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RESUMO

Neste trabalho estuda-se a aplicagdo de meta-heuristicas populacionais em problemas
de programacio da produgfo. O problema abordado consiste da minimizagio do atraso total
na programagio de tarefas em maquinas paralelas idénticas onde se consideram tempos de
preparag¢do de maquina dependentes da seqiiéncia de processamento e datas de entregas
distintas. S3o apresentadas duas implementagdes de Algoritmos Genéticos e quatro
implementagdes de Busca por Espalhamento. Testes computacionais extensos foram
realizados com essas implementages sobre um conjunto de problemas gerados
aleatoriamente. Os resultados obtidos possibilitaram a realizagdo de analises comparativas do
desempenho e do comportamento das versdes implementadas dessas duas meta-heuristicas
quando aplicadas ao problema de programagio da producio estudado.

Palavras-chave: Programagdo da Produgfio, Maquinas Paralelas, Atraso, Tempos de
Preparacfo Dependentes da Seqiiéncia, Meta-heuristicas, Algoritmos Genéticos, Busca por
Espalhamento.

ABSTRACT

The application of population-based meta-heuristics on scheduling problems is studied
in this work. The problem which is addressed is the minimization of total tardiness when jobs
are scheduled on identical parallel machines with sequence dependent set-up times and
distinct due dates. Two implementations of Genetic Algorithms and four implementations of
Scatter Search are presented. These implementations were extensively tested over a set of
randomly generated problems. The obtained results were used to compare the performance
and the behavior of the implemented versions of these two meta-heuristics when applied to
the scheduling problem studied.

Keywords: Scheduling, Parallel Machines, Tardiness, Sequence Dependent Setup
Times, Meta-heuristics, Genetic Algorithms, Scatter Search.
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INTRODUCAO

Dentro do contexto econdmico mundial, os sistemas de producdo tém enfrentado uma
questdo bastante complexa. Nio basta adquirir ou desenvolver a tecnologia direcionada a
produgdo em si mas € preciso desenvolver estratégias de planejamento e controle de produgiio
que garantam altos niveis de produtividade. Tendo em vista a globalizagdo da economia, com
a formagdo de mercados comuns na maioria dos continentes, esse tema ¢ bastante atual.
Entretanto, a idéia de se planejar a produgfio com vistas a utilizar racionalmente os recursos
disponiveis evitando perdas e, portanto, aumentando os ganhos possiveis, ndo é uma idéia
nova. E interessante observar que, desde a substituicdo da producgfio artesanal pela producéo
em massa, varios paradigmas de gerenciamento surgiram como forma de atacar o problema da
produtividade (MITCHELL, 1991). Sem considerar o impacto social de determinadas
estratégias propostas ao longo da evolugfio desses paradigmas, o fato & que os sistemas de
producio de grande porte e a necessidade de otimizar a produciio surgiram quase que
simultaneamente.

Apesar de ser um problema antigo e bastante pesquisado, o grande volume de
trabalhos realizados e a qualidade dos resultados j4 obtidos nio garantem que a questio da
produtividade tenha sido resolvida. Isso se deve principalmente 2 falta de homogeneidade dos
sistemas de produgdo. Mesmo que dois sistemas estejam competindo pela mesma fatia de
mercado ¢ produzindo exatamente os mesmos produtos, eles podem apresentar grandes
diferencas entre si. De acordo com o planejamento feito no passado e o histdrico
administrativo de cada sistema, sua configuragio atual em termos de maquinas, mio de obra e
restri¢Ges operacionais € praticamente tinica. Esse fato dificulta enormemente a criagdo de
estratégias gerais de planejamento e programacio da producdo. Para viabilizar o estudo
relacionado a problemas de produciio ¢ o desenvolvimento de métodos para resolvé-los, os
sistemas sdo decompostos em partes menores que possam ser modeladas com um grau
razodvel de generalizagdo, criando problemas de otimizacdo mais tratdveis. Essa
decomposicdo pode ser feita, a principio, considerando-se a divisdo hierdrquica do processo
decisério dos sistemas de produgfo. Entretanto, a0 mesmo tempo que a necessidade de
trabalhar com problemas menores e mais especificos estimula a quebra do sistema em partes,
corre-se 0 risco de ignorar ou subestimar a influéncia de algumas das partes sobre as outras.
Portanto, no estudo de problemas de produgio, a estrutura e estabilidade da hierarquia de
Introducio 1




tomada de decisSes criada em cada sistema, assim como a eficiéncia da troca de informacdes
entre os vérios niveis, influenciam diretamente o sucesso da decomposicio do mesmo e
ajudam a minimizar os efeitos negativos de ndio considerar o problema completo de uma s6
vez.

Uma forma de divisio organizacional bastante conhecida (GELDERS e VAN
WASSENHOVE, 1981) estabelece uma hierarquia de trés niveis definidos de acordo com a
abrangéncia de suas decisSes ao longo do tempo. No topo dessa hierarquia estd o nivel
estratégico de planejamento de longo prazo no qual devem ser definidas as diretrizes mestras
do sistema e seus objetivos principais. Nesse nivel pode-se estabelecer metas de crescimento e
desenvolvimento a serem operacionalizadas pelos niveis inferiores.

O segundo nivel de decisdes corresponde ao planejamento de médio prazo, durante o
qual € preciso adequar a aquisi¢o e a utilizaciio de recursos agregados de forma a cumprir as
metas estabelecidas no nivel estratégico. O dltimo nivel e talvez o mais critico € o nivel
operacional, onde decisdes sdo tomadas para aplicagdio em curto prazo, muitas vezes numa
base didria, ou de turno a turno de trabalho. O fator complicante nesse nivel de tomada de
decisdes € a grande diversidade de recursos disponiveis, a influéncia direta das restricdes
tecnoldgicas e administrativas, além da exigéncia de respostas rdpidas e precisas.

As interfaces entre os niveis de decisio sfio tio importantes quanto a sua prépria
definicdo (MITCHELL, 1991). As vias de informagdo devem ser sempre bidirecionais
permitindo que durante o processo decisério também ocorra um aprendizado constante sobre
o sistema e sua ligagio com o mercado. Para viabilizar a realimentacdo de informacdes entre
os niveis definidos € preciso usar medidas de desempenho que sejam capazes de traduzir a
eficiéncia e a eficdcia de cada atividade realizada tendo em vista os objetivos gerais do
sistema. Essas medidas possuem um papel extremamente importante dentro da hierarquia de
decisOes pois permitem que se extraia toda e somente a informag@o necessdria evitando que
um excesso de dados atrapalhe o processamento da informagio. Dessa forma, o processo de
reavaliagiio de decises torna-se répido, diminuindo o tempo de resposta do sistema as
perturbacGes a que estd sujeito. Claramente, a escolha de medidas representativas ndo € uma
questdo trivial pois elas devem refletir fatores internos e externos ao sistema como custos de
produgéo, eficiéncia da utilizagfio de recursos, seguranca para mio de obra e satisfagdo do
cliente, entre outros.

Talvez a maior quantidade de medidas de desempenho diferentes possa ser encontrada
no nivel operacional, pois elas determinam as diretrizes através das quais deve-se organizar a
realiza¢do das atividades nesse nivel. De acorde com o que se espera em termos de custo e
tempo de producio, deve-se estabelecer exatamente o que serd produzido, em que ordem e
quais os instantes iniciais e finais de processamento de cada item. A tomada de decisGes
referentes a essas atividades é chamada de programagdo (“scheduling”) de producio e, na

literatura, encontram-se virios critérios de desempenho que servem como base para sua
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realizacdo. Entre eles pode-se citar como os mais comuns: minimizagio do instante de
término dos itens programados (“makespan”), minimizagio do atraso total (ou atraso médio) e
minimizagio do tempo de permanéncia de cada item no sistema (tempo de fluxo).

A teoria classica de programacio de producdo prové uma grande quantidade de
modelos matemdticos para os problemas de otimizacdo encontrados no nivel operacional. O
estudo desses modelos e das propriedades dos problemas possibilitaram a obtencdo de muitos
resultados tedricos significativos, bem como o desenvolvimento de uma série de métodos
exatos, aproximados e heuristicos para a resolugio dos mesmos. Apesar da pesquisa em
programacio da produgdo ter sido iniciada formalmente hd praticamente cingiienta anos, a
aplicagdo de seus modelos e métodos na prética ainda € pequena (MACCARTHY e LIU, 1993).
Um dos fatores apontados como determinantes dessa situagio é que as hipdteses assumidas
nos estudos tedricos ndo sdo suficientemente préximas das realidade. Dentre essas hipéteses
pode-se citar: miquinas disponiveis continuamente durante todo o horizonte de planejamento
e que ndo estejam sujeitas a quebra; tempos de preparagio de méquina independentes da
seqliéncia de processamento; e valores fixos e conhecidos @ priori para os pardmetros do
problema (tempos de processamento e datas de entrega, por exemplo). Portanto, é preciso que
a pesquisa tebrica avance no sentido de englobar restrigdes tecnolégicas presentes nos
sistemas de producdo reais. Entretanto, isso pode levar a modelos muito complexos para
serem tratados por métodos exatos, visto que, mesmo considerando hipdteses ideais, os
modelos jd sdo bastante desafiadores. Sendo assim, deve-se investir em novos métodos de
resolugéio de problemas capazes de obter boas solugdes que, mesmo ndio sendo Stimas,
representem um ganho com relagio ao estado atual do sistema, aumentando sua produtividade
€, como conseqiiéncia, sua competitividade.

Tendo sido determinado o modelo segundo o qual € descrito o nivel operacional de um
determinado sistema de produgdo, a escolha do método de solucfo a ser utilizado dependera
principalmente da razio entre a qualidade da solucdio gerada pelo método e o tempo gasto
para chegar nessa solucfio. Nesse nivel, a maioria dos problemas ¢ intratdvel, ou seja, sdo
problemas para os quais é improvivel que se consiga desenvolver um algoritmo exato que
possa ser executado em tempo razodvel. Além disso, o fator tempo é extremamente
importante visto que a programacio da produgio € uma atividade de curto prazo e esperar a
execugio de um método lento pode causar prejuizos diretos e indiretos ao sistema, mesmo que
a solugdo obtida seja Otima. Para acelerar e, muitas vezes, até viabilizar a obtencio de
soluges € preciso langar mdo de métodos heuristicos. Esses métodos, quando bem
desenvolvidos e adaptados aos problema que se deseja resolver, sdo capazes de apresentar
solucSes de boa qualidade (embora subétimas) em tempo compativel com a necessidade de
rapidez presente no nivel operacional de um sistema de produgio. A seguir analisam-se 0s
diferentes tipos de métodos heuristicos desenvolvidos para a resolugio de problemas de

otimizago combinatéria ¢ que podem ser aplicados para resolver os problemas de
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programacdo de producio. Pode-se dividir essas heuristicas em trés classes que diferem
basicamente na forma como exploram o espago de solugdes dos problemas.

A primeira classe de heuristicas engloba os métodos construtivos. Partindo-se de um
conjunto de dados que define o problema, constréi-se uma solugdio escolhendo os elementos a
serem inseridos (ou retirados dela) de acordo com a avaliacio dessa escolha através da
medida de desempenho adequada ao problema. A essa classe pertencem desde as heuristicas
mais simples, denominadas regras de despacho, até heuristicas complexas de construgio que
envolvam, além da insergiio de novos elementos, um rearranjo dos elementos previamente
inseridos em fun¢fo da escolha tomada. Heuristicas construtivas, na sua maioria, nio sio
utilizadas isoladamente pois ndo possuem mecanismos de avaliacio geral das decisdes
tomadas. Poucas heuristicas construtivas consideram o efeito de cada decisio na solugio
parcial, mas de forma limitada.

A segunda classe de heuristicas vem ao encontro da necessidade de, tendo uma
solugdo completa para o problema, modificd-la sistematicamente avaliando o efeito total de
cada modificagdo possivel. Essas heuristicas sdo chamadas de heuristicas de Busca Local ou
Busca em Vizinhan¢a (PAPADIMITRIOU e STEIGLITZ, 1982 ¢ EVANS, 1987). Dada uma
solucio inicial x, constréi-se uma vizinhanga V(x) que contém todas as solugdes alcancdveis
através de uma regra de movimento aplicada a todos os elementos que compde x. Dessa
vizinhanga, escolhe-se uma solugdio x’ que possua uma avaliagio melhor que X, substitui-se x
por X’ e continua-se o processo até que se encontre um Stimo local, ou seja, uma solugio que
possua uma avaliagdo melhor que a de qualquer outra solugio em sua vizinhanga. Claramente,
a efici€ncia das heuristicas de busca local depende da escolha da solugdo inicial, ou seja, do
processo construtivo escolhido para obten¢dio da primeira solugdio a ser avaliada. Uma vez
tendo chegado ao 6timo local, essas heurfsticas param e ndio sdo capazes de explorar novas
regides do espago de busca. Seria interessante poder usar um método capaz de avaliar
sistematicamente o espaco de solugdes buscando melhorias mas permitindo a escolha
estratégica de solugdes com avaliagdo mais pobre que as ja encontradas, na tentativa de
escapar da otimalidade local. Métodos que possuem esse comportamento pertencem a terceira
classe, a das meta-heuristicas. Mesmo nio garantindo otimalidade global, esses métodos
podem encontrar uma grande quantidade de 6timos locais, explorando o espago de solugdes
de forma menos limitada. O nimero de meta-heuristicas freqiientemente usadas é pequeno
pois esses métodos sdo pouco especificos com relagio ao problema em estudo, consistindo de
estratégias genéricas de exploragdo de espagos de busca. Isso faz com que cada meta-
heuristica possa ser adaptada para o problema que se deseja resolver, resultando em intimeras
aplicacbes e variagdes. Ultimamente, alguns conjuntos de estratégias bdsicas de meta-
heuristicas diferentes vém sendo combinados gerando métodos hibridos que agregam as
vantagens que cada método j4 apresentava isoladamente e tentam superar os pontos fracos de
cada um deles.
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Cada meta-heuristica apresenta caracteristicas préprias mas pode-se dividir essa classe
de métodos em duas grandes subclasses. A primeira delas € a subclasse dos métodos que
exploram uma vizinhanca a cada iteragfo, alterando tanto a vizinhanga quanto a forma de
explora-la de acordo com suas estratégias e escolhendo apenas um elemento dessa vizinhanga
a cada passo. Esse tipo de varredura do espago de busca gera um caminho de solugdes, ou
uma linha de busca, obtida pela transi¢io de uma solugio para outra de acordo com os
movimentos permitidos pela meta-heurfstica. Dentro dessa subclasse de métodos pode-se citar
a Busca Tabu (GLOVER, 1995 e Dfaz et al, 1996) e o “Simulated Annealing”
(KIRKPATRICK ef al., 1983 e EGLESE, 1990). Mesmo quando implementados em paralelo,
cada ramificagdo da busca continua a determinar seu caminho através da obtengdo seqtiencial
de solugoes.

Em contraposicdo a esses métodos, existem aqueles que exploram uma populacdo de
solugdes a cada iteragfo. Esses métodos fazem parte da segunda subclasse de meta-heuristicas
e suas estratégias de busca sfo capazes de explorar vérias regides do espaco de solugdes de
cada vez. Dessa forma, ao longo das iteragdes nio se constréi um caminho tnico de busca
pois novas solugdes sempre sdo obtidas através de combinagdes de solugdes anteriores. Nessa
subclasse estdo os Algoritmos Genéticos (GOLDBERG, 1989 e MICHALEWICZ, 1992), a
Busca por Espalhamento (do inglés “Scatter Search”, GLOVER, 1994a) e os Algoritmos
Meméticos (MOSCATO, 1989 e DIAZ et al., 1996), que mesclam caracteristicas de busca dos
Algoritmos Genéticos com técnicas de busca local.

O objetivo deste trabalho € estudar o comportamento e o desempenho das meta-
heuristicas populacionais Algoritmos Genéticos e Busca por Espalhamento na resolucdo de
problemas de programacdo da produgio. O problema escolhido como caso de teste & a
programagdo de tarefas (ou itens) em méquinas paralelas idénticas minimizando o tempo total
de atraso do término dessas tarefas com relagdo a suas datas de entrega. Considera-se que
existem tempos de preparacio de madquina entre duas tarefas consecutivas e esse tempo
depende da seqii€ncia de processamento estabelecida.

A inclusdo de datas de entrega e tempos de preparacio de mdquina € motivada pela
necessidade de considerar condigGes encontradas na pritica no estudo do problema. Mesmo
com um alto grau de flexibilidade nas miquinas existem atividades como limpeza, transporte
de matéria prima e produto acabado, ajustes de maquina, troca de ferramentas, entre outras,
que acrescentam uma quantidade de tempo ao processo produtivo. Esse tempo adicional pode
depender da seqiiéncia em que os itens sdo processados e, neste caso, nio pode ser ignorado
na programagdo dos mesmos. As datas de entrega, por outro lado, podem representar
restricGes internas ou externas ao sistema. Quando essas datas representam COMPromissos
assumidos com clientes, existem custos diretos e indiretos associados ao atraso no
processamento de tarefas. Entre eles pode-se citar custos adicionais de transporte de produto,

multas contratuais ou mesmo a perda de clientes. Em sistemas de producdo de bens pereciveis
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ou que utilizem reagentes quimicos pode-se perceber o efeito interno do atraso., Quando cada
item deve passar por vdrias etapas de producfo as datas de enfrega em uma etapa representam
um instante de tempo em que os itens produzidos sio requeridos em alguma etapa adiante.
Nesse caso o atraso pode causar ociosidade em partes do sistema com possivel perda de
material (por exemplo, reagentes quimicos) e, consequentemente, um aumento no custo de
producao.

E importante observar que o problema descrito ndo é abordado de forma analftica. Os
métodos estudados sdo aplicados a ele com a finalidade de responder questSes relativas ao
desempenho e ao comportamento dos métodos estudados. No Capitulo 1 € apresentada a
descri¢do formal do problema de atraso em méaquinas paralelas e de seu modelo matematico.
Além disso, sdo consideradas equivaléncias entre esse problema e o Problema do Caixeiro
Viajante. Ainda no Capitulo 1, apresenta-se o esquema de geracio dos problemas de teste
utilizados durante todo o trabalho, assim como algumas heurfsticas utilizadas para a
determinagdo de limitantes superiores. A dltima segfio desse capitulo contém os resultados da
aplicagdo de Enumeragio Completa a problemas de teste de pequeno porte, que possibilitam
um estudo das solugdes do problema abordado.

No Capitulo 2 apresenta-se o desenvolvimento de duas versdes de Algoritmos
Genéticos para o problema em estudo. Os testes computacionais realizados com essas duas
versdes sdo apresentados no Capitulo 3.

A Busca por Espalhamento € apresentada no Capitulo 4, juntamente com uma versio
implementada especialmente para o problema estudado neste trabalho e resultados de testes
computacionais realizados com ela. Nos capitulos 5 e 6, apresentam-se duas versdes
alternativas para a Busca por Espalhamento e os resultados computacionais correspondentes a
cada uma delas. A utilizacfo estratégica de busca local na Busca por Espalhamento também ¢
apresentada no Capitulo 6 como um refinamento dessa meta-heuristica.

Finalmente, no Capitulo 7, apresentam-se as principais conclusGes deste trabalho.
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CAPITULO 1 - O PROBLEMA ABORDADO

1.1 - DESCRICAO DO PROBLEMA

Considere um conjunto de tarefas N = {Jy,J3,...,J,)} e um conjunto de
méaquinas idénticasM = {M;, M, ..., M},comm < n.Deseja-se programar a produgio
das tarefas de N nas méquinas de M de forma que a soma ponderada dos atrasos das tarefas em
relacio a suas datas de entrega seja a menor possivel. Por simplicidade, a partir de agora, o
problema serd referenciado como PST (das palavras-chave em ingiés Parallel machines,
Setup times, e Tardiness).

S&o assumidas as seguintes hipoteses:

H1 — Cadatarefa J; € N € constituida de somente uma operacdo,

H2 — Os tempos de processamento das tarefas sio fixos e conhecidos e niio variam de
maquina para miquina;

H3 — Existem tempos de preparagfio de maquina fixos e conhecidos antes do inicio do
processamento de cada tarefa. Esses tempos s3o dependentes da seqiiéncia de producio;

H4 — Qualquer miquina pode processar qualquer uma das tarefas:

H5 —> As mdquinas nfio estdo sujeitas a quebras e estdo disponiveis durante todo o
horizonte de planejamento;

H6 — Os tempos de preparaciio de mdquina incluem o tempo de transporte das tarefas
até as maquinas;

H7 — Nio séo considerados os custos de armazenamento de produto acabado;

H8 — Todas as tarefas estdo disponiveis para processamento no inicio do horizonte de
planejamento.

H9 — Cada maquina pode processar somente uma tarefa de cada vez;

H10 —> Nao € permitido interromper o processamento de qualquer das tarefas, uma
vez que tenha sido iniciado;

Para cada tarefa J; € N sdo definidos dois pardmetros: tempo de processamento (p;)
e data de entrega (d;). Associa-se também a cada tarefa J; as varidveis instante de inicio
(s1), instante de término (C;) e o atraso no processamento (T; = max{0,C; -~ d;}). Os
tempos de preparagdo de miquina sdo definidos para cada par de tarefas J; € J; € N, sendo
denotados por S;j. Note que ndo € feita nenhuma restri¢io quanto 2 simetria dos tempos de
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preparagéo de forma que S;; pode ser diferente de S;; para qualquer par de tarefas J; e J i+
Com a finalidade de considerar o tempo de preparagfo inicial em cada miquina, cria-se uma
tarefa ficticia J, que possui pg = dy = 0. Dessa forma, os valores de Sp5 indicam o tempo
necessdrio para iniciar a seqii€ncia de produgio de uma maquina com a tarefa J5.

Um programa de produgdo S € caracterizado pela seqiiéncia de produgdo de cada uma
das mdquinas de M. Esse programa € considerado factivel se as hipéteses H1 a H10 forem

satisfeitas. O custo de atraso € calculado como:
£8) = ), T, (1.1)
i=}

Um programa de produgiio S* & 6timo se ele minimiza o valor de £ (8) para todos os
programas S factiveis.

1.2 - MODELO MATEMATICO

O PST pode ser modelade como um problema de Programacio Linear Inteira Mista
ap6s ser feita a linearizacfo da fungéo objetivo como sugerido em (BLAZEWICYZ, DROR e
WEGLARZ, 1991). Em (GUINET, 1993) encontra-se o modelo do PST, ja linearizado,

mostrado a seguir.
Seja x}; uma varidvel que indique precedéncia imediata entre tarefas, ou seja, Xy =

1 se J; € processada diretamente apds J; na miquina M, e x*. = 0, caso contrdrio. O
P 3 ij

modelo do problema pode ser formulado, entfio, como:

Minimizar ), T, (1.2)
i=1

sujeito a

x}ich - ngj =0;k=1,..,m; h=l,..,n {1.5)

C; 2 C —= M+ (S, + py +M).Zx’i‘j;i=0,..,n; j=1,..,n (1.6)

k=1
T; 2 C; - d4; 3=1,..,n (1.7)
C;y20; 75 20;3=1,..,n (1.8)
xy; € {01; i=0,..n; j=1,..,n; k=1,..,m (1.9)
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As restrigbes (1.3) garantem que cada tarefa serd processada somente uma vez, pois
estabelece que cada tarefa J; poderd ter apenas um predecessor imediato ¢ isso ocorreri em
somente uma miquina. As restricdes (1.4) fazem com que cada méquina tenha somente
uma seqiiéncia de processamento, pois poderd ter somente uma tarefa inicial ou ficar vazia.
Dado que cada tarefa tem somente um predecessor imediato, o conjunto de restricbes (1.5)
garante que terd também somente um sucessor imediato, com excecdio da tarefa .J, que
estabelece o inicio e o final da seqiiéncia de processamento de cada mdquina. A relago entre
os instantes de término das tarefas é estabelecida por (1.6). Além disso, essas restrices
impedem que uma tarefa J; seja ao mesmo tempo sucessora e predecessora de outra tarefa J;,
ou seja, as restrigdes (1.6) impedem que se formem ciclos de processamento infactiveis.
Em (1.7) sdo definidos os atrasos das tarefas e, finalmente, (1. 8) e (1.9) estabelecem
os intervalos em que as varidveis do modelo sfo definidas. Esse problema é “NP-hard” pois a
minimizagdo do atraso total em uma maquina mesmo com Si; = 0, Vi, j é “NP-hard”
(DU e LEONG, 1990).

Boas revisbes sobre a pesquisa relacionada a méquinas paralelas podem ser
encontradas em (CHENG e SIN, 1990) e em (KAWAGUCHI e KYAN, 1988). Em ambos os
trabalhos, ¢ salientada a importancia de se considerar aspectos como tempos de preparagio
dependentes da seqiiéncia de processamento e datas de entrega em problemas de programacio
da produggo. Entretanto, o mimero de trabalhos que consideram a programacio em méquinas
paralelas considerando esses aspectos € pequena (GUINET, 1991 ¢ 1995). A pesquisa com
mdquinas paralelas sujeitas a tempos de preparagio dependentes da seqiincia estd
concentrada principalmente na minimizaco do “makespan” (GUINET, 1993: FRANGA efal,
1995), tempo médio de fluxo e tempo total gasto em preparagdes de mdquina (RAJGOPAL e
BIDANDZ, 1991).

Dos trabalhos que consideram a minimizacio do atraso, podem ser destacados os
seguintes. BERNARDO e LIN (1994) estudaram o problema de programacdo bi-critério
resultante da minimizagfo do atraso total e dos custos de preparagio de mdiquina, propondo
um procedimento heuristico interativo de solugfio do problema. Nio sdo considerados tempos
de preparacio de maquina e os autores nio estabelecem uma relagio explicita entre os custos
de preparagdo e os tempos de preparagfo correspondentes.

O trabalho apresentado por LEE e KIM (1993) consiste no desenvolvimento de uma
rede neural para o célculo de dois parimetros necessarios 4 aplicagio da regra de despacho
proposta por LEE ¢ PINEDO (1992). Essa regra € apresentada para o caso em que se
consideram = 1 em (LEE, BHASKARAM e PINEDO, 1997) e seu desempenho na resolugiio
do problema PST € investigado na seciio 1.4 . 5.

Em (RAGATZ ,1989) € descrito um algoritmo Branch & Bound para o problema PST
com uma tnica mdquina. Esse algoritmo € aplicado a problemas com até 16 tarefas, pois
perde eficiéncia para problemas maiores. Em (RUBIN e RAGATY, ,1993), o Branch & Bound é
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utilizado para avaliar uma Busca Genética sobre um total de 32 problemas com 15, 25, 35 e
45 tarefas. Nem o algoritmo Branch & Bound nem a Busca Genética foram implementados
neste trabalho. Entretanto, foi possivel obter, através do Prof. G. L. Ragatz, os dados dos
problemas de teste utilizados para avaliar a Busca Genética e esses problemas foram
resolvidos pelas versGes implementadas de Algoritmos Genéticos. Os resultados desse
experimento sdo apresentados no Capitulo 3.

Em GUINET (1991) sfo estudados alguns problemas de programacdo da producio em
méquinas paralelas. E apresentado um modelo geral para o problema PST onde as maquinas
podem ndo ser idénticas e os autores propdem uma heuristica construtiva seguida de uma fase
de busca local. Essa heurfstica é apresentada na secio 1.4.3 e seu desempenho € avaliado na
secdo 1.4 .5.

Outros métodos heuristicos propostos para a resolucio do problema PST sdo
encontrados na literatura. TAN e NARASIMHAN (1997) propSem uma implementagio da meta-
heuristica “Simulated Annealing” para o caso de uma dnica méiquina ¢ LEE e PTINEDO
(1997) apresentam uma extensdo da heuristica de LEE ,BHASKARAM e PINEDO (1997) para
o caso de multiplas méquinas. Infelizmente, por serem trabalhos bastante recentes, nio houve
tempo de implementd-los e incluir a avaliago de seu desempenho neste trabalho.

1.3 - EQUIVALENCIA COM O PROBLEMA DO CAIXEIRO VIAJANTE

Quando m = 1, pode-se formular o PST como um Problema de Caixeiro Viajante
Assimétrico (PCVA). Cada tarefa corresponde a uma cidade a ser visitada e a cidade Jg
corresponde ao ponto de partida e de chegada do caixeiro viajante. A solugdo do problema é
dada pela ordem em que o caixeiro visita todas as cidades com o menor custo de atraso. As
distancias entre as cidades J; e J5 sdo dadas por:

Djj = Si3 + p; VJied;eN (1.10)
€ representam o tempo de viagem entre essas cidades.

Note que as distancias D;; podem ndo obedecer as condigdes de simetria (ou seja, Dij
ndo ¢ necessariamente igual a Dji, Vi,j) e n3o hd garantia de que elas obedecam a
desigualdade do tridingulo (D;; £ Diyx + Dy4, V1i,3,k).

A extensdo dessa transformagfio para o casom > 1 leva ao Problema de m Caixeiros
Viajantes Assimétrico (m-PCVA) onde cada caixeiro percorre um subconjunto das cidades a
serem visitadas. Todos os caixeiros viajantes tém como ponto de partida e chegada a cidade
Jo e essa € a tinica cidade em comum entre todos os circuitos percorridos.

Nesse ponto pode-se usar a equivaléncia dada em (LAWLER ef al., 1985) entre o m~
PCVA com n cidades e o PCVA com (n + m - 1) cidades. Considerando essa
representagdo, pode-se descrever o problema proposto como o de minimizagio do atraso em
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uma permutacio de (n + m) ndés, onde osnésde 0 a (m - 1) representam as maquinas e
osnésdema (m + n - 1) representam as tarefas. Seja [t] o indice do né de tarefa cu de
méquina que ocupa a posi¢io t de uma determinada solugfio para o PCVA resultante. Fixa-se
J¢1) = Jo para forgar a permutagio a comegar sempre por uma das maquinas. Para calcular
o instante de término das tarefas nessa solug#o basta fazer:

— Cpcyy + Dpnyypeyy S€ME1 2 m
Cit} -

(1.11)
0, seft] < m

A partir desses instantes de término pode-se calcular o atraso de cada tarefa e o atraso
total associado a essa solugio.

Tendo sido estabelecida essa equivaléncia, uma das abordagens possiveis seria a
adaptacdo de bons algoritmos desenvolvidos para o PCVA ao problema PST. Um algoritmo
6timo para o PCVA foi proposto por MILLER e PEKNY (1991) na versdo serial e em (PEKNY,
MILLER € MCRAE, 1990) na versdio paralelizada. Esse algoritmo é capaz de obter solucdes
étimas para o problema em tempos computacionais bastante razodveis mas, sua eficiéncia
depende fortemente do limitante inferior utilizado. Visto que o objetivo € minimizar a
distancia total percorrida pelo caixeiro viajante (equivalente ao “makespan™), o limitante
inferior € obtido pela relaxagdo da formulagio do problema permitindo a formacio de
circuitos parciais, obtendo um problema de designacdo. Em MILLER ¢ PEKNY (1991) os
autores relatam que, para a maioria dos problemas testados, a razio entre o valor da soluciio
6tima do problema de designacio e o valor da solugfio 6tima do PCVA fica entre 0,99 e 1.
Isso indica que problemas de grande porte podem ser resolvidos em tempos computacionais
bastante satisfatérios. Para os problemas em que essa razdo fica abaixo de 0, 9 sdo resolvidos
problemas com apenas 20 cidades.

A qualidade do limitante inferior de designagfio para o problema PCVA & estudada por
FRIEZE, KARP ¢ REED (1995). Pelos resultados teéricos apresentados nesse trabalho, pode-
se concluir que os problemas gerados por Miller ¢ Pekny encontram-se na classe de
problemas para os quais a qualidade desse limitante ¢ alta, explicando o sucesso da aplicacgdo
do algoritmo 6timo,

A adaptacdo desse algoritmo 6timo para o PST envolveria a busca por um bom
limitante inferior para o PCVA considerando como objetivo a minimizacdo do atraso.
Infelizmente, quando sdo considerados tempos de preparagio dependentes da seqiiéncia, a
obteng¢do de bons limitantes inferiores tomna-se extremamente dificil. Por esse motivo, para
avaliar as versdes implementadas das meta-heuristicas estudadas neste trabalho, optou-se por
utilizar heuristicas desenvolvidas para o PST para gerar valores de limitantes superiores para
os problemas de teste.
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1.4 - PROBLEMAS DE TESTE E LIMITANTES SUPERIORES

1.4.1 - Problemas de Teste

Os par@metros de cada tarefa sfio todos nimeros inteiros gerados a partir de uma
distribui¢fio uniforme nos seguintes intervalos:

¢ Tempos de processamento: [1,100];

e Tempos de preparagio: [0,20];

o Datas de Entrega: A partir dos tempos de processamento, calcula-se

P = ks Z p; - O intervalo de geracfio é, entdo: [0,0P] coma = 0,8; 1,0 ou
i=1

1,2. Dessa forma, podem ser gerados 3 tipos de problemas de acordo com a

restritividade dos valores das datas de entrega: tipo 1 com o= 0, 8; tipo 2 com «

= 1,0etipo3coma= 1,2.

A seguir sdo listados os trés conjuntos de problemas gerados para testar os
procedimentos propostos neste trabalho.

Conjunto A: 900 problemas de grande porte, divididos em 30 tamanhos definidos
pela combinagiio do niimero de méquinas e tarefas. Foram utilizados m = 1,2,3,4,5e6¢
n = 30,50,70,90 e 110. Para cada par de valores (m,n) foram gerados 10 problemas de
cada tipo. Esse conjunto de problemas ¢ utilizado para o teste das heurfsticas propostas para o
PST na literatura e para a avaliagiio do desempenho das meta-heuristicas estudadas neste
trabalho.

Conjunto B: 900 problemas de pequeno porte, sendo 300 problemas comm = 2
en = 7,300 problemascomm = 3en = 7e300problemascomm = 2en = 8.
Para cada tamanho, foram gerados 100 problemas de cada tipo. Esse conjunto de problemas é
resolvido através de um procedimento de Enumeragio Completa para avaliacio das
caracteristicas do espago de solugcdes do PST. Os resultados desse estudo sio mostrados na
secdo 1.5.

Conjunto C: 360 problemas de pequeno porte, divididos em 18 tamanhos
definidos pela combinagio do nimero de méquinas e tarefas. Foram utilizados m = 1, 2, 3,
4,5e6en = 6,8 e 10.Para cada par (mn) foram gerados 10 problemas por tipo. Esses
problemas foram resolvidos utilizando-se o pacote computacional CPLEX. Os resultados
obtidos servem como referéncia para a avaliagdo inicial das meta-heuristicas implementadas.

Nas secOes seguintes, sio apresentadas trés heurfsticas para problema PST. Essas
heuristicas s30 comparadas na se¢fio 1.4 .5 utilizando-se 0 Conjunto A de problemas de
teste.

1.4.2 - Heuristica ATCS (m = 1)
Essa heuristica foi proposta por LEE, BHASKARAM e PINEDO (1997) e consiste de
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trés fases. Na primeira fase, os dados do problema a ser resolvido sdo utilizados para
determinar os parimetros k; e k, da seguinte fungiio de prioridade:

] 1 — max(0, d; ~ p,
I, 1) = —.exp — . exp
< k;.p

- t) - 8.

ij

X, . S

(1.12)

onde t = instante em que a mdquina torna-se livre para processar uma nova tarefa;

i = Indice da dltima tarefa processada na maquina;
P = tempo de processamento médio;

S = tempo médio de preparacio de maquina.

A determinagio dos valores de ki e k, € feita através de equagbes determinadas
empiricamente pelos autores.

Na segunda fase da heuristica, a cada vez que a mdquina termina o processamento de
uma tarefa J;, o indice I, (t, 1) € calculado para todas as tarefas J; ainda ndo programadas.
A tarefa com o maior valor de prioridade ¢ seqiienciada apés J; na maquina e o procedimento
continua at€ que todas as tarefas sejam programadas.

A terceira fase da heuristica ATCS consiste de uma Busca Local realizada sobre uma
vizinhanga restrita da solu¢@o obtida no final da fase 2. Para o célculo dos limitantes
superiores dos problemas de teste considerados neste trabalho, uma combinacio das duas
melhores vizinhancas testadas por Lee, Bhaskaram e Pinedo foi utilizada.

Seja J;i; a tarefa que ocupa a posi¢io i na solucfio atual. Como vizinhos dessa
solugio consideram-se os movimentos de troca de J¢;; com I3, 1 = 1,...ne |3-1 | <
x, onde x € a amplitude mdxima permitida ao movimento. Também consideram-se 0s
vizinhos construidos pela inser¢do de J(1; nas posi¢des j tais que |§-1| < x. A amplitude
méxima imposta aos movimentos de troca e insercdo pode ser escolhida através de testes
computacionais. O valor 10 foi escolhido de acordo com os resultados de LEE, BHASKARAM
e PINEDO (1997).

A heuristica ATCS pode ser colocada na forma de algoritmo como segue.

* Algoritmo ATCS

Parfmetros: P = tempo médio de processamento e
S = tempo médio de preparacdoc de mdquina;
ki e ky = parfmetros utilizados no cdlculo da funcgio de
prioridade.

Varidveis: L = lista de tarefas n#o programadas;
8 = sclugdo temporaria;
5* = melhor solugdo encontrada pela heuristica;
t = instante de término da Ultima tarefa programada na
magquina;
i = dltima tarefa processada na mégquina, terminando no
instante t.
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Passo 1: A partir dos dados do problema, calcule: P e S;
Calcule os parametros k; e ks;
Passo 2: Construa a lista L, acrescentando a ela todas as tarefas a
serem processadas;
Faga t = 0 e 8% = {J;
Passo 3: Calcule I;(t,i} para todas as tarefas Jy; em L;
Passo 4: Ordene as tarefas em L por valores nio crescentes

de Ij(t,i);
Passo 5: Seja J4+ a primeira tarefa de L
Faga: 8% = 8% + {Jun}; L= L - {J5}; t =t + Sig» + Py ©
i= 3*;

Passc 6: Se L = J, vA para ¢ passo 7;
Caso contrario, volte ao passo 3;

Passo 7: Construa a vizinhanga de S* composta por todas as solugdes
alternativas obtidas pela troca de pares de tarefas
distantes até 10 posigBes entre si e pela insercdo de
tarefas em novas posi¢des gue estejam a uma distdncia
menor que 10 da posicdo atual.

Seja 8 a melhor soluclBo encontrada nessa vizinhanca;

Passo 8: Se T(8) < T(8*), faca 8% = 8 e volte ao passo 7;

: Caso contrdario, pare.

1.4.3 - Heuristica SAA (m > 1)

Para os problemas de teste com m > 1 pode-se usar uma heuristica proposta por
GUINET (1991), chamada “Sequential Assignment Algorithm”- SAA. Segundo o autor, essa
heuristica € utilizada em um pacote comercial desenvolvido para a indistria téxtil.

A heuristica SAA também € composta por trés fases distintas. Na primeira delas,
constréi-se uma lista de tarefas ordenadas por valores nio decrescentes do pardmetro “Latest
Beginning Date”, calculado como a diferenca entre a data de entrega de cada tarefa e seu
tempo de processamento.

Na segunda fase, cada uma das tarefas, tomadas de acordo com a ordenacio realizada,
¢ programada em uma das miquinas de forma que seu instante de término seja 0 menor
possivel. Finalmente, a terceira fase consiste de uma etapa de melhoria da solucfio obtida na
fase anterior, pela troca de tarefas entre maquinas. A heuristica SAA é mostrada na forma de
algoritmo a seguir.

s Algoritmo SAA

Pardmetros: S{i,j} = equivalente a Sij - tempoc de preparacdo
necessario entre o processamento consecutivo das
tarefas J; e Jy.

Varidveis: LB(i} = d; - p; — Maior valor do instante de inicio da
tarefa J; para que ela termine em sua data de
entrega;

IL{k) = Instante em qQue a mdquina k torna-se livre
para o processamento de uma nova tarefa;

UT(k) = fndice da dltima tarefa processada na
méquina k;

NT(k}) = Nimero de tarefas processadas na magquina k;

MM = Indice da midquina escolhida para processar a
préxima tarefa de acordo com o critério de menor
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instante de término:
I(k,p} = Indice da tarefa processada na posigdo p da
méquina k;
L = Lista ordenada de tarefas.
Pagsgo 1: Construa uma iista L de tarefas ordenada por valores ndo

decrescentegs de LB{i), Vi;

Faga i = 1;
Passo 2: Para cada maquina k = 1,..,m faca:
Instante de liberagdo igual a zero: IL{k} = §;
Ultima tarefa processada igual a zero: UT(k) = 0;
Nimero de tarefas igual a zero: NT(k) = 0;
Passo 3: Retire a i-ésima tarefa da lista L {(seja j o indice degsa
tarefa);

{Procure pela mdguina em que o processamento de J;
terminard mais cedo):
Faca MIN = oo;
Para cada magquina k = 1,..,m:
Se IL(k) + S{(UT{k).j) + p; < MIN
MIN = IL(k) + S(UT(k),3) + py;

MM = k;
{Designe J; & mdquina escolhida e atualize as varidveis da
mAguina) :
UT({MM) = J; (Cologque J; como a dltima tarefa)

IL(MM) = MIN; (Estabelega o instante de liberacdc da
maquina cemo o instante de término de J5)
NT (MM} = NT(MM) + 1; (Incremente o contador de tarefas)

I (MM, NT{MM)) = j; (Coloque J; como na posigdo correta
de processamento)
Passo 4: i = 1 + 1;

Se 1 £ n volte ao passo 3.
Caso contrdrio, v& para o passo 5.

Pagso 5: Enqguanto houver melhoria na soluc8o, faca:
Para cada magquina k = 1,...m

Para cada posigdo i = 1,..,UT{k)
Para cada midquina h = k+1,..,m
Para cada posig8o Jj = 1,..,UT(h)

Troque entre si as tarefas I(k,i) e I(h,j} se
essa troca causar uma diminuigdo no custo
total de atraso.

1.4.4 - Heuristica EDD-Insergdo (m > 1)

Como uma proposta alternativa para as heuristicas apresentadas nas segbes 1.4.2 e
1.4.3, pode-se utilizar uma heuristica baseada no procedimento NEH (NAWAZ et al., 1983).
Inicialmente, constréi-se uma lista de tarefas ordenadas pela regra EDD (“Earliest Due Date™).
Para cada tarefa da lista, tomada de acordo com 2 ordenacdo realizada, calcula-se a varia¢do
do atraso total da solugdio parcial existente caso a tarefa seja inserida em cada uma das
posigGes possiveis. A tarefa € inserida na posigio em que cause o menor aumento no atraso da
solucdo parcial.

Na Figura 1.1, apresenta-se um exemplo desse procedimento. A tarefa Js é a
proxima da lista a ser programada na solugdio parcial composta pelas tarefas J,, J,, J3 € Jg.
Calcula-se a variagdo do atraso total da solugio parcial para cada posigdio em que Js pode ser
inserida nessa solugdo. Essas posicSes sdo indicadas pelas setas na Figura 1. 1.
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Figura 1.1 - Exemplo do procedimento de insergdio da Heuristica EDD-Insercio

A heuristica EDD-Inserc¢&o ¢ mostrada a seguir na forma de algoritmo.

e Algoritmo EDD-Insercic
Varidveis: T. = soma dos atrasos das tarefas processadas na
maguina My;
ngy = nimero de tarefas processadas na maguina My;
pos{]j.k) = posicdo da tarefa J; na secqiiéncia de
processamento da mdquina My;
L = lista de tarefas nioc programadas;
AT(j,k) = aumento em T, devido a insergio de uma tarefa
J; de L na posicdo pos(j,.k) na méquina M.
Passo 1: Construa uma lista L de tarefas ordenada pela regra EDD;
Faca ng = Tx = O para k = 1,..,m; i = 1;
Passo 2: Para k = 1,..,m faca:
Retire a i-ésima tarefa de L e insira essa tarefa na
primeira posi¢fo da maquina My;
Faga mp = 1 e calcule Ty; i = 1 + 1;
Passo 3: Tome a i-ésima tarefa J; de L;
Para cada maquina My, k = 1,..,m, encontre a posigdo
pos(j,k) onde a insercio de Jj causa 0 menor aumento
AT(3,k), 1 £ pos{i,k) € ng + 1;
Passo 4: Encontre o menor valor de AT(4,k) para Jie k= 1,..,m;
Seja My~ a mdquina para a gqual AT{j,k*) = min{AT(]i,k},Vk};
Passo 5: Insira-a tarefa J; na maguina M., faca nps = N + 1 @
recalcule Ty.;
Passo 6: Se 1 £ n, faga i = i + 1 e volte ao Passo 3;
Passo 7: Calcule o atraso total da soluc#o completa. Pare.

1.4.5 - Comparacio entre as heuristicas apresentadas

As trés heuristicas apresentadas nas segdes 1.4.2, 1.4.3 e 1.4.4 foram
implementadas utilizando-se a linguagem C. Todos os testes foram realizados com o
Conjunto A de problemas em um PC Pentium 166 MHz.

A Tabela 1.1 mostra a comparagiio feita entre as heuristicas ATCS e EDD-
Inserc¢do para os problemas comm = 1. As colunas “Média de Custo” mostram os
valores médios de custo das solugdes obtidas por essas heuristicas. Essas colunas tém por
finalidade mostrar 2 ordem de grandeza dos valores de custo obtidos para melhor avaliacdo

Capftulo 1 - O Problema Abordado 16




das porcentagens apresentadas. Para cada problema de teste, o desvio entre os custos obtidos

pelas heuristicas € calculado como:
TEDD - Insercao) — TATCS)

TATCS)
onde T{EDD-Insercgdo} € o atraso total obtido pela heuristica EDD~Insercdo e
T (ATCS) € o atraso total obtido pela heuristica ATCS.

desvio = {1.313)

Para cada valor de n, € calculado um desvio médio por tipo € um desvio médio total.
Na Tabela 1.1 também sfo apresentados os tempos médios gastos pelas duas heurfsticas para
cada tamanho de problema.

Pode-se observar que a heuristica EDD-Inserc&o possui um desempenho bastante
fraco para todos os problemas testados, principalmente para os problemas do tipo 3. Isso se
deve ao fato de que, nesses problemas, as datas de entrega sfo menos restritivas, o que
possibilita que a heuristica ATCS encontre solucdes de custo bastante baixo (LEE,
BHASKARAM e PINEDO, 1997). Nota-se também que hd uma deterioracio muito rdpida no
desempenho de EDD-Insercdo com o aumento do ndmero de tarefas nos problemas
resolvidos. A partir de n = 70, o desvio médio ultrapassa 500%, mostrando que essa
heuristica, além de ndo possuir um bom desempenho, nfio possui robustez. Quanto ao tempo
computacional, novamente a heuristica ATCS mostra-se superior & EDD-Insercio pois &
capaz de resolver mesmo os problemas maiores em menos de 0,2 segundos, em média.
Devido a esses fatores, escolheu-se a heuristica ATCS como base para a avaliagio das meta-
heuristicas implementadas neste trabalho para os problemas comm = 1.

Tabela 1 .1 - Comparacfo das heuristicas EDD- Insercao € ATCs para problemas com m=1

Média de Custo Desvio (%) Tempo (s)
n tipo ATCS EDD- per tipo médio ATCS EDE-
Insergdoc Insergdo
30 1 5174,7 7002,4 36,36
2 2898,9 4747,6 82,81 285,06 0,02 0,10
3 1325,8 3661,3 736,03
50 1 12046,4 17897,8 50,12
2 7237,7 15518.,8 151,32 438,91 0,03 0,67
3 1335,0 9093,7 1115,31
70 1 25394,2 38352,5 53,51
2 12129,2 26532,7 158,46 500,17 0,06 2,47
3 3371,4 20258,2 1288,55
90 1 43514 ,7 63331.,5 47,12
2 17532.8 45491.,4 189,27 2667,83 0,08 6,69
3 2825,1 30847.,5 7767,09
110 1 6418]1,4 95526,9 51,73
2 27541,3 63399,6 155,76 7886,61 0,14 14,62
3 2480,6 45228,9 23452,133

Para os problemas comm > 1, realizou-se uma comparagiio entre as heuristicas SAA
e EDD-Insercdo. As tabelas 1.2 a 1.6 apresentam informagdes andlogas as da Tabela
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1.1 para cada um dos valores de m considerados. Nessas tabelas, o desvio de custo para cada

problema de teste foi calculados como:

desvio =

T(EDD — NEH) - T{(SAA)

T(SAA)

(1.14)

Tabela 1. 2 - Comparagio das heurfsticas EDD-Insercao € saa para problemas com m=2

Média de Custo Desvio{%) Tempo (s)
n tipo Saxn EDD- per tipo médio SAA EDD-
Insercgio Insercgdo
30 1 3356,0 3704,3 11,20
2 1835,7 2518,8 42,84 94,42 0,04 0,05
3 1129,1 1868,09 229,23
50 1 g082,7 10039,4 247,73
2 4625,3 6514,3 54,89 121,50 Gg,25 0,29
3 180z2,1 4452 ,7 284,90
70 1 14031,0 18109,2 29,87
2 8002,0 13787,7 87,64 372,32 0,77 1,02
3 2440,8 8272,9 999, 45
a0 i 23266,1 29246, 8 28,26
2 1124¢,0 20131,6 114,94 1084, 47 1,62 2,74
3 2529,5 123C6,1 3110,20
110 1 30967, 3 41832,6 35,70
2 14823,8 28748,7 111,96 3976, 25 3,12 5,95
3 2532,7 16406,9 11781,10

Tabela 1.3 - Comparagdo das heuristicas EDp-Insexcao € Saa para problemas com m=3

Média de Custo Desvio (%) Tempo (s}
n tipo SAR7 EDD- peor tipo médio SAA EDD-
Insercgio Insergdo

30 1 2456,8 2715, 8 1,30
2 1574,6 1964,3 30,09 55,40 0,05 0,02
3 551,2 1022,6 124,83

50 1 5876,9 7078, 8 20,84
2 3530,3 4799,0 38,30 140,890 0,28 0,18
3 1150,5 2590,1 363,27

70 1 10163.,7 12353,5 21,83
2 5580,1 8423,0 5%,64 196,07 1,00 0,65
3 1440,0 4864,7 506,74

90 1 14707,4 19121,6 30,10
2 7971,0 13025,5 80,92 837,16 2,06 1,70
3 1972,1 7496, 3 2700,46

110 1 22043,1 27499,8 25,27
2 10051,3 18630,2 98,02 178,77 4,24 3,63
3 3572,6 11489,0 413,04
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Tabela 1. 4 - Comparacdo das heuristicas EDD-Insexrcdo e SAA para problemas com m=4

Média de Custo Desvio (%) Tempo {s)
n tipo SAn EDD- por tipo médio SaA EDD-
Insergio Insercio
30 1 1736,9 1945, 8 12,43
2 1181,6 1476, 6 26,65 26,27 0,06 ¢g,02
3 941,0 1208,7 39,74
50 1 4476,6 5087,5 13,78
2 2466,6 3359,8 41,55 132,38 0,31 0,14
3 780,7 1876, 8 341,82
70 1 7421,9 9152,3 23,79
2 4243,1 5920,3 41,92 112,45 1,12 0,48
3 1947,7 4250,3 271,65
90 1 13609,9 16549,0 22,06
2 6778,8 10286,2 53,98 179,08 2,34 1,23
3 1931,4 6050,4 461,21
110 1 16961,3 21284,1 25,76
2 9782,0 15157,7 60,13 182,04 4,33 2,71
3 1625,3 7365,2 490,24
Tabela 1 .5 - Comparagiio das heuristicas EDD-Inserc&o e SAA para problemas com m=5
Média de Custo Desvio (%) Tempo (s)
n tipo SARA EDD- por tipo médio SARA EDD-
Inserg¢do Insergdc
30 1 1854,9 1958,1 5,75
2 1146,2 1339.,7 17,27 17,53 0,06 0,02
3 891,2 1071,9 29,58
50 1 3726,5 4313,1 15,93
2 2444,1 3001,86 25,15 45,99 0,38 0,11
3 1370,4 2116,5 96,87
70 i 6964,4 8069,6 16,37
2 3879,1 5170,6 44,16 136,086 1,04 ¢,38
3 119%,2 2934,3 347,64
90 1 10528,6 12473,7 18,51
2 5242,8 7895, 8 58,46 182,96 2,45 0,98
3 1741,1 4694 ,3 471,90
110 1 14672,3 17935,3 22,64
2 6753,2 10636,1 60,62 iB2,56 5,24 2,12
3 2361,1 6786, 3 464,41
Tabela 1. 6 - Comparacao das heuristicas EDD-Insercio e SAA para problemas com m=6
Media de Custo Desvio (%) Tempo (s)
n tipo SAR EDD- por tipo médio SARA EDD-
Insercio Insercio
30 1 1688, 8 1837.0 9,15
2 1412,0 1550, 2 9,539 18,51 0,05 0,02
3 833,0 1050,7 30,80
50 1 3770,6 41890, 8 11,43
2 1939,9 2442 ,4 28,44 44,30 Q,27 0,09
3 936,9 1619,7 93,03
70 i 5404,8 6368,3 is, 11
2 3936,0 5125,2 32,88 76,78 0,82 0,32
3 1127,1 2575, 4 179,34
90 1 9541,5 11245,1 18,27
2 4463,6 6543,9 50,56 215,42 1,82 0,81
3 1737,4 3997, 0 577,42
110 1 11930,9 14628,3 23,409
2 6401,1 8508, 4 53,589 320,73 3,57 1,78
3 1495,4 4932,5 885,51
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Observa-se pelas tabelas 1.2 a 1.6 que a heurfstica SAA & superior, em média, 3
heuristica EDD-Inser¢&o. Novamente, nota-se a tendéncia de maiores desvios percentuais
para problemas do tipo 3. Um estudo dos resultados dessas duas heurfsticas para cada
problema de teste mostrou que SAA apresenta resultados melhores que EDD-Insergdo para
praticamente todos os problemas, exceto para 8 deles (1, 07% do total de 750 problemas).
Por esse motivo, a heuristica SAA serd utilizada neste trabalho para fornecer limitantes
superiores para os problemas de teste comm > 1. Com relagfio aos tempos computacionais,
observa-se que a heuristica EDD-Insercao é mais ripida que SAA, embora essa Gltima seja

capaz de resolver mesmo os maiores problemas em menos de 6 segundos, em média.

1.5 - ENUMERACAO COMPLETA

Os testes cujos resultados sdo apresentados nesta se¢dio foram realizados com o
Conjunto B de problemas em um PC Pentium 166 MHz. Cada um dos 900 problemas
desse conjunto teve suas solugdes enumeradas duas vezes. Na primeira vez o objetivo foi
encontrar a solugiio 6tima e, na segunda vez foram calculados os desvios de cada solucio 8

com relagd@o ao 6timo S* de acordo com a expressio
desvio = 6 - nsH (1.15)
T(S*)

O gréafico da Figura 1.2 mostra o desvio acumulado para todas as solucBes dos
problemas comm = 2en = 7. As linhas correspondentes aos trés tipos de problema
aparecem praticamente sobrepostas nesse grafico indicando que h4 poucas diferencas entre as
caracteristicas associadas a restritividade das datas de entrega. A Figura 1.3 apresenta uma
amplia¢fio da 4rea marcada na Figura 1.2. Nessa ampliagdo pode-se observar que menos de
1, 2% das solugbes encontram-se a menos de 10% do timo para os problemas testados. Dado
o tamanho reduzido do problema, isso € uma indicacfo da dificuldade de resolugdo do PST.

Na Figura 1. 4, apresenta-se um grifico anilogo ao da Figura 1.2 para os problemas
comm = 3en = 7.A finalidade dos testes com esses problemas é investigar o efeito no
aumento do nimero de mdquinas na dificuldade de resolucdo do problema. Novamente, a drea
em torno da origem foi ampliada e mostrada na Figura 1.5. Nota-se um ligeiro aumento no
numero de solugdes que se encontram a menos de 10% do 6timo. Entretanto, esse niimero nio
chega a 1, 4% do nimero total de solucdes. As linhas correspondentes aos tipos 1 e 2
praticamente se sobrepdem mesmo no nivel de detalhe do grifico da Figura 1. 5. Isso indica
que o aumento no niimero de maquinas ndo torna o problema PST mais ficil de ser resolvido.

Para investigar o efeito do aumento do niimero de tarefa na dificuldade de resolucgfo
do problema PST, foi construido o gréfico do desvio acumulado, andlogo ao das figuras 1.2
€ 1.4, paraproblemas comm = 2en = 8.Esse grifico é apresentado na Figura 1.6 ea
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ampliagdo da 4rea em torno da origem € mostrada na Figura 1 .7. Observa-se que o aumento
no nimero de tarefas pode tornar o problema mais dificil. Como mostra a Figura 1.7, menos

de 0, 45% das solugdes do problemas testados encontram-se a menos de 10% do 6timo.

Desvio paraoOtimo:m=2,n=7
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Figura 1.2 - Desvio acumulado das solugbes do PST param = Z2en = 7
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Figura 1. 3 - Amplia¢do da drea em torno da origem da Figura 1.2
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DesvioparacOtimo:m=3,n=7
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Figura 1.4 - Desvio acumulado das solu¢bes do pST param = 3en = 7
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Figura 1.5 - Ampliagdo da 4rea em torno da origem da Figura 1 . 4

A conclusdo do experimento realizado através de Enumeragdio completa para
problemas de pequeno porte mostra que o problema PST apresenta um alto grau de
dificuldade de resolucdo por ter uma porcentagem muito baixa de solugdes com custo
proximo ao valor 6timo. Esses resultados também podem ser utilizados como um argumento a
favor do investimento de esforgo no desenvolvimento de bons algoritmos heuristicos para o
problema dado que a configuracio do espago de busca observada, aliada a falta de bons
limitantes inferiores, pode significar que algoritmos exatos terfio grande dificuldade em
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resolvé-lo.

Encerra-se aqui a fase inicial de estudo do problema PST, onde foram estabelecidas
suas caracteristicas ¢ determinadas as heuristicas geradoras de limitantes superiores para o
custo dos problemas de teste. A fase seguinte do trabalho consiste da implementacio e testes
da primeira meta-heuristica a ser estudada, os Algoritmos Genéticos.

Desvio paraoOtimo:m=2,n=8
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Figura 1 . 6 - Desvio acumulado das solugdes do PST param = 2en = 8
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Figura 1.7 - Ampliagfio da 4rea em torno da origem da Figura 1. 6
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CAPITULO 2 - ALGORITMOS GENETICOS
IMPLEMENTACAO

2.1 - INTRODUCAQ

A meta-heuristica chamada Algoritmos Genéticos (AGs) foi proposta inicialmente por
John Holland em 1972 (HOLLAND, 1995). Em esséncia, essa meta-heurfstica é uma técnica
de busca populacional, pois avalia um conjunto de soluges a cada iteragiio, e que se baseia na
Teoria da Evolugio das Espécies para selecionar e recombinar solugdes fazendo com que elas
evoluam ao longo das iterages. A analogia nfo se restringe aos mecanismos utilizados no
método mas se estende a todo o vocabuldrio envolvido na descriciio e implementacdo do
mesmo. Por exemplo, usa-se equivalentemente os termos solugio, cromossomo e individuo.
Quaisquer outros termos que apresentem tal equivaléncia serdo explicados ao longo do texto.

O estudo dos AGs pode ser feito de vérias formas, mas talvez a maneira mais facil de
compreendé-los seja dividindo a andlise em dois niveis. O primeiro deles pode ser chamado
de nivel externo (ou estrutural) e é composto pelas diretrizes do método. Esse nivel pode ser
visualizado no diagrama da Figura 2.1 e representa a meta-heuristica em si, ou seja, a real
analogia com a teoria da evolucdo. A cada iteracdo t (também chamada de geragdo) uma nova
populagdo € formada a partir da anterior através de trés operadores genéticos bésicos:
reprodugio, recombinagio e mutaco.

O nivel interno (ou operacional) compreende todo o conjunto de estratégias que
possam ser implementadas com a finalidade de colocar a estrutura evolutiva em
funcionamento. Todo o conjunto de decisdes tomadas com relagio a essas estratégias como,
por exemplo, o tipo de representa¢do a ser usada, a forma de construcdo de uma nova
populacdo a partir da atual e os operadores genéticos a serem aplicados sobre as solugdes,
constituem uma implementago particular da meta-heuristica.

A partir da estrutura externa do método, a implementaciio mais simples dos AGs &
baseada nas seguintes decisdes operacionais (GOLDBERG, 1989, MICHALEWICZ, 1996):

» Representagio de solugBes através de vetores de nimeros bindrios cuja dimensdo

depende da aplicacdo;

* Reprodugdo feita através de uma roleta ponderada pelas probabilidades calculadas
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através da avaliagio de cada individuo com relagio ao restante da populacio;

® Recombinagdo aplicada sobre toda a populacio com uma probabilidade p,.. e
realizada através da troca de elementos entre dois vetores bindrios;

e Mutagdo aplicada sobre toda a populagio com uma probabilidade py,. e realizada
através da complementacio de elementos dos vetores.

Crie ¢ avalie uma
populag@o inicial Py

Forme a populagiio
Py a partir de P,
(Reproducio)

I

Recombine os
elementos de Py
{Recombinagio)

i

Altere os elementos
de Py
{Mutacio)

!

I Avalie P, I

Y

N

Parar?  |-S+0 Fim |

Figura 2.1 - Diagrama do nivel externo dos AGs.

Apesar de sua simplicidade estrutural e operacional, as aplicagdes iniciais dessa
implementago mostraram que ela pode ser extremamente robusta. Ela se mostrou capaz de
realizar uma busca abrangente no espago de solugdes dos problemas propostos usando
somente os valores da fungio objetivo calculados para cada solugdo, podendo ser aplicada a
uma grande variedade de problemas sem necessidade de ser adaptada ou especialmente
implementada para cada um deles. Essa independéncia que as primeiras implementacdes dos
AGs mostraram com relagiio a complexidade dos problemas fizeram com que eles se
tornassem uma ferramenta promissora na resolugio de problemas de otimizacgfio considerados
dificeis. Além de ser simples, o método apresenta grande flexibilidade com relagdo ao nivel
operacional, visto que nenhuma restri¢iio é imposta diretamente s decisdes possiveis nesse
nivel. Devido a essa flexibilidade, desde que foi proposto, o método tem sido implementado
de virias formas diferentes. Todas as alteragdes sugeridas tiveram como objetivo a melhoria
no desempenho geral dos AGs e incluem estratégias de reproducio, operadores genéticos
alternativos, métodos de escalonamento para a fungdo objetivo, entre outros.

Sem prejuizo direto das vantagens apresentadas pelo método, algumas desvantagens
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também foram observadas. Em primeiro lugar, o desempenho dos AGs depende da escolha
acertada de parmetros como a taxa de aplicagdo dos operadores genéticos. Isso faz com que
os testes iniciais para determinagio de parimetros correspondam a grande parte do esforco de
pesquisa dedicado ao método mas, na verdade, esse fator nio chega a ser uma desvantagem
quando se compara o desenvolvimento de um algoritmo genético simples ao de uma
implementagio de Busca Tabu, por exemplo. Entretanto, se a comparagdo entre Busca Tabu e
AGs € levada um pouco mais a fundo, outra desvantagem aparece. A Busca Tabu utiliza
estruturas especificas de memoéria controladas por um conjunto de estratégias de busca para
explorar caracteristicas estruturais de solugdes. Essas caracterfsticas sio decompostas na
forma de atributos de soluciio que podem ser manipulados através das estratégias de busca de
forma a guiar o processo a regides mais atrativas do espago de solugbes (intensificacio) ou
escapar de regibes pouco interessantes (diversificagfio). Os Algoritmos Genéticos nfio fazem
uso de estruturas especiais de meméria e nio possuem estratégias definidas para a exploracio
do espago de solugdes, o que poderia ser feito através de caracteristicas estruturais analogas
aos atributos na Busca Tabu. Isso provoca uma grande insensibilidade dos Algoritmos
Genéticos com relagdo ao contexto e a histéria da busca, podendo levar a uma rdpida
convergéncia para solugbes localmente satisfatérias mas globalmente pobres. Qutro aspecto
da falta de tratamento de contexto nos AGs é sentida quando o problema a ser resolvido
representa o modelo de um ambiente restrito pois nio existe, no método, uma forma prevista
de lidar com solugdes infactiveis. Quando as restri¢bes sdo leves, pode-se descartar essas
solugGes, fazendo com que a busca evite as regides infactiveis do espaco de solucdes.
Entretanto, quando o problema envolve restricbes muito fortes e encontrar uma solugdio
factivel torna-se tfo dificil quanto encontrar a solugio Gtima, essa abordagem pode ndo
funcionar satisfatoriamente.

Uma forma de contornar essas dificuldades é aproveitar a flexibilidade proporcionada
pelo nivel estrutural e planejar a implementagiio do nivel operacional de uma forma menos
presa & analogia genética. RepresentacSes alternativas para as solugdes dos problemnas de
interesse, desenvolvimento de novos operadores genéticos, uso de heuristicas auxiliares ao
processo de busca, entre outras adaptagdes, podem ser introduzidas sem descaracterizar o
aspecto evolutivo dos AGs, preservando sua estrutura externa. Ao se permitir a introducfo de
modificagbes no esquema original para atingir niveis mais altos de qualidade, a meta-
heuristica Algoritmos Genéticos, composta por todas as implementacgGes possiveis dentro da
estrutura apresentada na Figura 2 . 1, torna-se cada vez mais robusta e pode ser aplicada cada
vez a mais problemas diferentes.

Neste trabalho, o problema de otimizacio estudado possui uma natureza puramente
combinatorial. Suas soluges sdo representadas de forma mais natural e completa através de
vetores de nimeros inteiros, correspondendo as possiveis seqiiéncias de processamento das
tarefas e suas designacdes as médquinas. Portanto, a implementacio de um AG simples para o
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problema PST ¢ feita alterando-se a estrutura interna do algoritmo (representacdo e
operadores genéticos) para melhor acomodar as caracteristicas do problema. Foram
desenvolvidas duas implementagSes de AG para resolver o problema, chamadas de GEN1 e
GENZ2. Essas implementacdes diferem basicamente no operador de reproducdo, ou seja, na
maneira como ¢ feita a substituicdo da populagio P. pela populagdo P..,, na iteragdo t.
Algumas outras diferencas menores entre as duas implementagfes existem mas elas serdo
melhor explicadas ao longo da descricdo de GEN1 e GEN2, feita na se¢do seguinte.

2.2 - CARACTERISTICAS

Antes de descrever as caracteristicas operacionais de cada uma das implementacdes de
algoritmos genéticos, € apresentada a descrigfio geral de cada uma delas. As Figuras 2.2 ¢
2 . 3 apresentam os esquemas de operagio de GEN1 e GEN2, respectivamente.

A principal diferenca entre as duas implementagdes consiste na forma como se
substitui a populagfo da geragio atual pela préxima populagio. Em GEN1 cada operador
genético atua sobre toda a populagio e isso provoca a criagio de populagdes intermedidrias
entre uma geragdo e outra. Esse comportamento € baseado na descrigio dada no Capitulo 1 de
GOLDBERG (1989) e no Capitulo 2 de MICHALEWICZ (1996). J4 em GEN2, cada individuo

da préxima populagdo € gerado pela agdo conjunta dos trés operadores basicos, como sugerido
no Capitulo 3 de GOLDBERG (1989).

Passo 1: Crie uma representacio para as solucfes do problema
Pagso 2: Crie e avalie uma populacdo inicial Py
Passc 3: t = 0
Pagsc 4: Repreduza a populacdo P., criando uma populagdo intermedidria P’
[Passo 5: Realize a recombinac8io dos individucs em P’y criando uma populagdo P'‘,
Passo 6: Realize a mutagdo dos individuos em P’‘. criando a populacio Pey:
Passo 7: Avalie a populagdo Pu. e faga t = 41
Passo 8: Se nenhum critéric de parada for satisfeito, volte ao Passc 4.
Caso contrdrio, pare e retorne o melhor individuo encontrado

Figura 2 . 2 - Esquema de operacio de GEN1

Outras diferengas menores existem entre as duas implementages mas, por motivo de
clareza de exposicdo, essas diferencas serio explicadas ao longo da descrigdo das
caracteristicas de GEN1 e GEN2, realizada nas segSes 2.2.1 a 2.2.8. Em todo o texto é
utilizada a equivaléncia entre os problemas PST e o PCVA, discutida na secdo 1. 3.
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Passo 1: Crie uma representacdo para as solucBes do problema
Passo 2: Crie e avalie uma populagio inicial Py

Passo 3: t = 0

Passo 4: Selecione dois individuos de P, {indl e ind2}

Passo 5: Gere um mimero aleatdrio p e [0,1]

Passo 6: Se p < pereoss, gere um individuo de Pe.; fazendo:

£ilho = crossover {(indl, ind2)

fiiho = mutag&o (filho}

Passo 7: Caso contrdric, gere um individuo de P, fazendo:

Se custo({indl) < custo(ind2): filho = mutacdoc{indl}
Caso contrdrio : filho = mutagdo{ind2)

Passo 8: Se Py, ainda estd incompleta, volte para o Passo 4.

Caso contrdrio, vA para o Passo 9

Passo §: Avalie a populagdo Pr.; e faga t = t+1

Pasgso 10: Se nenhum critério de parada for satisfeito, volte ao Passo 4.

Caso contrédrio, pare e retorne o melhor individuo encontrado

Figura 2. 3 - Esquema de operacgio de GEN2

2.2.1 - Representacio

Logo nas primeiras tentativas de se resolver o PCV através de AGs, reconheceu-se que
a representagdo de solugBes através de vetores bindrios nfio é adequada. Para GOLDBERG
(1989), a maneira mais natural de representar solugbes em problemas de ordenamento (como
0 PCV e 0 PST) € através de uma permutagfio de niimeros inteiros. Assim, uma solucdo de um
PCV com 5 nés de cidade, em que os nés sejam visitados na ordem decrescente & representada
pela permutagdo (0 5 4 3 2 1), onde o nd zero representa a cidade base de onde o
caixeiro viajante parte e para onde dever4 voltar apds visitar os outros nés. Essa representacio
pode ser chamada de representagio por caminho, pois a permutagio de ndés nada mais
representa que o caminho percorrido pelo caixeiro viajante. Apesar de ser a mais simples
possivel para esse problema, essa representagio carrega toda a informagdo necesséria para a
exploragio das caracteristicas das solugdes através dos operadores genéticos: posicdo absoluta
e relativa de cada nd no circuito e os arcos do grafo do PCV utilizados na solugdo. Como esses
operadores devem ser definidos especificamente para a representacdo escolhida, quando mais
informativa for a representagiio, mais liberdade h4 na escolha dos operadores. Outro aspecto
importante dessa representagio € que ela permite isolar e analisar as caracteristicas das
solugSes exploradas tanto do ponto de vista de PCV como do ponto de vista de programagio
da produgdo. Além disso, o mapeamento do espago de solugdes realizado pela representagio
por caminho € completo: toda solugdo factivel para o problema possui uma representaciio e
toda permutacio corresponde a uma solugio factivel.

Existem outras representa¢des possiveis para o PCV (ou para o PCVA) mas nenhuma
delas parece ser tdo apropriada quanto a representacdo por caminho. Algumas falham no
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sentido de fornecer informagdes relevantes que podem ser exploradas pelos operadores
genéticos e outras realizam um mapeamento mais intrincado do espago de solugdes. Um
exemplo € a representagfio por adjacéncia (MICHALEWICZ, 1996) onde cada solucdo do
PCVA corresponde a uma lista de nés construida de tal forma que o né j ocupa a posigdo i se
€ somente se o arco (i, 3j) € utilizado na solugéo. Por exemplo, para um problema com S
tarefas e uma mdquina, asoluglio (0 3 5 2 1 4) seriarepresentadapelalista (3 4 1 5
0 2). Essa representagfio traz de forma clara as informagGes sobre as posicdes relativas dos
nés e os arcos utilizados na solugfo, embora a informacéo sobre a posicio absoluta dos nés
necessite de um procedimento adicional de interpretacdo para ser obtida. Outra limitacio
dessa representacdo reside no fato de que nem todas as listas de adjacéncia correspondem a
uma solugio factivel para o problema. No exemplo acima, se a lista for modificada trocando-
se a posigdo entre 0s nds 4 e 5 obtém-se o vetor (3 5 1 4 0 2) que corresponde a uma
solugdo infactivel composta por dois circuitos parciais: (0 3 4) e (1 5 2).

Neste trabalho foi utilizada a representagfio por caminho tanto em GEN1 como em
GEN2. Como exemplo do uso dessa representagdo, considere um problema com 5 tarefas e 3
maquinas. Ovetor (0 1 2 -1 3 4 -2 5)representa um programa de produciio em que a
mdquina M; processa as tarefas J; € J, nessa ordem, a mdquina M, processa as tarefas J; e
J4, nessa ordem e a maquina M3 processa a tarefa Js. Além disso, para facilitar a comparagio
entre as vdrias solugdes de uma populagdo e para diminuir a complexidade do célculo do valor
de atraso, fixou-se o primeiro elemento de cada vetor de soluciio como sendo a méiquina M,
ou seja, a cidade de ndmero 0. E preciso observar que a representa¢do por caminho possui
redundéncias no sentido de que uma mesma solugio pode ser representada por vdrias
permutacBes distintas. No exemplo acima, o vetor (0 1 2 -2 5 -1 3 4) representa a
mesma solugdo dadapor (0 1 2 -1 3 4 -2 5). Além disso, para mdquinas idénticas, a
ordem em que os nds de maquina aparecem na solucio ¢ irrelevante e, portanto, o vetor (0 1
2 -2 3 4 -1 5)representa a mesma solugfio dada pelos vetores acima. Alguns autores
consideram que a duplicagio de uma solugdio pode prejudicar o desempenho dos Algoritmos
Genéticos € proibem sua ocorréncia (RUBIN e RAGATZ ,1995, BEASLEY, 1995). Por outro
lado, pode-se esperar que os operadores genéticos, quando aplicados vérias vezes a solugOes
iguais com representagdes diferentes, podem apresentar resultados distintos, contribuindo para
a diversificacdo das novas solugdes obtidas.

2.2.2 - Populacio Inicial

A populagdo inicial Py pode ser inicializada de vdrias formas. Por exemplo, com
solugbes obtidas por heuristicas mais simples, tanto construtivas como de Busca Local.
Entretanto, um dos objetivos da implementacio de GEN1 ¢ GEN2 & testar a capacidade dos
AGs simples de encontrar boas solugBes para o problema em estudo sem fornecer a eles

nenhuma indicacio do caminho a ser seguido pela busca. Além disso, deseja-se observar suas
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caracteristicas de convergéncia ¢ a influéncia dos operadores genéticos sobre a melhoria de
qualidade das solugdes, ao longo das geragGes. Portanto, tanto em GEN1 como em GENZ, a
populagdo inicial P, € gerada aleatoriamente.

2.2.3 - Avaliacao das Solugdes
Cada solucdo de P., Vt, é avaliada de acordo com o atraso total. Para calcular esse
atraso € preciso determinar, inicialmente, os instantes de término correspondentes aos nés de
tarefa. Utiliza-se, para isso, a medida de distincia definida pela equagio (1.10). Seja [i] o
indice do n6 que ocupa a i-ésima posi¢io em um dado vetor de solugiio S. Partindo-se do
primeiro elemento do vetor e caminhando na ordem da permutagio dada:
C.. = {C(i—ll + D[i«l] i1 [l} >0 (2.1)
Bl 0, [i] £ 0

Finalmente, pode-se calcular o atraso total da solugfio 8:

) = i'l‘i = imax{o, c, - 4,}. (2.2)
i=1

i=1

2.2.4 - Reprodugio

O primeiro passo para se fazer a reprodugio em um AG simples é construir uma roleta
de selecdo baseada nos valores da avaliagdo dos individuos da populagio P, =
{81,852, ..,8inal.

Seja F a soma dos valores dos atrasos dos individuos de P,:

ind
F = ) 8,) (2.3)
i=1

Supondo que o problema em estudo fosse de maximizagfio a probabilidade de selegio

de cada individuo seria calculada como:

™s,) .
p(s,) = Fi ,i=1,..,ind (2.4)

Entretanto, o PST € um problema de minimizacio e a expressio (2.4) ndo é
adequada pois atribui maiores probabilidades aos piores individuos da populacio. Para refletir
o objetivo de minimizagdo, podem ser utilizadas varias formas de inverter essa atribuicdo de
probabilidades. Neste trabalho, trés cdlculos distintos de p(S;) foram testados. O primeiro
deles consistiu em se ordenar a populagdo P, por valores nio crescentes de atraso e atribuir a
cada solugdo um valor de probabilidade proporcional & sua classificagio na populagio
ordenada. Dessa forma, a solugfio de menor atraso recebe a maior classificagiio e a solucdo de
maior atraso recebe classificagio 1. Para o cdlculo da probabilidade de selegio, pode-se
utilizar uma expressio andloga a (2.4) onde T (S;) ¢ substituido pela classificacdo de S;
em P, ¢ F € a soma das classificagdes de todas as solugdes.

O segundo cdlculo de p(S;) testado baseou-se na seguinte expressio, onde o fator
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1/ (ind-1) foi utilizado para garantir que a soma das probabilidades sobre toda a populacio
Pt fosse igual a 1.

. (2.5)
F ind - 1

Entretanto, a expressiio para o cilculo de p (S;) que apresentou melhores resultados
foi a proposta por MURATA (1996), € que consiste em se considerar o quadrado da diferencga
entre 0 maior atraso encontrado na populagio P, e o atraso de cada solugio S; como uma

medida relativa da qualidade de S;. Para tanto, redefine-se F como:

ind

S; 1
o = [1- 5

F = 3I[T, - TS, P (2.6)
i=1
onde T, = Jrax {IS,)}, e calculam-se as probabilidades de selegdo como:
T — TS P
p(s;) = (Mo = TS;) ] . (2.7)
F
A partir das probabilidades de selegdo, calculam-se os valores cumulativos:

i
als;) = Y, pis,). (2.8)

§=1

Para escolher um individuo através da roleta de seleciio criada, gera-se um niimero
pseudo aleatérior € [0,1].Ser < g(S;), escolhe-se o individuo S1. Caso contririo,
escolhe-se o individuo S; tal que g (S;.1) < r < g{S;),comi = 2, ..,ind.

Em GEN1 cria-se uma roleta a partir dos individuos de P,. Essa roleta & utilizada ind
vezes escolhendo os individuos de P, que sfo copiados em P’ .. Em GEN2 a roleta também &
criada a partir da populagio P, mas & utilizada 2. ind vezes pois, para cada individuo de
P¢.1 a ser criado € preciso selecionar dois individuos de P.. Além disso, utiliza-se o modelo
elitista em GEN2: seja S* a melhor solugiio encontrada entre a primeira geracdo e a geracdo t.
Quando se termina de criar P, verifica-se se 8* estd presente nessa populagio. Caso ndo
esteja, S* € introduzida em P.; no lugar de seu pior individuo (solugdo com maior valor de
atraso).

Os procedimentos de reprodugfio utilizados em GEN1 ¢ GEN2 sio apresentados a
seguir na forma de algoritmo.

* Procedimento Reprodugido_Genl(P,.) :
Pardmetrosg: ind = nimero de solucdes nas populagdes P. e P’
Varidveis: 8; = solugdo pertencente a populagdo P,
§'; = solugdo pertencente & populacdo P‘,
Passo 1: Calcule Tax =  Max (1S,)}7
i=},,.,ind

ind
F= [T, -TS)F:
i=1
_ R
pis,) = ——-—-~———[T‘“”‘ FﬂS‘” ., V8; e p;

i
ZP(SQ’ VS; € Py,

Ja}

als, )
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Passo 2: 1 = 1;

Passo 3: Se i > ind, Pare.

Passo 4: Gere um nimero aleatdério r € [0,11;
Passoc 5: Se r £ g{S;}, §’; = 8;;

Caso contrario, encontre S € Py tal que g(Sx1) < r € g(Sk) e
faca S'; = Sy;
Passo 6: 1 = i1 + 1; V4 para o passo 6.

* Procedimentoc Reproducio_Gen2(P.,3)
Pardmetrog: ind = numerc de solugdes na populacSes P
Variavels: S; = solugfo pertencente a populacio b,

soly, s80l; = solugdes selecionadas pelo procedimento
Passo 1: Se j = 1, calcule T = Mmax {T(8,) 1}

max i=1,..ind

ind
F= YT, -~TS)P7
T, —TS)T
* ¥

i
as,) = P pis,) VS € Py
i=1

Vsi e P¢;

Passo 2: Gere um nlUmerc aleatdrio r; € [0,1};
Passo 3: Se r; £ g{8}, sol; = S;;

Caso contrdrio, encontre Sy € Py tal que g{Sxa) < r1 € q{Sy) e
faga sol; = Sy;

Passo 4: Gere um nimero aleatdrio r; € [0,1];
Passo 5: Se r; € g(Si1), sol, = S;

Caso contrario, encontre Sp € P. tal gue g{Sw1) < 13 < g{Sx) e
faca sol; = Si;
Passo 6: Pare.

2.2.5. Recombinacio em GEN1

Apoés a construgdo da populagiio P’ , € realizada a recombinacio de seus individuos.
O par@imetro que controla a atuacdo do operador de recombinagfio € a probabilidade p,ec. Essa
probabilidade € utilizada em GEN1 da seguinte forma: para cada individuo em P’ gera-se um
nimero pseudo aleatério r € [0,1]. Se r £ pre. 0 individuo é selecionado para
recombinagdo. Caso contrério, ele € transferido para P”. sem ser alterado. Apés determinar
quais individuos serdo recombinados, agrupam-se aleatoriamente esses individuos em pares e
as solugbes que compdem cada par sdo chamadas de Pail e Pai2. A partir de cada par
formado sio gerados dois descendentes que sdo colocados na populagio P .

A geragdo de descendentes a partir de um par de individuos & feita através da
recombinagdo dos arcos presentes nos pais. Essa operagio € uma adaptagio do “Edge
Recombination Crossover” (MICHALEWICZ, 1996), desenvolvido originalmente para o PCV
simétrico. A descrigéo a seguir corresponde & versdo adaptada para o PCVA.

Toma-se o par de individuos e constréi-se uma lista dos arcos presentes nos pais. Um
exemplo dessa construcio é dado na Figura 2 . 4.
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#

Pail
Paiz

(023 -114 ~258)
{0 532 ~1 -21468)

1l

Lista de arcos dos pais:

no6 de partida -2 -1
arcos do Pail 5 1
arcos do PaiZ2 1 -2

oo
LN N Y
SRR N
N
EN PN
W oy n
Q O,

Figura 2. 4 - Exemplo de lista de arcos para a recombinacfo

Nessa lista estd toda informagdo necesséria para construcio dos descendentes. Por
exemplo, na primeira coluna da lista estdo indicados os arcos que saem da maquina M;
(nd -2), na segunda coluna os arcos que saem da miquina M; (né -1) e assim por diante. No
primeiro pai existe um arco do né de maquina M; para o né da tarefa Js e no segundo pai, um
arco que vai do né de miquina M, para o nd da tarefa J;. Os descendentes sio construidos
partindo-se da cidade 0 (mdquina M;) e escolhendo aleatoriamente um dos arcos dos pais. Na
lista da Figura 2.4, pode-se ir do né 0 para o né 2 ou 5. Estes dois nés tem a mesma
probabilidade de serem escolhidos e escolhe-se aleatoriamente um deles. Suponha que seja o
né 5. Passa-se entdo para a coluna do né 5 e escolhe-se aleatoriamente um dos arcos que saem
dele. Suponha que se escolha o arco que vai para o né 3. Escolhe-se entdo um dos arcos
possiveis a partir do né 3 e repete-se o processo até que todos os nds tenham sido visitados.
Evita-se a formagéo de circuitos parciais proibindo qualquer né de ser escolhido mais de uma
Vez.

No caso de se chegar a um impasse, ou seja, se a partir do né atual nio houver opgio
factivel, escolhe-se aleatoriamente um né que ainda nio faga parte da solug@o utilizando um
arco que nao estd presente em nenhuma das solugdes-pai. Como exemplo desse procedimento
pode-se utilizar a lista da Figura 2. 4. Supondo que a solugio parcial Ja tenha 8 nés: (0 2
-1 1 4 -2 5 3) percebe-se que na coluna da lista de arcos correspondente a0 né 3 niio
hd arco que possa ser utilizado pois ambos levam a nés que ji estio presentes na solucio
parcial. Portanto, ¢ necessdrio acrescentar o arco (3, 6) para completar a construcdo da nova
solucdo e constata-se que esse arco no estd presente nem em Pail nem em PaiZ2. Devido
ao nimero reduzido de nés no exemplo, s6 havia uma opgfio para a dltima posico.
Entretanto, quando hd mais de uma opgio, ou seja, quando mais de um né ainda nio faz parte
da solucgdo parcial, a escolha ¢ feita aleatoriamente.

A partir da construcdo da lista de arcos, o processo descrito corresponde a criagfo da
primeira solucdo filha de Pail e Pai2. Para criar o segundo filho, repete-se o processo de
forma andloga.

Do ponto de vista de programagio da produgdo, pode-se interpretar o operador de
recombinacdo descrito da seguinte forma: cada solugfo pai representa uma designacfio de
tarefas a mdquinas e uma ordenagio das tarefas processadas em cada méquina. Quando duas

solucbes sdo recombinadas, dois programas de producfo alternativos sio construfdos. Cada
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um deles representa uma mescla entre os dois programas pais. Na verdade, o processo de
recombinacdo age como uma heuristica construtiva que parte de um conjunto limitado de duas
possibilidades para posicionar cada tarefa ou méquina no programa. Eventualmente, a
recombinacdo insere informagfio nova pois, quando as duas possibilidades possiveis sdo
infactiveis, a préxima tarefa (ou maquina) a ser inserida no programa de producio é escolhida
aleatoriamente dentre aquelas que ainda nfo foram inseridas. O procedimento de
recombinagao utilizado em GEN1 é mostrado a seguir na forma de algoritmo.

* Procedimentc Recombina_Genl(Pail, Pai2)
Varidveis: L1l = lista de nés que ainda ndo estdo presentes na
solugdo filha em construcdo;
L2 = lista de nés que estfo presentes na solugdo filha
em construgio;
suc(i,j) = sucessor do né i no pai j;
filho(1l}), filho(2) = solug¢des filhas resultantes do
processo de recombinaco;
filho(1l,i) = né que ocupa a posigdc i de filhe(l);
filho(2,i) = né que ocupa a posicdo i de filho(2).
Passo 1: k = 1;
Passo 2: Construa Ll = lista composta de todos os nés de tarefa e
maquina;
Pagsso 3: Faca L2 = J;

Passo 4: Determine suc(i,l) para todos os ndés i de tarefa e de
miquina em Pail:
Determine suc(i,2) para todos os nds i de tarefa e de
madgquina em Pai2;
Passo 5: Faca filho(k,0) = 0; 1 = 1;
Passo 6:

Determine: opgdol = suc{filho(k,1-1),1) e
opgdo2 = suc(filho(k,1-1),2)
Passo 7: Se opgdel € L2 e opgio2 ¢ L2, escolha aleatoriamente um ndé
i entre opgdol e opcdo2 e va para o passo 11;
Passo 8: Se opgdol € L2 e opgdo2 ¢ L2, faca i
passo 11;
Passo 9: Se opcdol ¢ L2 e opgéo2 € L2, faga 1
passo 11;
Passoc 10: Se opgdol € L2 e opgdo2 e L2, escolha aleatoriamente um né
i da lista Ll e vd4 para o passo 11;
Passo 1l: Facga: £ilho({k,1) = i;
LIl = L1 - {i};
L2 = L2 U {i};
Passo 12: 1 =1 + 1. Se L1l = &, vad para o passo 12;
Caso contrdrio, volte ao passo 6;
Pagssgso 13: k = k + 1.
Se k > 2, Pare. Caso contrdrio, v4 para o passo 2.

fl

opgdoZ e v4 para o

opgiol e vd para o

2.2.6 - Recombinac¢iio em GEN2
Para cada novo individuo a ser gerado para a populagdo P.,,, seleciona-se um par de
individuos de P. utilizando-se a roleta de selegfio descrita na se¢iio 2. 2 . 4. O fato de cada par

de solugdes selecionadas gerar apenas um descendente, ao contririo de dois como ocorre em
GEN1, deve-se a uma caracteristica adicional acrescentada ao operador de recombinagio.

ApGs a construgdo da lista de arcos dos pais, associa-se a esses arcos uma
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probabilidade de escolha proporcional ao custo dos pais. Dessa forma, na construcio da
solugdo descendente, os arcos de Pail serdo escolhidos aleatoriamente com uma
probabilidade:

T(Pail)
|  T(Pail) + TPaiz)
e 0s arcos de Pai2 com uma probabilidade ¢ = 1 - p. Esse procedimento € baseado no
operador “Fusion Crossover” descrito em (BEASLEY, 1995).

b = (2.9)

A interpretacio desse operador do ponto de vista de programacio de produgio segue a
mesma linha da interpretagfo feita para a recombinacio de GEN1. Na verdade, em GENZ2, o
processo de recombinagio atua de forma um pouco mais informada, utilizando o valor de cada
solugdo pai para determinar a probabilidade de cada uma das escolhas possiveis na construcio
de uma nova solugio.

O procedimento de recombinagio de GEN2 é mostrado na forma de algoritmo a seguir.

* Procedimento Recombina_Gen2(Pail, Pai2)
Varidveis: Il = lista de nés que ainda nio estido presentes na
solugdo filha em construcédo;

LZ = lista de nds que estdo presentes na solug8o filha
em construcgio;

suc(i,j) = sucessor do né i no pai 3;
filho{1l) = solucgdo filha resultante do processo de
recombinacio;

filho(1,i) = né que ocupa a posicdo i de filho(l).
Passo 1: Construa L1 = lista composta de todos os ndés de tarefa e
maguina;
Passeo 2: Faca L2 = ;
Passo 3: Determine suc(i,l) para todos os néds i de tarefa e de
maquina em Paill;
Determine suc(i,2) para todos o= nés i de tarefa e de
miquina em Pail2;
Passo 4: Faga filho(1,0) = 0; 1 = 1;
Pagsso 5: Determine: opgdol suc{filhe{i,1-1),1) e
opcdoZ guc(filho(i,1-1),2)
Passo 6: Se opcdol € L2 e opgdo2 € L2, escolha aleatoriamente um nd
i entre opgdol e opcdo? e va para o passc 10;
Passo 7: Se opgdol € L2 e opgfo2 ¢ L2, faga i = opgdc? e VA para o
passo 10;
Passo 8: Se opgdiol € L2 e opgdol & L2, faca i = op¢dol e vd para o
passo 10;
Passo 9: Se opgdol € L2 e opgdo2 € L2, escolha aleatoriamente um né
i da lista Ll e vA para o passo 10;
Passo 10: Faca: filho(1l,1) = i;
Ll = L1 - {i};
L2 L2  {i};
Pagso 11: 1 = 1 + 1. Se L1 = &, Pare.
Caso contrério, vA para o pagso 5;

o

2.2.7 - Mutacio
O pardmetro que controla a atuagfo desse operador é a probabilidade Pmae- Para
determinar se um individuo vai ou ndo sofrer mutagfio gera-se um nimero pseudo aleatério x
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€ [0,1].Ser 2 pgr,: a mutagdo ndo ocorre. Caso contririo, deve-se escolher qual dos
dois tipos de mutagdo serd realizada nesse individuo pois ela pode ser feita de duas formas:

» Insergio: um no € retirado de sua posigdo atual e inserido em nova posicio;

» Troca: dois nés do circuito t&m suas posigdes trocadas.

A probabilidade de escolha entre um e outro tipo de mutagfio depende da proporgdo
estabelecida entre o nimero esperado de inser¢bes e trocas a serem feitas na populagio.
Novamente, deve-se gerar um nimero pseudo aleatorio que determinard qual das duas
alteracGes serd efetuada no individuo selecionado para mutacdo.

No caso da mutagiio por insergio, escolhe-se aleatoriamente um né e a nova posicdo
para ele na solugdo. Na troca, escolhem-se aleatoriamente dois ndés que terdo suas posicdes
trocadas. Apds a mutagdo o individuo retorna & popula¢do e ndo poderd mais ser escolhido.
Isso significa que cada individuo sofrerd, no maximo, um dos dois tipos de mutaciio a cada
geragdo.

A interpretagéio de programacfio de produgdo para esse operador é imediata. Dada uma
solugdo, duas tarefas (ou uma tarefa e uma maquina) terfio suas posicdes trocadas, no caso de
mutagfo por troca. No caso de mutagéio por insergdo, uma tarefa (ou maquina) serd deslocada
de sua posigdo atual para uma nova posigio na solugio.

O procedimento de mutag8o € mostrado a seguir na forma de algoritmo.

* Procedimento Mutac®o(S;)
Pardmetros: I:T = proporgdo esperada entre insercBes e trocas;
Pmt = probabilidade de mutacédo.
Varidveis: r = nimerc aleatdrio;
Passo 1: Gere um nimero aleatdério r € [0,1];
Se r 2 Ppu, Pare.
Passo 2: Gere outro nUimeroc aleatdrio r € {0,1];
Se r < I/(I+T), va para o passc 3 (Mutagdo por Insercdo)};
Caso contrdrio, vA para o passo 4 {Mutacdo por Trocas):
Pagso 3: Gere aleatorjamente j € [-(m-1),nle k &€ [1, (rm+n)}:
Construa uma nova sclucdo S'; a partir de S; na qual o né J

passa a ocupar a posigdo k da permutacdo;
Pare.

Pagso 4: Gere aleatoriamente i e k € [-(m-1),n];
Construa uma nova solugdo S’; a partir de S; na qual os nés j

€ XK passam a ter suas posicSes trocadas na permutacéo;
Pare.

2.2.8 - Critérios de Parada

Trés critérios de parada foram implementados em GEN1 e GEN2. O primeiro deles ¢ o
nimero méximo de iteragdes t ... Os demais critérios dependem do andamento da busca e
consistemn em parar se for encontrada uma solu¢dio S; com T(S;) = 0 ou se for verificado

que ndo ha melhoria na solugfio incumbente 8* por mais de ty.,/ 10 iteracBes consecutivas.
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2.2.9 - Algoritmos
A partir dos esquemas apresentados nas figuras 2.2 ¢ 2.3 e dos procedimentos

descritos nesta se¢do, pode-se colocar as duas implementagdes de algoritmos genéticos, GEN1

e GEN2 na forma de algoritmo.

s Algoritmo GEN1

Pardmetros: ind

nimero de solugSes na populacdo;

{3

omas nimero maximo de iteragBes permitidas;
Prec = probabilidade de recombinacdo;
Pmt = probabilidade de mutacgdo;
I:T = proporgédo entre o numero esperadco de trocas e
inserg¢®es no operador de mutagdo;
Varidveis: S; = solugfo pertencente a P,;

5'; = solugdo pertencente a P';
5"; = solucdo pertencente a P.* ;
= conjunto de solugdes de P’, selecionadas para
recombinagio;
S*— melhor solugfo encontrada pelo algoritmo.

Passo 1: R = @; £t = 0;

Passo

Passo
Passo 4:

Passo

Passo
Passo

21

31
4

O n

e

Passo :

Passo :

Passo

10:

11

Passo :

Passo :

Passo

12

13

14

Passo :

15

Passo :
16:

Passo

17

Passo H

Pasgso

18

Crie uma populag8o inicial P, composta por ind solugdes
geradas aleatoriamente;

Seja § = argmin, , , . iMS,)}; Faca 8% = §;

Se algum dos critérios de parada foi satisfeito, Pare. g%
a melhor solugdo encontrada por GEN1.

P’y = Reproducdo_Genl (P.);

i=1; k= 1;

Gere um nimero aleatdério r e [0,1};

8¢ ¥ < Preey R = R U {8';}, vd para o passo 8;

Caso contrério, 87y = S';, k = k + 1;

Se i < ind, faga i = i + 1 e va4 para o passo 7.

Caso contrario, vA para o passo 9;

Fd

e

Se |R] é impar, retire o dltimo elemento S’y adicionado a R,

faga S"y = S'y e k = k + 1;

Se R = &, v4 para o passo 1i3;

Escolha aleatoriamente duas solucBes Pail e Pai2 do
conjunto R, faga R = R - {Pail,Pail};

Faca (S"x,8"x) = Recombina_Genl (Pail,Pail);
k =k + 2, volte ao passo 10;
Calcule T(S";), 1 = 1,..,1ind;

Seja § = argmin,., ,,Mg",)}; Se T(S)<T(S*), faga 8* = §;
i=1;

S; = mutagdo(s¥;);

Se i < ind, faca i = i + 1 e volte ao passo 15;

Calcule T(S;), i = 1,..,ind;

Seja § = argmin,., ,.(NS,)}; Se T(S)<T(8*), faca S* = §;
Faga t = t + 1 e vd para o passo 4

* Algoritmo GEN2

Par@metros: ind

nimeroc de solugdes na populacido;

tpax = NUmero maxime de iteracdes permitidas;

Pree = probabilidade de recombinacdo;

Pmt = brobabilidade de mutacgdo;

I:T = proporg¢do entre o ntGmero esperade de trocas e

inser¢8es no operador de mutacdo;

Variaveis: S; = solugdo pertencente a P.;

8'; = solugfo pertencente a Pu,y;
8* = melhor solugdo encontrada pelo algoritmo.
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Passo 1: t = 0; i = 1;

Passo 2: Crie uma populagfio inicial P, composta por ind solugdes
geradas aleatoriamente;

Passo 3: Seja § = arg min;_, . .{IS,)}: Faca 8* = §;

Passo 4: Se algum dos critérios de parada foi satisfeito, Pare. S§* &
a melhor solugdo encontrada por GENZ.

Passo 5: P’y = Reprodugdo_Genl (?.);
Passo 6: (Pail,Pai2) = Reproducdo_Gen2(P.);
Passo 7: 5'; = Recombina_Gen2(Pail,Pai2);
Se T{S';)<T(8*}), faca 8§* = S*i;
Passo 5'; = Mutag8o{S';); Se T(S';)<T{g*), faca 8% = g7y;

8
Passo 9: Se i1 < ind, faca i = i + 1 e v& para o passo 6.
Caso contrario, vd para o passo 10;
Passo 10: Se 8* & Pi,1, vd para o passo 11:

Caso contrdrio, substitua a pior solugéo de P.,; por S*;:
Passo 11: Faga t = t + 1 e vd para o passo 4

2.2.10 - Pardmetros

Os pardmetros que influenciam o desempenho dos AGs implementados sio:

¢ Tamanho da populagdo: ind;

e Niimero de geracdes a serem executadas: ger;

» Probabilidade de mutagio: pyy.;

* Probabilidade de recombinagiio : peross:

¢ Proporgdo entre as duas formas de mutagfo (relagiio entre o nimero esperado de

insercoes e trocas): I:T.

Cada um desses parmetros possui uma influéncia e um significado diferentes para a
busca e a fase de determinagfio de parimetros pode ser usada como uma oportunidade de se
fazer uma andlise do comportamento do algoritmo conforme sio variados os parédmetros.

No capitulo seguinte € apresentada a fase de determinacio de pardmetros e os testes
computacionais realizados com GEN1 e GEN2.
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CAPITULO 3 - ALGORITMOS GENETICOS
TESTES COMPUTACIONAIS

No capitulo anterior foram apresentadas as caracteristicas de duas implementagdes de
Algoritmos Genéticos denominadas GEN1 e GEN2. Neste capitulo sdio apresentados os
resultados dos testes computacionais realizados com essas duas implementagdes. Inicia-se
realizando a determinacfio dos pardmetros necessdrios para a execucio de GEN1 ¢ GEN2.
Logo em seguida, realizam-se testes de desempenho para determinar o ganho dessas
implementagdes com relagio as solucdes heuristicas obtidas no capitulo 1 e para verificar as
caracteristicas do algoritmo em termos do tempo utilizado. Também sio feitos alguns testes
de comportamento onde sio analisadas as caracteristicas de convergéncia dos algoritmos
implementados.

As duas implementagdes foram codificadas utilizando-se a linguagem C e executadas
em um microcomputador PC Pentium 166 MHz.

3.1 - DETERMINACAO DE PARAMETROS

A primeira fase da determinagiio de parimetros de GEN1 e GEN2 foi realizada
fixando-se ind = 100 eger = 1000 e variando-se os valores das probabilidades py.. e
Pmue € @ proporgdo I:T. Apés o ajuste inicial dos valores desses parfimetros, testes adicionais
foram feitos para determinar valores mais apropriados para ind e ger.

Na determinacio dos melhores valores de Prec, Dot € de I:T foram utilizados 30
problemas de teste com 4 mdquinas e 70 tarefas. Esse conjunto foi considerado
representativo pois possui um nimero intermedidrio de maquinas e tarefas. Dessa forma,
espera-se que os possiveis desvios no desempenho, decorrentes da variacio no tamanho dos
demais problemas, sejam pequenos.

A comparagdo direta entre as virias combinagdes de valores possiveis para os
pardmetros torna-se dificil quando os resultados obtidos por uma delas nio dominam
completamente os resultados obtidos pelas outras para todos os problemas testados e, Como a
distribui¢o dos resultados dos testes é geralmente desconhecida, a comparagdo de resultados
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médios pode levar a conclusdes erréneas. Segundo XU, CHIU e GLOVER (1996) pode-se
utilizar os testes estatisticos de Friedman ¢ Wilkoxon para analisar os resultados dos testes
computacionais com um certo nivel de confianca.

Suponha que deseja-se determinar os K pardmetros (Py,P,,..,Px) de um algoritmo
genérico G e que cada um desses parimetros possa assumir Iy valores. Se, para um dado
pardmetro Py, a diferenga observada nos resultados dos testes (e gerada pelos valores distintos
atribuidos ao pardmetre) puder ser considerada uma varidvel aleatéria independente com uma
distribuigdio continua, embora desconhecida, entdo o teste de Friedman pode ser utilizado para
determinar a significncia dos efeitos dos valores testados no desempenho do algoritmo. A
seguir € descrito o mecanismo do teste.

¢ Teste de Friedman

A hipdtese nula desse teste é que ndo hé efeito devido a variacio dos valores do
pardmetro Py, ou seja, que a diferenca nos resultados dos testes ¢ causada por outros fatores
aleat6rios. Suponha que x; 5 seja o resultado obtido pelo i-ésimo valor do parimetro Py para
o problema de teste j (i = 1,.Ixe¢ j = 1,.J). Para cada problema j deve-se
classificar os resultados x;5 (1 = 1,.,I,) de acordo com sua qualidade. Seja Ry a
classificag¢do recebida pelo resultado x; ;. Se esse resultado for o melhor de todos, Ryj;=1e
se for o pior, Rij = Ix. No caso de empates, os resultados correspondentes devem receber
classificag@o igual 2 média das classificacdes que receberiam se houvesse um desempate
arbitrério. Para ilustrar esse procedimento, suponha que os quatro resultados (7 5 5 8)
devam ser classificados e que considera-se como melhor resultado o menor deles. As
classificagbes recebidas por esse conjunto de resultados seriam (3 1,5 1,5 4).

A partir dos valores R; j, calcula-se a seguinte estatistica:

1 &
12, RZ (3.1}
J.I,. (I, + 1 2 i

i=1

Fo=-3.J. (I;ﬁ“l)"'

J
onde R; *-"Z R;;. Na pratica, para valores moderados de J, a estatistica F. tem
j=1

aproximadamente uma distribui¢do chi-quadrada com (I, - 1) graus de liberdade quando

a hipétese nula € verdadeira. Portanto, essa hipétese ¢ rejeitada se ¥, for maior que o valor
eritico x% ; _, com um nivel de confianga (1 - ).

Se a hipétese nula € rejeitada, isso significa que a variagio do parimetro Py possui
influéncia no desempenho do algoritmo. Quando isso ocorre, deve-se fazer uma comparacio
mais detalhada entre todos os pares de valores obtidos para verificar se hé alguma relagfo de

domindncia entre eles. O valor 1, é considerado melhor que i, a um nivel de confianga (1 -
Q) se:

Rz2R; +Z(0).JJ. I,. I, + 1) / 6 (3.2}

onde z (o) € 0 100. (1 ~ o) -ésimo percentil da distribuicio normal padrio com média
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nula e varilincia igual a 1. Formalmente, z (o) é tal que se x é uma varidvel aleatéria com
uma distribui¢do N(0, 1), Probabilidade(x 2 z(a)) =

Seja Rinin 0 menor valor de R; encontrado para o conjunto de Iy valores do pardmetro
Py. Para identificar os valores dominantes de Py comparam-se os valores calculados R;, i =
1,1 COM Rinin. S€R; 2 Rimin + 2{(Q).YJ. L. (T, + 1) / 6, diz-se que i,;, domina

i. Caso contrério, aceita-se o valor i como um dos melhores valores possiveis para o
pardmetro. Os valores dominados de Py sdo desconsiderados nos testes subsequentes. Maiores
detalhes sobre o Teste de Friedman podem ser encontrados em HETTMANSPERCGER (1984) e
LEHEMANN e D’ ABRERA (1975).

Quando duas verses de um algoritmo genérico G diferem apenas pelo valor de um
tinico pardmetro, o teste de Friedman ¢ suficiente para reduzir o ndimero de valores relevantes
para esse parametro. Entretanto, quando hd mais de um parimetro com valor diferente em
duas versdes de G, € preciso compard-las com outro teste estatistico. XU, CHIU e
GLOVER(1996) sugerem o uso do teste de Wilkoxon pois ele pode comparar satisfatoriamente
ndo s6 duas versdes de G entre si mas qualquer par de algoritmos que tenham sido aplicados

sobre o mesmo conjunto de problemas de teste. A seguir descreve-se o teste estatistico de
Wilkoxon.

¢ Teste de Wilkoxon

Com esse teste, comparam-se duas versdes independentes de G que possuam valores
diferentes para mais de um pardmetro. Como as duas versdes sdo testadas sobre o mesmo
conjunto de J problemas, assume-se que os resultados obtidos de ambas possuem uma
distribuigdo continua que difere apenas com respeito a suas médias. Sejam X, e X as séries de
resultados obtidos pelas versdes A e B do algoritmo G, respectivamente. SejaD = X, - Xg
A hipétese nula desse teste é Hy: [y = 0, onde up, é a média de D.

O teste usa a estatistica W que pode ser calculada como segue. Primeiramente,
classificam-se 0s componentes de D pelo seu valor absoluto. O componente com menor valor
absoluto recebe classificagio 1 e o que tiver maior valor absoluto, classificacdo J e os
empates sdo resolvidos da mesma forma que no teste de Friedman. Calcula-se W como a soma
das classificagdes associadas a componentes positivos de D (W = 0 se todos os componentes
forem negativos ou nulos). Para valores moderados de J , a estatistica W possui
aproximadamente uma distribui¢io normal com média e variancia calculadas como:

E(W) = J.(J+1)~no.(n0+l) (3.3)
4
o) = JOT+D.CT +1 ”220-(110 +1.@n, +1 (3.4)

onde n, representa o niimero de componentes nulos on negativos da série D.
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Pode-se rejeitar, entfio, Ho com um nivel de confianca (1 - o) quando W >
E{(W)+z (o). W ou quando W < E(W)-z(q). m. O célculo da média e da
varidncia da distribuigdo de W, assim como dos valores criticos de rejei¢io de Hy podem ser
encontrados em LEHMANN e D‘ABRERA (1975). Se H, ¢ rejeitada e W 2

E(W)+z (o). \/gzﬁ , 1sso significa que as maiores diferengas absolutas IX, - Xp|
calculadas sdo tais que Xa > Xz. Considerando que o algoritmo G estd sendo utilizado para
resolver um problema de minimizagéo, conclui-se que a versdo B € melhor que a versfio A.
Analogamente, se Hy for rejeitadae W < E(W) -z (o) . \/—0—2(?) , conclui-se que a versio A é

melhor que a verséo B.

O método de determinagdo de pardmetros proposto em XU, CHIU e GLOVER ( 1996)
consiste da constru¢do de uma érvore de busca em que cada nivel corresponde 2 determinagio
de um dos pardmetros. O nd raiz dessa drvore representa uma combinagio bésica de
pardmetros ¢ correspondente ao que se espera ser melhor para o desempenho do algoritmo
levando-se em consideragdo os trabalhos encontrados na literatura e outras hipéteses iniciais.
Os nés em niveis mais profundos representam combinages alternativas dos parimetros. Para
se criar um novo nivel nessa drvore, cada né folha € ramificado variando-se o préximo
pardmetro a ser determinado por toda a faixa escolhida para ele. Para eliminar algumas
combinag¢les de valores de pardmetros sdo utilizadas as relagdes de domindncia estabelecidas
pelos testes estatisticos descritos. Essa estratégia de determinagio de parimetros foi
denominada Método de Crescimento e Poda de Arvore (MCPA) e é transcrita da referéncia
citada para maior clareza.

s Algoritmo MCPA

Passc 1: Suponha que existem K parfmetros (P;,Pa,...,Px) a determinar
e que eles estejam numerados em ordem decrescente de importéncia,
Para cada um dos pardmetros Py, escolha um conjunte de valores Ve =
{(Viz: Ve, - -0 Viex) -

Passo 2: Inicie a 4rvore de busca considerande a ramificacdo de
valores do parfmetro P, a partir do né raiz (que é considerado o unico
né folha inicial). Defina o nivel k = 1,

Passo 3: Para cada nd folha existente no nivel k-1, ramifique t, ramos
onde cada ramo representa um dos valores de V. Realize o5 testes
sobre todos os problemas para cada ramo e colete os resultados,
criando um né folha no nivel k. Os nés do nivel k-1 perdem seu estado
de folha.

Passo 4: Para cada conjunto de nés folha no nivel k que tenham sido
ramificados a partir do mesmo né pai, aplique o teste de Friedman
para determinar os melhores valores possiveis. Pode ({(ou elimine) os
nés folha que forem inferiores aos melhores valores determinades pelo
teste.

Passo 3: Para cada par de nds folha remanescentes que nfo tenham sido
ramificados a partir do mesmo ndé pai e que ainda ndc tenham sido
examinados nesse passo, aplique o teste de Wilkoxon. Se os membros de
um par s#o significativamente diferentes, pode o que for inferior.
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Passo 6: k = k + 1. Se k > K, vd para o passo 7. Caso contrario va
para o passo 3.

Pagso 7: Cada um dos ndés folha remanescentes representa uma das
melhores configurag¢Bes do algoritmo. Pare.

Na Figura 3. 1 ilustra-se o processo de determinagio de pardmetros para um algoritmo
genérico com dois pardmetros a determinar: P; e P,. No né raiz, P; e P, assumem valores
“default” determinados, de certa forma, arbitrariamente. No primeiro nivel, varia-se o
pardmetro P; mantendo P, fixo. Na figura, assume-se que P; possa variar entre quatro
valores, gerando os nés 1 a 4 no nivel 1. Nessa fase, executam-se os testes computacionais
para cada n6, comparando os resultados obtidos através do teste de Friedman. Supondo que os
nés 2 e 3 sejam eliminados, eles ndo devem ser considerados nos testes seguintes ¢ sdo
marcados com um X. Os nés 1 e 4, ndo eliminados no nivel 1, so entdo ramificados,
variando P, pelos valores possiveis. Novamente, aplica-se o teste de Friedman para cada um
dos dois conjuntos de nés criados. Ou seja, aplica-se esse teste primeiramente entre os nds 5,
6 e 7 e depois entre 0s nds 8, 9 € 10. Supde-se que 0s nés 5 e 10 tenham sido eliminados por
esse teste e, novamente, eles sdo marcados com um X. Para poder comparar entre si os nds
que tenham sido ramificados a partir de nds pais diferentes, utiliza-se o teste de Wilkoxon
entre os pares de nés (6, 8), (6, 9), (7, 8) e (7, 9). A titulo de exemplo, suponha que apenas
0s nés 6 e 7 possam ser eliminados dessa forma e sejam marcados por um duplo X. Como ha
mais de um né dominante no final da busca, hd mais de uma configuragdo de parimetros
dominante. Pode-se, entdo, escolher aquela que apresenta a melhor qualidade.

Para aplicar 0 MCPA na determinagio de parimetros de GEN1 e GEN2, & preciso,
inicialmente, estabelecer a ordem em que os parimetros devem ser considerados para
ramificacdo na drvore de busca, de acordo com sua influéncia no desempenho das
implementagGes de Algoritmos Genéticos. Para tanto, foram realizados testes computacionais
limitados com os 30 problemas de teste, tendo como finalidade determinar qual dos
operadores genéticos (recombinag@o ou mutagio) é responsével pela evolugdo dos individuos
em dire¢do ao resultado apresentado. Para esses testes foram utilizados os valores Prec =
0,6e0,8,pme = 0,05e0,2eI:7T = 1:1.

P1 = “default”; P2 = “default”

o o o o P1 = varia; P2 = “default
X X

@ Pi = cte; P2 = varia
X

Figura 3.1 - Arvore de busca para determinacio de P; e P,.
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Observou-se que, em GENL1, a mutagiio é responsivel pelo refinamento do processo de
evoluglo causando praticamente 100% das atualizagdes de S* (definido na segéio 2.2 . 4) ao
longo de 1000 geracBes e que a recombinagfio atua como um operador auxiliar, obtendo
novas solugbes a cada geragdo mas sem conseguir atualizar S*. Para testar se o operador de
recombinagio € realmente necessdrio para o bom funcionamento de GENL, novos testes foram
realizados com prec = 0. Observou-se que o desempenho cai, significando que apesar de
ndo ser o operador dominante, a recombinagdo colabora positivamente para o desempenho do
algoritmo. Sendo assim, em GEN1, devem-se determinar primeiramente os pardmetros que
afetam o desempenho da mutagio (pyuc ¢ I:T) para depois ajustar o valor de p,ec.

Testes equivalentes foram feitos para GEN2 e obteve-se o resultado oposto. A
recombinagdo € responsdvel por praticamente 100% das atualizagOes de S* e a mutagio
funciona como um operader secunddrio. Testou-se a retirada do operador de muta¢io (pyye =
0}, notando que o desempenho cai, como no caso de GEN1. Portanto, o ajuste de parimetros
em GEN2 deve comecar por p,.. € depois passar para pp,c e I:7T.

Tendo sido estabelecida a ordem de consideragio dos parmetros para GEN1 e GEN2,
o MCPA foi aplicado a essas implementacBes com os seguintes valores de teste para cada
parametro:

® Drec = 0,4;0,6;0,8e1,0

® Pmue = 0,05a0, 8 variando em intervalos iguaisa 0, 05

e T:T 2:1,1:1e1:2.

Tradicionalmente sdo utilizados valores pequenos para pPuye, pois esse operador é
considerado sempre como secundério (HOLLAND, 1995; GOLDBERG, 1989). Entretanto, o
fato de que em GEN1 a mutagdo desempenha um papel ndo secundério leva a crer que,

possivelmente devido & mudanca na representagio das solugdes e, conseqiientemente, na
estrutura dos préprios operadores genéticos, os valores de probabilidades de mutacio e
recombinag¢do usados na literatura podem nio ser os ideais. Como as implicacGes da inversdo
na importéncia dos operadores ainda nio estd muito clara nessa fase do trabalho, decidiu-se
usar uma faixa larga para pp,. e intervalos pequenos entre um valor e outro.

O nivel de confianga (1 - o) para a realiza¢do dos testes estatisticos foi fixado em
95% e, portanto, z (0l) = z(0,05) = 1,645,

Apos a construgdo de toda a drvore de testes, quando se chega ao dltimo nivel, a
qualidade de cada combinagiio de parAmetros nesse nivel é medida pela seguinte relagdo de

ganho:
Custo) ~ CustolG)

Ganho =100. (3.5)
Custof)

onde Custo (G) € o custo da solucgio encontrada por GEN1 (ou GEN2) para um determinado
problema e Custo (H) € o custo obtido pelas heuristicas apresentadas no Capitulo 1.

Essa medida € ilustrada na Figura 3.2. Como o valor heuristico de custo representa
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um limitante superior do custo 6timo de cada problema, a medida dada pela equagiio (3 .5)
diz quanto foi a redugdo no valor desse limitante, obtida com a aplicaciio dos Algoritmos
Genéticos.

A qualidade média relativa a um determinado conjunto de parimetros, entfo, € dada
pela média dos valores de Ganho calculada sobre os 30 problemas de teste.

Custo da
o Heuristica

7y Construtiva

& Melhoria obtida

no limitante
v superior
‘L Custo do
Algoritmo
Genético

Figura 3 . 2 - Medida de qualidade dos resultados de GEN1 e GEN2

3.1.1. Parimetros de GEN1
Nesta seciio sio aﬁresentados os resultados da determinagio de pardmetros de GEN1
utilizando-se o MCPA. Como combinagio basica de pardmetros para o né raiz, escolheram-se
0s valores: Ppree = 0,6e I:T = 1:1.0 valorde Pmue N0 foi especificado visto que € o
primeiro pardmetro a ser determinado. A probabilidade de recombinagio foi escolhida de
acordo com o observado na literatura. Em geral, pree = 0,6 ou 0,8, juntamente com
valores baixos de pn,. geram bons resultados. J4 o valor de T : T foi escolhido arbitrariamente
como o ponto intermedidrio dentro de sua faixa de variagdo.
Na Tabela 3.1 sdio apresentados os resultados obtidos para R; variando-se ppue.
Nessa tabela, o indice i representa o niimero atribuido a cada né da drvore de testes, na ordem
de ramificagfo. Os valores calculados para R; servem como base para o cdlculo da estatistica
Fr.
Fr = 140,196 >%% 05,15 = 24,996 (3.6)
A desigualdade acima indica que a variagdo de pp,: afeta o desempenho de GEN1 a
um nivel de confianca de 95% ¢ que, portanto, pode-se aplicar a segunda parte do teste de
Friedman para determinar‘quais os valores dominantes para a probabilidade de mutagfo. Da
Tabela3.1:ip, = 9€eRip, = Ry = 155, 5. Portanto, o né i que possuir
Ri 2 Ry + z(dt) .J.I.II+1) /6= 216,165 (3.7)

pode ser desconsiderado dos préximos testes. O nés descartados sio i = 1 a6 que

correspondem as menores probabilidades de mutagdo, como era esperado, ji que a mutacgiio é
o principal operador genético de GEN1. Além disso, foram eliminados os nos de 8 e 13,

indicando que os valores mais altos de Pmue também ndo sfo adequados. Para cada valor de
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Pmet D@0 elimirmado pelo teste de Friedman, realizam-se novos testes para determinar a melhor
proporgdo I:T ..
Tabela 3.1 - Variag¢fio da probabilidade de mutagdo
(Nivel 1 da édrvore de testes)

i %ut Ri
i 0,05 480
2 0,10 434
3 0,15 394,5
4 0,20 330
5 0,25 268
6 0,30 226
7 0,35 207,5
8 0,40 228
9 G,45 155,5

10 0,50 176
it 0,55 173.,5
12 0,60 17:1,5
13 0,65 235
14 0,706 195,5
15 0,75 211
16 0,80 184

Os resul tados dos testes computacionais variando I:T sdo apresentados na Tabela
3.2. Os valoress de F, obtidos mostram que esse parimetro & praticamente irrelevante para o
desempenho d2  GEN1 pois em apenas um caso F, foi maior que %%,05;2 = 5,991, Isso
rnostra que a qu alidade do operador de mutacfo é determinada unicamente pelo valor de poy:e
¢ que as alterag Ses provocadas pelos valores distintos de T :T ndo afetam o desempenho de
GEN1 s pnu: fOT mantida constante. Portanto, o teste de Friedman elimina apenas dois nés no
segundo nivel da 4rvore de testes e a tnica forma de estabelecer alguma relacdo de
dominincia entre os demais nés é através do teste de Wilkoxon.

ApGs a realizagio desses testes, foram eliminados os nés: 17, 18, 19, 23, 26, 28,
29,31 a38¢ 40.Cada um desses nés estd marcado na Tabela 3 .2 com um W na coluna
Eliminado. O nimero que aparece entre parénteses apés o W indica o né dominante
responsavel pela eliminagdio. Os outros nés sdo ramificados para determinar os melhores
valores de prec

Na Tabela 3. 3, observa-se que a maioria dos valores obtidos para F, variando pyec €
bastante a X%y 45,3 = 7,815, indicando que, para valores fixos de ppe e I: T a variagdo de
Prec NA0 causa variagbes de desempenho maiores que as causadas por outros fatores
aleatdrios. Entre-tanto, 2o se aplicar o teste de Wilkoxon entre os pares de nds da Tabela 3. 3
que tenham sido» ramificados a partir de nés pais distintos, consegue-se eliminar uma grande
quantidade de combinagdes de parimetros e as combinagdes ndo eliminadas sdo apresentadas
na Tabela 3. 4, /A coluna Ganho (%) § calculada como descrito anteriormente,
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Tabela 3. 2 - Variagdo dos valores de I :T para as probabilidades de mutacio dominantes
(Nivel 2 da 4rvore de testes)

Poue i I.T R; F. Eliminado

17 2:1 68 W{21)
0,35 18 1:1 53 2,867 W{21)

i9 1:2 61 W{21)}

20 2:1 67 F
0,45 21 1:1 42 16, 467

22 1:2 71 F

23 2:1 68 W({21)
0,50 24 1:1 87 3,267

25  1:2 55

26 2:1 63 w{21)
0,55 27 1:1 56 0,867

28 1:2 61 W(21)

29 2:1 863 W({21)
0,60 30 1:1 58 0,467

31 1:2 K9 W{21)}

32 2:1 56 W{(21)
0,70 33 1:1 81 0,867 W(21)

34 1:2 63 W{21)

35 2:1 70 wW{21)
0,75 36 1:1 58 5,067 w{z1l)}

37 1:2 54 W{21)}

38 2:1 69 W({21)
0,80 39 1:1 31 5.4

40 1:2 &0 wW(21)

Tabela 3 . 3 - Variacfo de p,ec para as combinaces de pryc ¢ I : T ndo eliminadas
(Nivel 3 da drvore de testes)

Pt I:T i Prec R; o Eliminado
41 0,4 83 F
0.45 1:1 42 0,6 04 128,6
43 0,8 67
44 1,0 116 ¥
45 0,4 89 W(4z)
0,50 1:1 46 G,6 69,5 5,81
47 c,8 67
48 1,0 74,5
49 0,4 65
Q,50 i:2 50 0,6 73 3,68
51 0,8 79 W42}
52 1,0 83 W42}
53 0,4 78 W({42)
0,55 1:1 54 0,6 69 7,24
55 0,8 64
56 1,0 89 Wi{42)
57 0,4 79 W{d42)
0,60 1:1 58 0,6 68,5 2,33
59 ¢,8 81,5 W(42)
60 1,0 71 wi(d4z)
61 0,4 i W{42}
0,80 1:1 62 0,6 67 1,76
63 0,8 77 wW{4z2)
64 1,0 79 W(42)
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Tabela 3 . 4 - Combinagdes de parimetros nio eliminadas pelo teste de Wilkoxon no dltimo
nivel da drvore de testes de GEN1

‘i Pmut I:7T Prec Ganho {%)
42 0,45 1:1 G,6 6,37
43 0,45 1:1 0,8 2,24
46 6,50 1:1 0,6 3,95
47 Q0,50 1:1 0,8 1,43
48 0,50 1:1 1.0 3,95
49 0,50 1:2 0,4 3,01
5G 0,50 1:2 0,6 4,41
54 G,55 1:1 0,6 3,78
55 0,55 1:1 0,8 4,20
58 0,60 1:1 0,6 4,49
62 0,80 1l 0,6 3,73

Como todas as combinagGes da Tabela 3 . 4 sdo estatisticamente ignais a um nivel de
confianga de 95%, escolheu-se como melhor configuracio para GEN1 aquela que apresenta o
maior valor de Ganho, representada pelo né 42: ppye = 0, 45, T:T = 1:1 € Dyec =
0, 6.

3.1.2 - Parametros de GEN2
A construgdo da drvore de testes para determinagdo de parimetros de GEN2 é
basicamente igual & de GEN1, com excecio da ordem em que os pardmetros foram
considerados. A partir do né raiz, compy,, = 0,05e I:T = 1- 1, foram criados quatro
nés correspondentes aos quatro valores previstos para pree. Na Tabela 3 . 5 sdo apresentados
os valores de R; obtidos nesse nivel. A estatistica F, foi calculada a partir desses valores:
Fr = 55,48 > %% ¢s,5 = 7,815 (3.8)

Tabela 3. 5 - Varia¢iio da probabilidade de recombinacio
(Nivel 1 da drvore de testes)

1 Prec R!’.
1 0,4 63
2 0,6 53
3 0,8 64
4 1,0 120

Deve-se analisar os valores de R; com relaglio a Ripiy, = 53 para verificar se alguns
ndés podem ser desconsiderados dos proximos testes. A relagio Ry 2 Ry, +
z{a) . yJ. L@ + 1) / 6 somente é verificada para i = 4, que nfo é ramificado. Os

resultados da ramificagfio dos nés 1, 2 e 3 sdo mostrados na Tabela 3 . €.
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Tabela 3 . 6 - Variagio de pq,. para as probabilidades de recombinacio dominantes
{Nivel 2 da drvore de testes)

1 Dt R; Fr Eliminado
5 0,05 346 314,588 F
& 0,10 173 F
7 C,15 118
8
2

prec

0.4

0,20 68,5

0,25 66
10 0,30 73,5
11 0,35 142 F
12 0,40 205 F
13 0,45 285 F
14 0,50 377 F
i5 0,55 425 F
16 0,60 408 F
17 0,85  347,5 F
8 0,70 329 F
19 0,75 360,5 F
20 0,80 356 F
0,6 21 0,05 277 337,513 F
22 0,10 137 F
23 0,15 70 W(8)
24 0,20 62 W(8)}
25 0,25 75 W{7)
26 0,30 144 F
27 0,35 235 F
28 0,40 154 F
29 0,45 382,5 F
30 0,50 423 F
31 ¢,55 412 F
32 0,60 395 F
33 0,65 358 F
34 9,70 331 F
35 0,75  325,5 F
36 0,80 299 F
0,8 37 0,05 193 129,374 F
38 0,10 83,5 W(7)
39 0,15 46 W(7)
40 0,20 81,5 W(7)
41 0,25 143 F
42 0,30 254,5 F
43 0,35 305 F
44 0,40 367 F
45 0,45 410 F
46 0,50 417 F
47 0,55 397 F
48 0,60 348 F
49 0,65 327 F
50 0,70 278 F
51 0,75 214,5 F
52 0,80 215 F
Para os trés valores de p,.., a estatistica ¥, é maior que %% 05,15 = 24,996,

Portanto, existe a possibilidade de eliminacio de combinagdes de probabilidades através do
teste de Friedman. Todas as combinagdes eliminadas dessa forma sdo marcadas com um F na
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coluna Eliminado da Tabela 3. 6. Apesar do nimero de nés restantes nesse nivel nio ser
muito grande, o teste de Wilkoxon foi aplicado entre todos os pares de nés com diferentes
valores de pre.. Dessa forma, conseguiu-se eliminar mais algumas combinacdes de
probabilidades, marcadas com um W na coluna E1iminado. Os nés restantes foram, entio
ramificados, variando-se o parametro I :T. Os resultados obtidos sio apresentados na Tabela
3.7.

Nenhum dos valores de F, apresentados na Tabela 3.7 & maior que ¥%9 ¢5,2 =
5,991 e, portanto, nenhum dos nés do nivel 3 pode ser eliminado pelo teste de Friedman.
Aplicando o teste de Wilkoxon entre os pares de nés, foram eliminados aqueles para os quais
hd um W na coluna Eliminado. As combinagdes de parimetros restantes sdo repetidas na
Tabela 3 . 8, acompanhadas do valor calculado para Ganho.

Tabela 3.7 - Variagio do pardmetro I:T Para Prec € Prue CONStantes
(Nivel 3 da drvore de testes)

i Prec Dmut I:T R; F. Eliminado
53 2:1 67 W{58)
54 0,4 0,15 1:1 60 3,267 W(56)
55 1:2 53 W{56)}
56 2:1 66 W(59)
57 0,4 G,20 i:1 55 2,067

58 1:2 59 W{60)
59 2:1 61

60 0,4 0,25 1:1 58 0,200

61 1:2 61

62 2:1 68 W(59)
63 0,4 g,30 L:1 51 4,867

64 1:2 el W{59)

Tabela 3. 8 - CombinagGes de parimetros nio eliminadas pelo teste de Wilkoxon no tltimo

nivel da drvore de testes de GEN2
i _Prec  Pme I:T  Ganho(%)

57 0,4 0,20 1:1 -23,97
59 0,4 0,25 2:1 -20,82
&0 0,4 0,25 1:1 -25,00
&1 0,4 0,25 1:2 ~-24,88
63 G, 4 0,30 1:1 -22,14

As combinagBes de pardmetros na Tabela 3 . 8 sdo estatisticamente iguais a um nivel
de confianca de 95%. Portanto, escolhe-se a combinacio que apresenta maior porcentagem de
ganho, representada pelo né 59: pyee = 0, 4, Pmt = 0,25eI:PF = 2:1.

Com os valores de pyec, Drue € I:T determinados, foram realizados testes adicionais
para ajustar os valores de ind € ger. A necessidade de ajuste desses pardmetros fica clara
quando se observa os valores de Ganho obtidos para GEN2. Os testes consistiram de variar o
niimero de tarefasden = 30an = 110 e avaliaro desempenho dos algoritmos para ind
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= n, 2.n € 3.n combinados com ger = 1000, 2000 e 3000. Os melhores resultados
foram obtidos com ind = 3.neger = 3000.

Tendo sido determinados os pardmetros das duas implementacdes de Algoritmos
Genéticos, passa-se a fase de avaliacio de desempenho. Para tanto, GEN1 e GEN2 sio
aplicados a todo os problemas de teste dos conjuntos A e C, descritos na secdo 1.4.1.

3.2 - DESEMPENHO

O desempenho de GEN1 e GEN2 € avaliado principalmente por dois fatores: qualidade
de solugfio e tempo computacional. A qualidade de solugéo € medida da seguinte forma. Cada
problema de teste € resolvido cinco vezes, variando-se a semente fornecida ao gerador de
nimeros aleatdrios. Isso € feito com o objetivo de bloguear o efeito da grande quantidade de
mimeros aleatGrios gerados durante a execuciio de GEN1 e GEN2. Sendo assim, ¢ possivel
que, para um mesmo problema, GEN1 (GEN2) convirja para 5 solucdes distintas, uma para
cada semente fornecida. Portanto, no calculo de Ganho, pela expressdo (3.5), Custo (G) é
o valor da média aritmética dos atrasos dessas 5 solugdes.

Os valores de Ganho calculados para os problemas de teste sio entiio agregados por
tamanho de problema (determinado por m e n) e por tipo de problema (determinado pela
restritividade das datas de entrega). Finalmente, ¢ calculada uma média geral de ganho por
tamanho de problema.

O tempo que GEN1 (GEN2) demora para resolver cada problema de teste é
determinado pela média dos tempos medidos nas 5 vezes em que ele € aplicado ao problema.
Da mesma forma que € feito para a porcentagem de ganho, calcula-se, para cada conjunto de
problemas de mesmo tamanho, uma média de tempo por tipo e uma média geral para os 30
problemas de mesmo tamanho.

A avaliagio do desempenho de GEN1 e GEN2 foi feita em duas fases distintas. Na
primeira delas, os algoritmos foram aplicados aos problemas de teste do Conjunto C, que sdo
problemas de pequeno porte, para que fosse possivel comparar os resultados finais com
aqueles obtidos pelo pacote CPLEX. Esse pacote comercial contém rotinas para resolver
modelos de Programacdo Inteira Mista como o modelo do problema PST, dado pelas
expressoes 1.2 a 1. 9. Os resultados da comparagio dos resultados de GEN1 e GEN2 com 0s
resultados dados pelo CPLEX sio apresentados na se¢do 3.2.1.

Na segunda fase de avaliagdo do desempenho das implementacSes de Algoritmos
Genéticos, elas foram aplicadas a todos os problemas de teste do Conjunto A, que sdo
problemas de grande porte. Os resultados obtidos para esses problemas sdo comparados com
os limitantes superiores dados pelas heuristicas ATCS (param = 1)e SAA (param > 1). Os
resultados dessas comparagGes sdo apresentados nas segdes 3.2.2e3.2.3.
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3.2.1 - Desempenho de GEN1 e GEN2 para problemas do Conjunto C

Para a resolugéio dos problemas de teste do Conjunto C, o pacote CPLEX foi executado
em uma estagio SUN Sparc 1000 e seus pardmetros foram ajustados para que o processo
de solugdo fosse interrompido apds 30 minutos ou 100.000 nés e, dessa forma, alguns dos
problemas de teste nfio puderam ser resolvidos até a otimalidade. Nesses casos, as solugdes
dadas por GEN1 e GEN2 foram comparadas com a solugdo incumbente dada pelo CPLEX. Na
Tabela 3.9 sHo apresentados os valores médios de desvio das solugbes dos algoritmos
genéticos implementados para as solugdes 6timas e quase 6timas obtidas pelo CPLEX. Esse

desvio € calculado como: -

) Custo(G) — CustolCPLEX)
Desvio = 100. (3.9)
Custo(CPLEX)

Para os problemas em que a solugdo do CPLEX apresenta um custo pior que o custo

dado por GEN1 ou GEN2 o desvio calculado por (3. 9) é negativo € esses problemas nio sio
considerados no célculo do desvio médio apresentado na Tabela 3.9. O nimero de
problemas para os quais isso ocorre é indicado entre paréntesis, logo apds os valores de
desvio médio de GEN1 e GEN2. Quando a solugio do CPLEX ndo é melhor que a de GEN1 ou
GENZ2 para todos os problemas de um determinado tamanho (m,n), o desvio (3. 9) é
considerado nulo para esse grupo de problemas.

Tabela 3. 9 - Desempenho de GEN1 e GEN2 para os problemas do Conjunto C

n m  Tempo CPLEX Desvio Médio Tempo GENl1 Desvio Médio Tempo
(s) GEN1 (%) {s) GEN2 (%) GEN2 (1)
6 1 6,01 0,27 1,06 0,33 3,40
2 40,21 1,17 1,08 0,36 3,70
3 162,53 0,30 1,13 0,25 3,75
4 616,18 , 0,01 1,18 0,10 3,77
5 1174,12 0 1,18 0 3.74
& 1723,55 0(1) 1,23 0(1) 3,73
Média 620,43 0,29 1,13 0,17 3,68
8 1 1552,38 1,06(5) 1,09 0,45(4) 4,00
2 1783,73 0.33(29) 1,25 1,85(29) 4,15
3 1775,90 3,78(28) 1,33 3,99(28) 4,41
4 1800,00 0(30) 1,37 0(30) 4,50
5 1800, 00 0,33(289) 1,41 1.,53(29) 4,50
6 1800, 00 (30} 1,42 0(30) 4,61
Média 1752,00 0,92 1,31 1,30 4,36
10 1 1791,05 0(30) 1,36 C(30}) 5,00
2 180C,00 0{30) 1,44 0{30) 5,08
3 1800,00 030 1,53 0(30} 5,13
4 1800, 00 0{30) 1,60 0(30) 5,64
5 1800, 00 0¢30} 1,67 0(30) 5,64
6 1800,00 0(30) 1,68 0{30) 5,57
Média 1758,51 0 1,55 0 5,35

Observa-se que GEN1 e GEN2 sio capazes de encontrar boas solugbes para os
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problemas de teste comn = 6en = 8 em um intervalo de tempo computacional bastante
pequeno. As médias de desvio para essas duas implementagdes sdo bastante parecidas, com
GEN1 apresentando desvios ligeiramente menores. Também do ponto de vista do tempo
computacional, GEN1 apresenta uma convergéncia entre 60% e 70% mais rdpida que GEN2
para os problemas do Conjunto C. Para aqueles problemas em que a solugdo do CPLEX nfo é
methor que a solugdio dada por GEN1 e GEN2, foi calculado o valor de Ganho para essas
implementagdes através da expressio (3.5), onde se substitui Custo (H) por
Custo (CPLEX). Os ganhos médios obtidos por GENI sio iguais a 0,96% paran = 6,
15,89%% paran = B8e49,49% paran = 10. Os ganhos médios de GEN2Z sdo: 0 ., 96 para
n = 6,15,35%paran = 8¢49,22% paran = 10.Com relagio a esses ganhos médios,
praticamente ndo hd diferenca entre GEN1 e GEN2. Entretanto, o resultado geral do
experimento mostra que GEN1 tem uma tendéncia a convergir mais rapidamente que GEN2,
alcangando solugdes de melhor custo.

Prof. G. L. Ragatz forneceu um outro conjunto de problemas de teste comm = 1en
= 15,25, 35 ¢ 45. Além dos dados dos problemas, foram fornecidas as solugdes otimas (ou
incumbentes, quando o étimo nio foi alcangado) obtidas pelo Branch & Bound de RAGAT?Z,
(1989). Esses problemas foram resolvidos por GEN1 e GEN2 com o objetivo de comparar
essas implementagbes com a Busca Genética de RUBIN e RAGATZ (1995). Os resultados
desse experimento mostraram que, para os problemas menores, com 15 tarefas, a Busca
Genética € um pouco superior a GEN1 e GEN2. O desvio médio para o otimo da Busca
Genética € 1, 59% enquanto que 0 de GEN1 é 4,23% e o de GEN2 é 4 , 57%. Para os demais
problemas, GEN1 ¢ GEN2 apresentam desempenhos bastante parecidos com o da Busca
Genética, com diferengas inferiores a 1% no desvio médio com relagdo as solugbes do Branch
& Bound. Em termos do tempo computacional, novamente GEN1 & superior a GEN2Z,
resolvendo os problemas de teste em menos de 1 minuto. A média de tempo para GEN2 fica
em torno de 3 minutos.

A seguir sio apresentados os resultados da aplicagio de GEN1 ¢ GEN2Z sobre os
problemas de teste de grande porte.

3.2.2 - Desempenho de GEN1 para problemas do Conjunto A

Nas tabelas 3.10 a 3.15 sdo apresentados os resultados obtidos nos testes com
GEN1 sobre os problemas de teste do Conjunto A. Cada tabela contém resultados associados a
um nimero fixo de maquinas. As colunas “Média Heur” e “Média GENL” apresentam
as médias de atraso obtidas pelas heuristicas do Capitulo 1 e por GEN1, respectivamente.
Essas colunas tem a finalidade de mostrar a ordem de grandeza dos atrasos das solucgdes
obtidas para melhor avaliagdo das porcentagens de ganho apresentadas. O gréfico da figura
3.3 mostra os valores da coluna *Ganho Médio” dastabelas 3.102a3.15.
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Tabela 3. 10 - Resultados obtidos para GEN1 comm = 1

n tipo Média Média Ganhao/ Ganho Tempo/ Tempo
Heur GEN1 Tipo{%) Médio (%) Tipoi{s) Médio(s}
30 1 5174,7 4760,24 7,82 19,92 9,98 9,39
2 2898,9 2398, 88 17,94 10,44
3 1325.,8 1078,18 33,99 7,75
50 1 1204¢6,4 11055,70 8,80 18,48 45,33 42,47
2 7237,7 6585,90 8,79 48,86
3 1335,0 899,28 37,85 35,21
70 1 25394,2 24421,20 3,50 13,28 115,14 106,98
2 1212%9,2 11004,3¢0 12,77 19,56
3 3371,4 2924,44 23,16 26,24
S50 1 43514.,7 41887, 40 3,87 13,85 242,29 233,17
2 17532,8 16506,00 6,95 24,94
3 2825,1 2252,06 30,73 212,300
110 1 64181,4 62412,96 2,79 15,30 328,83 282,17
2 27541,3 25856,48 8,08 331,73
3 2480, 6 1885,50 35,03 215,96
Tabela 3.11 - Resultados obtidos para GEN1 comm = 2
n tipo Média Media Ganho/ Ganho Tempo/ Tenpo
Heur GEN1 Tipo (%) Madio (%) Tipo(s} Médio(s)
30 1 3356,0 2924,12 13,98 22,55 10,55 10,04
2 1835,7 1519, 64 19,17 10,26
3 1129,1 818,80 34,48 9,32
50 1 808z,7 7216,20 10,61 20,53 42,72 42,08
2 4625,3 3852,62 17,02 43,76
3 1802, 1 1313,04 33,54 39,74
70 1 14031,0 12652, 46 9,85 24,45 109,47 103,13
2 8002,7 6782,42 17,42 113,37
3 2440,8 1653,78 45,97 86,57
a0 1 23266,1 2054,54 12,10 17,82 245,61 212,50
2 11240,0 8117, 42 22,41 240,77
3 2529,5 1889, 82 18,96 151,13
110 i 30967,3 2773,10 10,36 16,60 323,32 293,862
2 14823,8 11618,26 23,82 318,02
3 2532,7 1900,84 15,61 239,51
Tabela 3 . 12 - Resultados obtidos para GEN1 comm = 3
n tipo Média Média Ganho/ Ganho Tempo/ Temnpo
Heur GEN1 Tipo (%) Médic (%) Tipoi(s) Médio{s)
30 1 2456,8 2288,12 6,78 12,33 11,31 10,54
2 1574,6 1413, 84 9,98 10,50
3 551,2 445,06 20,24 9,82
50 1 5876,% 5467, 20 7,07 12,66 40,74 42,32
2 3530,3 3109,30 12,97 45,56
3 1190,9 941,38 17,92 40,67
70 1 10163,7 9319,98 8,30 15,04 113,63 111,46
2 5580,1 4830,14 13,90 120,54
3 1440,0 1175,02 22,93 100,19
90 1 14707, 4 1367,98 6,99 16,82 226,15 211,49
2 7971,0 7020, 96 12,52 223,21
3 1972,1 1453, 96 30,86 185,10
110 1 22043,1 20231,00 8,24 15,58 323,33 314,46
2 10051,2 8409,30 16,62 353,25
3 3572,6 2861,14 21,88 266,81
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Tabela 3. 13 - Resultados obtidos para GEN1 comm = 4

n tipo Média Média Ganho/ Ganho Tempo/ Tenpo
Heur GEN1 Tipo (%) Médio (%) Tipo(s} Madio(s)
30 1 1736,9 1627,22 6,35 10,77 11,55 11,82
2 1181,6 1098,74 8,14 12,18
3 941,0 785,54 17,83 12,03
50 1 4476,6 4174,04 6,82 8,79 45,15 43,49
2 2466,6 2210,36 10,72 46,47
3 780,7 670,56 8,84 38,85
70 1 7421,9 6907,12 6,85 9,12 105,29 108,35
2 4243,1 3749,290 11,17 121,54
3 1947,7 1685, 56 9,35 101,22
990 1 13609,8 12655, 44 6,88 12,79 235,65 220,58
2 6778,8 6019,82 11,04 231,17
3 1931,4 1633,90 20,44 194,93
1190 1 16961, 3 15798, 22 6,98 8,88 297,51 286,58
2 9782,0 8995, 14 8,55 330,69
3 1625,3 1439,92 11,12 232,75
Tabela 3 . 14 - Resultados obtidos para GEN1 comm = 5
n tipo Média Média Ganho/ Ganho Tempo/ Tempo
Heur GEN1 Tipo (%} Médio (%} Tipo(s} Médio(s)
30 1 18%4,9 1752,88 5,58 7,94 11,42 11,42
2 1l1l4s6,2 1080,34 5,90 10,64
3 B91,2 797,14 12,33 12,20
50 1 3726,5 3585,892 4,62 8,41 45,69 44,68
2 2444,1 2240, 28 9,50 45,22
3 1370,4 1235,30 11,12 43,13
70 1 6964,4 6495, 86 6,74 8,30 120,28 117,83
2 3679,1 33248,10 9,09 121,64
3 1199,2 1043, 26 9,05 111,75
90 1 10528,6 9835,64 6,58 7,94 255,63 236,51
2 5242,8 474¢6,06 10,03 245,089
3 1741,1 1556,58 7,21 208,80
110 1 14672,3 13989,82 4,80 6,40 313,50 307,48
2 6753,2 6030,42 10,73 325,58
3 2361,1 2082,16 3,68 283,39
Tabela 3. 15 - Resultados obtidos para GEN1 comm = 6
n tipo Média Média Ganhoc/ Ganho Tempo/ Tempo
Heur GEN1 Tipo (%) Médio Tipo{s) Médio{s)
30 1 1688,8 1610, 40 4,72 6,04 12,12 12,29
2 1412,0 1312,94 7,42 13,21
3 833,0 786,90 6,00 11,85
50 1 3770,6 3589,18 4,97 7,58 45,07 45,83
2 1939,9 1806,22 6,91 46,56
3 936, 9 855, 88 10,88 45, 86
70 1 5404,8 5149,32 4,63 7,16 117,00 112,48
2 3836,90 3705,06 6,11 112,63
3 1127,1 1032,80 10,74 107,80
90 1 9541,5 8993, 58 5,75 1,04 242,259 233,17
2 4463,6 4118, 06 7,83 244,94
3 1737,4 1575, 40 -10,46 212,30
110 1 119306.9 11329,40 4,96 4,01 321,65 302,46
2 6401,1 6010,76 5,86 311,565
3 1455,4 1331,64 1,19 274,52
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Desempenho de GEN1
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Figura 3. 3 - Gréfico do Ganho Médio de GEN1

Os valores médios de Ganho sfo bastante satisfatorios mas, para fazer uma analise de
desempenho de GENZI € preciso, primeiramente, fazer algumas hipéteses sobre o desempenho
da heuristica SAA. Pela forma como essa heuristica constréi as solugSes para os problemas de
teste comm > 1 € de se esperar que os erros de designagio de tarefas a maquinas sejam mais
numerosos quando o nimero de tarefas ¢ grande. Entretanto, quando o nimero de maquinas
aumenta pode-se esperar que o impacto desses erros no valor final de atraso seja menor pois
cada maquina processa um numero menor de tarefas. Quando isso ocorre, o passo de
melhoria, onde sédo testadas trocas de tarefas entre méaquinas, é capaz de corrigir os erros de
designagfio mais facilmente. Os valores de ganho representados na Figura 3.3 mostram que
GEN1 possui melhor desempenho com relagdo a heuristica construtiva justamente para
problemas em que e¢la deve enfrentar mais dificuldade em obter boas solugdes. Isso indica
que, se os erros medios de GEN1 com relagfio a solugdio 6tima pudessem ser calculados para
todos os problemas testados, os valores desses erros se manteriam, provavelmente dentro de
uma faixa estreita, apresentando pouca variagio com relagdo aos diversos tamanhos de
problema.

Uma informacio complementar ao valor do ganho médio é o niimero de sucessos de
GEN1, ou seja, o nimero de problemas para os quais obteve-se Custo (G) < Custo (H).
A porcentagem de sucessos de GEN1 foi calculada para cada valor de m e os valores obtidos
foram: 92, 67% param = 1; 96,67% param = 2; 95,67% param = 3; 94,67% para
m = 4; 94% param = 5e¢ 92% param = 6. Amédiageralé 94,28%.

Os tempos computacionais obtidos sfo satisfatorios, indicando que GEN1 pode ser
aplicado a problemas ainda maiores que os testados, sem perda de eficiéncia computacional.
Da Tabela 3. 15, observa-se que o maior problema de teste (110 tarefas, 6 maquinas) pode
ser resolvido em pouco mais de 5 minutos. O grafico da Figura 3 . 4 mostra o crescimento do

tempo computacional de GEN1 com relagdo ao tamanho dos problemas.
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Figura 3. 4 - Grafico do Tempo Computacional de GEN1

3.2.2 - Desempenho de GEN2 para problemas do Conjunto A

Os resultados obtidos nos testes com GEN2 sdo apresentados nas tabelas 3.16 a

3.21. O grafico da figura 3.5 mostra os valores da coluna “Ganho Médio” dessas

tabelas.
Tabela 3.1 ¢ - Resultados obtidos para GEN2 comm = 1
ol tipo Média Média Ganho/ Ganho Tempo/ Tempso
Heur GENZ2 Tipo (%) Médiol(%) Tipo{s) Médio(s)
30 1 5174,7 5560, 76 -7,18 11,08 24,64 23,20
2 2898,9 2662, 10 10,53 26,10
3 1325,8 1140, 80 29,84 18,80
50 1 12046,4 12225, 30 -0, 57 10,73 106, 34 100,77
2 1237,7 7169,78 -0,08 107,25
3 1335,0 982,68 32,85 B8, 74
70 1 25394,2 26486, 30 -4,09 5,22 234,93 234,88
2 12129,2 12071,70 2,57 244,75
3 3371,4 3180, 86 17,18 224,96
90 1 43514,7 45436, 50 -4,17 1,85 413,70 411,10
2 17532,8 18866, 30 -8,69 426,08
3 2825,1 2720, 34 18,70 383,52
110 1 64181, 4 78595, 82 -21,62 -18,14 324,48 350,28
2 27541,3 31874, 32 ~16,52 373,71
3 2480, 6 3368,14 ~-16,28 352, 66
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Tabela 3 .17 - Resultados obtidos para GEN2 comm = 2

n tipo Média Média Ganho/ Ganho Tempo/ Tempo
Haur GENZ Tipo (%) Medio (%) Tipo{s) Médio(s)
30 1 3356,0 2943,92 13,24 22,05 22,65 20,559
2 1835,7 1517,24 19,49 21,15
3 112%8,1 834,20 33,40 17,58
50 1 8082,7 7311,62 9,57 18,21 94,55 85,91
2 4625,3 3965, 42 14,32 88,80
3 1802,1 1355, 20 30,74 73,98
70 1 14031,0 129106,74 8,22 21,76 240,38 222,64
2 g002,7 6864,54 16,00 234,94
3 244G,8 1728,58 41,07 192,61
90 1 23266,1 21179, 64 9,27 11,28 424,19 404,36
2 11240¢,0 9454, 38 19,34 433,60
3 2529,5 1979,22 5,24 355,30
110 1 30967,3 30133,92 2,67 -4,49 524,87 516,68
2 14823,8 13425,02 10,79 526,11
3 2532,7 2366,50 ~-26,93 499,0G7
Tabela 3 . 18 - Resultados obtidos para GEN2 comm = 3
n £ipo Média Média Ganho/ Ganho Tempo/ Tenmpo
Heur GENZ2 Tipo (%) Médio (%) Tipo(s} Médio{s)
30 i 2456,8 2317,32 5,62 12,47 21,47 20,39
2 1574,6 1402, 34 11,07 20,56
3 551, 2 445,74 20,73 15,15
50 1 5876,9 5553, 06 5,54 9,98 B6,64 83,27
2 3530,3 3207,58 10,11 85,75
3 1190,9 970,86 14,29 77,41
70 1 10163,7 9412,42 7,45 12,51 234,80 225,70
2 5580,1 4941, 86 11,50 227,58
3 1440,0 1208,52 18,56 214,74
a0 1 14707,4 13975,42 4,98 11,90 428,75 422,98
2 7971.,0 7242,08 9,29 427,38
3 1972,1 151%,24 21,44 412,81
110 1 22043,1 21418,7 2.77 4,26 527,72 526,36
2 10051,2 9450,62 5,23 528,96
3 3572,6 3274, 26 4,79 522,41
Tabela 3 .19 - Resultados obtidos para GEN2 comm = 4
n tipo Média Média Ganho/ Ganhe Tempo/ Tempo
Heur GEN2 Tipo{%) Médio(%) Tipois) Médio{s)
30 1 1736,9 1634, 44 5,75 8,89 21,17 21,71
2 1181.,6 1110,32 7,07 22,56
3 941,0 812,30 13,86 21,39
50 1 4476,6 4238,02 5,45 5,80 91,63 85,71
2 2466,6 2261, 36 8,20 89,31
3 780,7 691,06 3,75 76,19
70 1 7421,9 7047,24 4,94 6,04 235,40 231,55
2 4243 ,1 3815,22 5,82 232,79
3 1947,7 1719,42 3,37 226,47
90 1 13609,9 12913,60 4,98 8,85 423,08 422,96
2 6778,8 6267,74 7,52 429,41
3 1931,4 1711,56 14,05 416,31
110 i 16961,3 16722,24 1,48 -0,87 526,04 525,86
2 9782,0 9736,68 g,65 528,09
3 1625,3 1660, 38 -4,74 523,44
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Tabela 3 .20 - Resultados obtidos para GENZ comm = 5

1) tipo Média Média Ganho/ Ganho Tempo/ Tempo
Heur GENZ Tipo{%) Méadio (%) Tipo{s) Médio(s)
30 1 1854,9 1764, 76 5,04 6,83 23,84 23,75
2 1146,2 1079,08 5,87 25,72
3 891,2 818, 84 9, 60 21,69
50 1 3726,5 3508, 04 3,26 6,45 100,24 91,88
2 2444.,1 2280, 38 8,00 891,99
3 1370, 4 1269, 44 g, 08 83,41
70 i 69¢4, 4 6655, 24 4,47 5,34 236,37 229,08
2 3679,1 3416,98 7,27 242,05
3 1199,2 1073, 44 4,29 208,84
a0 1 10528, 6 10137, 88 3,70 5,19 422,35 423,06
2 5242,8 4937, 20 6,27 432,17
3 1741, 1 1635, 40 5, 60 414,67
110 1 14872,3 14740, 42 -0,35 -6,58 531,58 532,00
2 6753, 2 6625, 34 1,79 534,03
3 2361,1 2458, 20 ~21,16 530,43

Tabela 3.21 - Resultados obtidos para GEN2 comm = 6

n tipo Média Média Ganho/ Ganho Tempo/ Tempo
Heur GENZ Tipoi{%) Médio (%) Tipoa{s) Médio{s)
30 1 1688,8 1644, 38 2,65 4,32 23,11 23,87
2 1412,0 1322,42 6,810 25,84
3 833,0 807,04 3,49 22,66
50 1 3770, 6 3685,12 2,49 4,20 92,17 93, 36
2 1939, 9 1864, 30 3,50 98¢, 48
3 936, 9 887, 64 6,62 91,43
70 1 5404, 8 5228, 3¢ 3,21 5,09 245,54 239,00
2 3936, 0 3762,54 4,69 250,43
3 1127,1 1067, 80 7,38 220,52
a0 1 9541, 5 9267, 20 2,84 -3,34 426,18 422,54
2 4463,6 4304,78 3,34 433,40
3 1737, 4 1651,78 -16,18 408,05
110 1 11930,9 12088,18 -1,42 -14,90 530, 62 531,02
2 6401, 1 6240,84 -3,18 532,32
3 1495, 4 1647,74 40,08 53C,11
Desempenho de GEN2
'§m=1
Bm=2
g Om=3
2 Om=4
g Bm=5
Bm=6
n=30 n=50 n=70 n=980 n=110
Tarefas

Figura 3.5 - Grafico do Ganho Médio de GENZ

Observa-se que o ganho obtido com a aplicacdo de GEN2 aos problemas de teste €
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menor que o de GENL1, especialmente para os problemas maiores, confirmando a tendéncia,
observada em 3.2. 1, de que a segunda implementacdo de algoritmos genéticos é inferior a
primeira. Além disso, considerando os critérios de parada estabelecidos, GEN2 é bem mais
lento que GEN1. Como pode ser visto na Figura 3. 6, o tempo computacional utilizado para
resolver os maiores problemas fica um pouco abaixo de 9 minutos.

Também foi calculada a taxa de sucessos de GEN2 com relacfio as heuristicas de
comparagfo, ou seja, a porcentagem de problemas para os quais obteve-se Custo (G) <
Custo (H). A porcentagem de sucessos de GENZ foi calculada para cada valor de m ¢ os
valores obtidos foram: 42, 67% param = 1; 94% param = 2; 94% param = 3; 94%
param = 4; 82% param = 5¢69,33% param = 6. A média geral é 77, 67%, bastante
inferior & obtida para GEN1.

Termpo de GEN2

600 BEim=1
_ oo Bm=2
L 400 m=3
2 30 -
£ 200 am=4
Ty EBm=5

0 A T 1 Hea £h E @m:6
n =30 n=50 n=70 n=90 n=110

Tarefas

Figura 3. 6 - Gréafico do Tempo Computacional de GEN2

3.2.4 - Comparacio de Desempenho e Desvios Padrio

Para comparar o desempenho de GEN1 e GEN2 pode-se avaliar a diferenga de ganho
médio dessas duas implementa¢es e determinar a partir de que valores de m e n essa
diferenca passa a ser mais significativa. Na Figura 3.7, s8o representados os valores
calculados para (Ganho (GEN1) -Ganho (GENZ ) ). Observa-se que as diferengas aumentam
quando o numero de tarefas e de maquinas aumenta, indicando que GEN2, apesar de
apresentar um desempenho melhor que as heuristicas ATCS e SAA para problemas comn <

110, ndo consegue solugdes tio boas quanto as de GENI para os problemas testados.
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Diferen¢a de Desempenho entre GENt ¢ GEN2
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Figura 3.7 - Diferenc¢a de ganho entre GEN1 € GEN2

Nesse ponto € interessante comparar os algoritmos no que diz respeito a sua robustez.
Isso pode ser feito através do calculo dos desvios padriio de Ganho para cada grupo de 30
problemas de mesmo tamanho com relagiio ao “Ganho Mé&dio” apresentado nas tabelas
3.10 a 3.21. Para que os desvios padrio de ganho de todos os problemas de teste possam
ser comparados entre si, eles s3o normalizados com relag@io ao ganho médio. Portanto, para
cada grupo de problemas de mesmo tamanho, calcula-se o coeficiente de variagdo de ganho
como:

cv = (desvio padrdo)/{(ganho médio) (3.10)

As figuras 3.8 e 3.9 mostram os coeficientes de variagfo calculados para GEN1 e GENZ,

respectivamente.

Coeficiente de Variagdo do Ganho - GEN1

n=30 n=50 n=70 n=9806 n=110
Tarefas

Figura 3. 8 - Coeficiente de Varia¢do do Ganho para GEN1
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Coeficiente de Variagio do Ganho - GEN2
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Figura 3. 9 - Coeficiente de Variac@o do Ganho para GEN2

Observa-se que os coeficientes de variacdo de ganho de GEN1 sdo consistentemente
mais baixos que o de GEN2, principalmente para os problemas comn = 90en = 110,
indicando que a primeira implementacéo, além de gerar resultados melhores que a segunda,
apresenta um pouco mais de robustez. O Gnico conjunto de problemas que apresenta maior
desvio nos valores de ganho para GEN1 ¢ aquele composto pelos problemas comm = 6en
= 90. O valor elevado do coeficiente de variac@io ¢ devido a trés problemas de teste para os
quais a heuristica SAA encontra solugdes com atrasos muito baixos, iguais a 91, 185 e 157.
Para esses mesmos problemas, GEN1 encontra solu¢des finais com valores de atraso iguais a
186, 264 € 219, respectivamente. Se esses problemas de teste forem desconsiderados no
calculo do coeficiente de variagdo, o novo valor seria 0, 57%, bem abaixo do valor atual de
22,93%.

3.3 - COMPORTAMENTO

A analise de comportamento dos algoritmos genéticos implementados tem como
objetivo investigar o processo evolutivo interno desses algoritmos. Essa andlise pode ser feita
de forma quantitativa e qualitativa. As medidas utilizadas na analise quantitativa sfio duas:
sensibilidade a numeros aleatdrios ¢ mamero de geragdes utilizadas para encontrar a melhor
solugdo. Como suporte a andlise qualitativa sfo utilizados graficos que mostram a evolugéo
dos custos da melhor solugdo, da mediana ¢ do custo médio da populagfio de solugbes ao
longo das geracdes.

3.3.1 - Sensibilidade a niimeros aleatérios
Dado que GEN1 e GENZ2 s8o aplicados cinco vezes sobre cada problema de teste e o
custo médio das solugbes obtidas é usado como medida de desempenho, o desvio padréo dos

custos finais com relagfio ao custo médio de cada problema pode indicar tendéncias de
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estabilidade/instabilidade desses algoritmos com relacéio 2o uso extenso de niimeros aleatérios
durante sua execucdo. Novamente, para que os desvios padrfio de custo de todos os problemas
de teste possam ser comparados entre si, todos sfio normalizados com relacio ao custo médio
do problema correspondente. Portanto, para cada problema calcula-se o coeficiente de
variagdo de custo como:

cv = (desvio padrdo)/{custo médio) (3.11)

Os valores assim obtidos s@o entfo agrupados por tamanho de problema e podem ser
representados de forma grafica, como é feito nas figuras 3.10 e 3.11 para GEN1 e GEN2,
respectivamente.

Esses graficos mostram que GEN1 ¢ ligeiramente mais estavel que GEN2 com relagfio
aos nimeros aleatdrios gerados durante o processo de evolugio de solugdes. Ambos os
algoritmos apresentam menos sensibilidade conforme o numero de maquinas aumenta,
indicando que também se favorecem desse fator, como a heuristica SAA.

Sensibilidade de GEN1 a nimeros aleatorios

0,16
014
6,12
0.1
0,08 -
C,08 -
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cv

n=70
Tarefas

Figura 3. 10 - Coeficientes de Variagfio de Custo para GEN1

Sensibilidade de GEN2 a nameros aleatorios
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n= 30 n= 50 n=70 n=290 n= 110
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Figura 3. 11 - Coeficientes de Variagio de Custo para GEN2
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3.3.2 - Geracgdes para o melhor

Os testes computacionais mostram que tanto GEN1 como GEN2 atingem um ponto do
processo evolutivo em que ndo mais € possivel atualizar a solugio S*. O numero da geragio
em que isso ocorre mostra com que rapidez os algoritmos sdo capazes de convergir para a
solugdio final, indicando a porcentagem de tempo realmente utilizada na busca até encontrar
essa solucdio. Nas figuras 3.12 e 3.13 essas porcentagens sdo mostradas graficamente,
agrupadas por tamanho de problema.

Essas figuras mostram que a convergéncia de GENZ2 € mais lenta que a de GEN1. Esse
fato, aliado a um desempenho um pouco mais pobre para todo o conjunto de problemas de
teste, mositra que as caracteristicas estruturais e operacionais de GENZ2 levam a uma

implementacgéo de algoritmos genéticos inferior.

Geragdes para o melthor
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Bm=4
Bm=5
Bim=8

Geragdes (%)

n=70
Tarefas

Figura 3. 12 - Porcentagem de geracdes utilizada por GEN1 para atualizar S*
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Figura 3.13 - Porcentagem de geracdes utilizadas por GEN2 para atualizar S*

3.3.3 - Analise qualitativa da busca
Um conjunto de testes computacionais limitados foram realizados com o intuito de se
obter informag¢des adicionais sobre o processo de busca realizada por GEN1 ¢ GENZ2. Esses

testes tiveram por objetivo avaliar qualitativamente a busca realizada, visto que os resultados
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finais foram bastante explorados.

Foram escolhidos aleatoriamente alguns problemas de teste, para os quais GEN1 e
GENZ2 foram aplicados somente uma vez. A cada geragiio t, a populagio . foi ordenada para
que as seguinies informagdes pudessem ser extraidas: custo da melhor solugio, custo médio
da populagio ¢ custo da solugfio mediana. A analise inicial dos resultados mostrou que, para
todos os problemas testados, GEN1 ¢ GENZ2 possuem um comportamento bastante consistente
e, por esse motivo, sdo apresentadas a seguir as conclusdes tiradas para um problema com 4
maquinas ¢ 110 tarefas.

Nas figuras 3,14 e 3.15 pode-se observar a evolugio do methor custo da populagio
de solu¢des ao longo do processo evolutivo de GENI e GEN2, respectivamente. Esses graficos
sdo bastante tipicos para algoritmos genéticos (GOLDBERG, 1989) mas apresentam diferencas
entre si. A primeira delas € a velocidade de convergéncia, bem mais lenta em GEN2, e a outra
¢ o proprio valor da solugfio final. Nesse problema em particular, GEN1 converge para uma
soluglio com Custo (G) = 14908 e GEN2 converge para uma solugio com Custo (G) =

16090, partindo da mesma populagio inicial aleatoria.
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Figura 3. 14 - Evolucdo do melhor custo da populagio para GEN1

Methor Custo GEN2

60000
50000

40000 I\
30000 \\
20000

10000

Custo

[l By By I T T v T T o S v BT 7 BT » ST v B Yy ST o BT N ¥ B o ST+ B T T+ R T TN * ¢ ¢ S T+
M W G N WD o o o N~ QMWD N W - M~ DM 0®
— &N w0 o M~ o O 9 Ly S ) D m o [=] L 0 T A B €0 D
FFFFFF (V] o~ [ S oY ] ©~ ('] o o

Geracgies

Figura 3. 15 - Evolugéo do melhor custo da Populacdo para GENZ

Capitulo 3 - Algoritmos Genéticos - Testes Computacionais 63




As informacgdes sobre a evolugdo da mediana e do custo médio de cada populacéo, ao
longo das geracBes de GEN1 e GEN2, sfo mostradas nas figuras 3.16 e 3.17. Note que,
para as duas implementacdes, a mediana de cada populagdo fica muito proxima do melhor
custo, e as duas linhas se sobrepdem nos graficos. Isso mostra que pelo menos 50% das
solugdes possuem valores de custo proximos ou iguais ao da methor solugéo.

Quanto ao custo médio, observa-se que ¢le nfo converge para um valor fixo mesmo
nos estdgios finais da busca, mostrando que a populagdo ndo converge toda para a mesma
solugo. Isso é um aspecto positivo quando encarado do ponto de vista de diversificacfio de
busca. Apesar de 50% das solugdes ficarem sempre proximas da melhor solugdo, os outros
50% da populagfio incluem solugSes com custos um pouco mais altos e varidveis ao longo das
geragdes, possivelmente contendo informagSes genéticas bastante diferentes das contidas na
melhor soluciio. Apesar dessa caracteristica ser comum a GEN1 e GENZ, observa-se que a
menor variabilidade do custo médio obtida por GENI1 permite que essa implementacio
continue a percorrer o espago de solugdes, buscando por melhores individuos, mesmo quando
ndo consegue mais atualizar §*. Para GEN2, entretanto, a variagdo do custo médio possui
uma amplitude maior, indicando que a taxa de diversificagfio das solugdes ¢ bastante alta para
as solugdes com custo maior que o da mediana e que ndo hd um mecanismo capaz de
aproveitar a informac8io estrutural fornecida pelas solugdes de custo alto.

Melhor Custo, Mediana e Custo Médio - GEN1
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Figura 3. 16 - Melhor custo, Custo médio e Mediana a cada geragdo para GEN1

Essas diferencas de comportamento podem ser parcialmente explicadas pela forma

Capitulo 3 - Alsoritmos Genéticos - Testes Computacionais 66




como os operadores genéticos agem em conjunto, em cada implementaciio. Tanto em GEN1
como em GEN2, permite-se a repeticio de solugSes dentro de cada populagiio. Dada a escolha
probabilistica feita pela roleta de selec¢fio, pode-se esperar que as methores solu¢des sejam
escolhidas com mais freqli€ncia que as solugdes de pior custo, a cada iteragio. Em GENI, a
populagio P’ + possul um mimero elevado de copias das melhores solugdes de Pr. Quando o
operador de recombinagio ¢ aplicado, as solugdes ndo selecionadas passam inalteradas para a
populagdo P”: ¢ as que tiverem sido selecionadas sdo emparelbadas para gerar novas
soluges. E de se esperar que alguns pares de solugOes, nesse ponto, sejam compostos por
solugbes pais idénticas, e a combinagido ndo tem nenhum efeito sobre elas, que também
passam inalteradas para P”:. Sendo assim, quando a populagio P”. estd completa, ela
também possui um niimero elevado de cOpias das melhores solugdes de P, embora esse
nimero possa ser menor que o existente em P’ . O operador de mutagfio, quando aplicado a
vérias copias da mesma solugfio, age como uma busca local aleatdria na vizinhanca dessa
solugdo. Como as solugbes com mais copias devem possuir os melhores custos, essa busca
local ¢ bastante frutifera, funcionando como um elemento de intensificagio em torno das
melhores solugGes encontradas até o momento. Isso explica o fato do operador de mutacdo ser
mais eficaz que o de recombinac¢do para GEN1.

Melhor Custo, Mediana e Custo Médio - GEN2
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Figura 3.17 - Melhor custo, Custo médio e Mediana a cada geragfio para GEN2

Em GEN2, a estrutura proposta na Figura 2 . 3 parece no conseguir aproveitar o fato

de existirem copias das melhores solugdes em Pr. Existe um aumento gradativo do nimero de
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copias do melhor individuo, como pode ser observado pelo gréfico da Figura 3.17, onde o
custo da solu¢io mediana e o melhor custo se sobrepdem. Entretanto, o fato da populagédo
convergir para as melhores solugdes nio permitiu aos operadores genéticos realizar uma boa
intensificagio em torno dessas solugdes.

Os testes de compbrtamento apresentados nesta se¢do encerram a parte do trabalho
relacionada 2 implementag@o de Algoritmos Genéticos para o problema PST. Nos capitulos
seguintes, sdo apresentadas implementagdes da meta-heuristica Busca por Espalhamento.
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CAPITULO 4 - BUSCA POR ESPALHAMENTO
APRESENTACAO

Neste capitulo ¢ apresentada uma implementagdo da meta-heuristica populacional
chamada Busca por Espalhamento (do inglés “scatter search”). Essa meta-heuristica foi
proposta por Fred Glover (GLOVER, 1977, GLOVER, 1994a e 1994b, GLOVER e LAGUNA,
1997) para a resolugio de problemas de otimizagio ndo linear.

Apesar de trabalhar com populagdes de solugdes, como os Algoritmos Genéticos, a
Busca por Espalhamento possui estratégias bem definidas de exploragio de subconjuntos
dessas populages e usa estruturas de meméria adaptativa para guiar essas estratégias ao longo
da busca. Essas caracteristicas aproximam a Busca por Espalhamento da Busca Tabu, criando
uma ponte entre as buscas populacionais aleatdrias e as buscas segiienciais deterministicas.

Por ser um método relativamente novo, poucas aplicacdes sido encontradas na
literatura. FLEURENT ef al. (1996) apresentam uma abordagem simples para a Busca por
Espalhamento para a otimizagfio de fungBes ndio lineares continuas e irrestritas. Nessa
abordagem, a Busca Tabu ¢ utilizada para melhorar cada nova solugfo encontrada pela Busca
por Espalhamento.

GLOVER et al. (1996) descrevem um aplicativo recentemente desenvolvido que integra
simulagdo e otimizagio. O objetivo é otimizar o conjunto de dados de entrada de um
simulador para evitar uma enumeragio completa dos cendrios possiveis. Nesse aplicativo, a
fase de otimizagdo € realizada pela Busca por Espalhamento, complementada por elementos
de Busca Tabu. Os pardmetros podem ser varidveis continuas ou discretas. Entretanto, a
otimizagao € feita no espago real ¢ os resultados siio arredondados quando se requer valores
discretos.

CUNG et al. (1997) apresentam uma abordagem baseada na Busca por Espalhamento
para o problema de designagio quadrética. Embora as varidveis de decisdo sejam bindrias o
algoritmo proposto gera novas solugdes usando combinagdes lineares de solu¢des conhecidas.
As solugGes obtidas passam por um processo de factibilizacio antes de serem aceitas como
parte da populagio.

O método de Busca por Espalhamento original, como proposto em GLOVER (1994a)
¢ descrito na se¢io 4.1. Nas demais se¢Bes sdo discutidas as adaptacGes propostas para a
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solu¢do do PST. O objetivo € comparar essa nova meta-heuristica aos Algoritmos Genéticos
apresentados nos capitulos 2 ¢ 3, tanto do ponto de vista de desempenho como do ponto de

vista de comportamento.

4.1 - INTRODUCAO

G método heuristico de Busca por Espalhamento consiste, basicamente, da geracdo de
um conjunto disperso de solugdes tentativas para o problema em estudo a partir de um
conjunto de solugbes de referéncia previamente conhecidas. Isso é feito através de
combinagdes sistematicas das solugdes selecionadas para compor o conjunto de referéncia.

A implementagfo iterativa desse método pode ser feita utilizando-se informagdes do
historico de progressfo da busca para a escolha de solugdes de referéncia adequadas. Podem
ser utilizadas estruturas de memoria tabu sobrepostas a esse processo, introduzindo restricdes
tabu e critérios de aspiracdo para determinar a composi¢io do conjunto de solugtes de
referéncia a cada iteragdo. Estratégias de diversificagio e intensificacio também podem ser
introduzidas, direcionando a criagdo de soluges tentativas para novas regies do espacgo de
busca ou restringindo essa criagio a regies promissoras, respectivamente,

Algumas caracteristicas gerais da Busca por Espalhamento possuem uma
correspondéncia direta com caracteristicas dos Algoritmos Genéticos. Uma delas é a
necessidade de se definir uma representagéo (ou mapeamento) das solugdes do problema para
que o método possa manipuld-las e combiné-las eficientemente. Além disso, ambas meta-
heuristicas utilizam par@metros externos, que devem ser determinados pelo usudrio.
Entretanto, ao contririo dos Algoritmos Genéticos, a Busca por Espalhamento realiza poucas
escolhas aleatdrias e, portanto, os parimetros externos sio usados de forma determinfstica.

Outra caracteristica especifica da Busca por Espalhamento ¢ a divisio da populagio
em subconjuntos (ou subpopulagGes) com finalidades estratégicas especificas. A finalidade de
cada conjunto determina seu processo de construgio, composto por critérios de aceitacfio para
as solugbes geradas no processo de busca. A descrigio da Busca por Espalhamento inicia-se
pela apresentagdo dos conjuntos utilizados e suas regras de construcio.

4.1.1 - Conjuntos de solugées

O primeiro conjunto a ser definido é P, que representa a populac@o total de p
solugBes consideradas pelo método na iteragiic t. A partir de P, sfo definidos os demais
conjuntos:

P*; — conjunto que armazena as p* melhores solugdes de P.;

He - conjunto histérico responsdvel pelo armazenamento das solugdes de elite,
definidas como as h melhores solugdes encontradas pela busca até a iteraciio t;

Capitulo 4 - Busca por Espalhamento - Apresentagio 70




H*¢ — conjunto que armazena as h* melhores solugdes de H,;

T — conjunto de solugdes tabu. Sdo as solugdes de H. proibidas de compor H*, na
iteracdo atual;

Ry — conjunto de solugBes de referéncia na iteragdo t, definido como H*. v P*,.
Note que, pela forma como foram definidos os conjuntos P*, e H,, existe a possibilidade de
sobreposicdo entre H*. e P*,, principalmente nas iteragdes iniciais. Quando essa
sobreposi¢io ocorre, o nimero de solugdes em R, pode se tornar inconvenientemente pequeno
e, portanto, define-se um tamanho minimo para R. de forma que esse conjunto tenha sempre
um cardinalidade adequada. Dessa forma, quando |H*. U P*.| for menor que um
pardmetro r* minimo, solugdes adicionais de P, sio adicionadas a Re.

Além desses conjuntos, dois outros sdo definidos. Entretanto, a regra de escolha de
suas solugbes € um pouco mais complexa que a dos conjuntos acima, pois baseia-se na
localizagdo das solugdes no espago de busca e niio em seus custos. Esses conjuntos sio
chamados Subconjuntos Diversos pois sdo construidos a partir de conjuntos maiores através
da escolha das solugdes mais distantes entre si. A regra geral para sua construgio é dada a
seguir.

Regra Geral para a Construcio de Subconjuntos Diversos: “Dado um conjunto X,
constréi-se D (X} como um subconjunto diverso de X da seguinte forma. O primeiro elemento
de X selecionado para entrar em D (X) € aquele que apresenta a maior distincia ao centro de
gravidade de X. O segundo elemento de D(X) é selecionado como o elemento de X que
apresente a maior distincia ao primeiro elemento. O terceiro elemento, e os demais, sdo
escolhidos de forma a maximizarem a menor distincia aos elementos que ji tenham sido
selecionados para compor D (X) ™.

Note que a cardinalidade de D (X) deve ser mantida pequena para que a construgio
seja feita de forma eficiente. A partir dessa regra, definem-se os dois dltimos conjuntos de
solucdes utilizados pela Busca por Espalhamento.

D(P*;) e D(P.\P*.) —> subconjuntos diversos contendo solugdes dispersas de P*,
e P\ P*, respectivamente, que devem ser combinados com as solugdes de R,.!

4.1.2 - Composiciio Inicial dos Conjuntos de Solucdes

Na primeira iteragfio (t = 0) deve-se escolher uma populacéo inicial de solugdes P,
para construir os demais conjuntos definidos. Essa populagio inicial pode ser gerada
aleatoriamente ou pode ser construida como um subconjunto diverso de um conjunto maior de
solugbes geradas aleatoriamente. Tendo sido gerada essa populacdo inicial, pode-se construir
os demais conjuntos:

P*4 = {p* melhores solugdes de Py };

! Notago: P.\P*, é 0 conjunto formado por todos os elementos pertencentes a P, com excegdo dos elementos
pertencentes a P*..
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Ho = {h melhores solugdes de Py} ;

Ty = IJ;

H*, = {h* melhores solugdes de Hy}. Nessa primeira iteracdo, H*, < P*;

Ro = {r* melhores solugdes de P,}. Note que, nessa iteraco, a sobreposicio entre
H*o e P*, € total e, portanto, para que R, tenha no minimo r* elementos, devem ser
adicionadas aele r* - |Ry| solugdes de Po\P*,.

D(P*q) e D{Pg\P*¢) —» subconjuntos diversos de P*; e Po\P*,, respectivamente.

Nas figuras 4.1 a 4.3 sfio apresentadas trés situagGes possfveis para a sobreposicio
dos conjuntos definidos. Em 4.1 mostra-se a sobreposi¢do existente na primeira iteragdo,
quando os conjuntos sio criados. Na Figura 4. 2 mostram-se sobreposicdes parciais entre os
conjuntos e, finalmente, na Figura 4. 3, mostra-se uma situagio em que os conjuntos H; e P,
sdo disjuntos. A freqiiéncia em que cada uma dessas situagdes ocorre depende das estratégias
de atualizagdo dos conjuntos definidos, a cada iteragfio. Comparando-se essas trés situacdes
do ponto de vista da diversidade e do niimero de solugdes exploradas, nota-se que a situacio
da Figura 4 . 3 € mais vantajosa e que sua predominincia com relaco &s outras situacGes deve

ser estimulada.

H*cP*

@
&

Figura 4 .1 - Sobreposi¢io completa entre os conjuntos H, e P,

Gy
Y,
Figura 4 . 2 - Sobreposigiio parcial entre 0s conjuntos H, e P,
4.1.3 - Resumo de uma iteracfio

Basicamente, uma iteragdo da Busca por Espalhamento consiste de trés estigios:
selecdo do conjunto de solugbes de referéncia, geraciio de novas solucgbes tentativas ¢
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atualizagdo dos conjuntos de solugdes. Novamente, nota-se uma grande semelhanga entre as
linhas gerais de uma iteracio da Busca por Espalhamento e o nivel estrutural dos Algoritmos
Genéticos. Existem, entretanto, diferengas profundas entre os dois métodos quanto aos
mecanismos previstos para a sele¢@o e combinacio de solucdes.

G
& a

H
Figura 4 . 3 - Nenhuma sobreposi¢fio entre os conjuntos H, e P,

A selegdo de solucdes de referéncia pode ser feita automaticamente a partir da
defini¢do dos conjuntos utilizados. A cada iteragéo,'deve-se selecionar os elementos nio tabu
de H. para formar H*., os elementos de P*. ,construir o conjunto R, com o tamanho
adequado e, finalmente, identificar os conjuntos D (P*.} e D(P.\P*,).

O préximo estdgio consiste da geragio de solugSes tentativas. As combinacgbes de
solugbes utilizadas para essa geragio em (GLOVER, 1994a) sdo: (1) Gerar os centros de
gravidade de P*. e de todos os subconjuntos de P*. com p* - 1 elementos; (2) Combinar
esses centros de gravidade com as solugBes em R, para criar linhas de busca (retas no R
sobre as quais sdo geradas novas solucdes tentativas; (3) Emparelhar ¢ combinar entre si os
elementos de P*. para gerar novas linhas de busca e novas solugdes; e (4) Utilizar os
subconjuntos diversos D(P*.) e D(P.\P*.) para criar linhas de busca adicionais
emparelhando seus elementos com os de H*. e R, respectivamente. As combinagées (1), (2)
e (3) podem ser interpretadas como uma forma de intensificagfio na regidio do espaco de busca
definida pelo conjunto de solugdes de referéncia. J4 a combinaciio (4) utiliza tanto solucdes de
elite como solugdes escolhidas para formar subconjuntos diversos na geragdo de solugdes
tentativas. Essas solugdes devem ter uma maior diversidade estrutural com relagiio s solugdes
de referéncia.

No terceiro estigio da iteragio t, avaliam-se as solugBes obtidas e atualizam-se os
conjuntos de solugGes. As solugBes candidatas a compor P.,; sio identificadas, assim como
aquelas que deverdo compor He..1. Finalmente, T € atualizado utilizando-se as restrigbes tabu
¢ os critérios de aspiracio estabelecidos e pode-se passar para a préxima iteracdo.
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4.1.4 - Geracio de soluches tentativas
As formas previstas para a geragiio de solugdes tentativas na Busca por Espalhamento

(1) (Centros de gravidade em P*.) As solugdes em P*, sdo denotadas por Sy, k =
1,..,p*. Gera-se o centro de gravidade de P*, como (Figura 4 . 4):

1 &

Yo = — X8, (4.1)
p * k=1

¢ os centros de gravidade de cada subconjunto de P*, com p* ~ 1 elementos (Figura 4.5)

como:
(YO - Sk)
= + —— k= 1,..,p *. .2
Vi = Yo ¥ T p (4.2)

Esses centros de gravidade sdo as solugdes tentativas iniciais.

Figura 4 . 5 - Cilculo do Centro de gravidade dos subconjuntos de P*, com p*-1 elementos

(2) (Combinagio dos centros de gravidade com elementos de R.) Sejam S(pret) Sy
as solugbes de referéneia que estdo em R \P* e sejam os pares de solugdes (Sy,yy) para
k = 1,..,p*e (Sk,ye) parak = p*+1,..,r. Considerando que a linha entre Sy € vy
(ou yo) € dada pela represeéntagdo S, (w) = Sy + w(yx - Sk}, ondewéum peso escalar,
inicia-se a busca com as solugdes S, (1/2), S,(1/3), S,(2/3), S,(-1/3) e S,(4/3)
(Figura 4. 6). O esforgo computacional que devera ser empreendido na obtencfio e avaliagio
de solugbes tentativas determina o ndmero de valores de w utilizados nesse procedimento.

(3) (CombinagZo de elementos de P*, entre si) Aplica-se a regra dada em (2) para
criar solugGes tentativas a partir dos pares (Sy, S,), Sx # Sy, com Sy e S, pertencentes a
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p*. (Figura4.7).

Figura 4. 6 - Combinagio das solugdes em R, com os centros de gravidade obtidos em (1)

Figura 4 . 7 - Combinagdo dos elementos de P*, entre si

(4) (Combinagdo das solugSes em R, com subconjuntos diversos D(P*.) e
D(Pc\P*:)) A regra de (2) € aplicada aos pares de solugdes (S,, Sy) obtidos pelo produto
cruzado dos conjuntos H*. X D{P*.) e R, X D(P,\P*.), gerando novas linhas de busca
e solucoes tentativas (Figura 4. 8).

(5) (Componente de Intensificacdo) Durante a execugdo dos passos (2) a (4)
identifica-se a solugdo tentativa S, com melhor avaliacio em cada linha de busca. Para cada
uma dessas solugBes, se sua avaliagdo for melhor que a avaliacio média das solugdes em P* .,
intensifica-se a busca sobre S, gerando novas solugdes tentativas nos pontos médios dos
segmentos que unem S, a0s seus vizinhos mais proximos ji examinados. Se alguma das
novas solugdes criadas tem uma avaliagio melhor que a de S, o processo & repetido.

4.1.5 - Restricdes Tabu e Critérios de Aspiracio

As restrigbes tabu sdo introduzidas para que haja a transferéncia de elementos do
conjunto He para o conjunto T, impedindo que essas solucbes possam ser selecionadas como
solugBes de referéncia por um determinado niimero de iteracdes. Essas restrigBes sfo impostas
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a uma solugio como conseqiiéncia de sua selecio para o conjunto de referéncia na iteragio
atual (ou durante um nimero de itera¢des que inclui a atual).

Dy, Dy, D3 € D(P*)
(a)

Dy, Dy, Dy e D(P\P%)

R; - H*[ L P*l
(b)

Figura 4. 8 - Combinagdo das solucOes em R, com aquelas em D (P*.) e D(P.\P*.)
(a)(SXt Sy) € H*t X D(P*t)
(B)(Sx,Sy) € R¢ X D{P\P*)

A utilizagdo de solugdes de H. como solugdes de referéncia pode ser feita de forma
estratégica, aumentando a eficiéncia da busca. Uma estrutura de memdria tabu de curto prazo
pode ser utilizada para forgar, a principio, que uma solugfio S, recém introduzida em H*,
tenha um certo nivel de exposigio. Ou seja, Sy € forgada a permanecer em H*, por um
nimero pré-determinado de iteragdes, ao final das quais ¢ transferida imediatamente para T,
a ndo ser que satisfaga um critério de aspiragfo. O critério de aspiragio definido ¢ o seguinte:
se a solucdo Sy participou da geragdo de uma solugio que foi incorporada ao conjunto P*,, é
permitido que ela permaneca em H*. por um novo perfodo de exposicio. Esse critério
somente pode ser aplicado um nimero limitado de vezes a cada solugéio que o satisfaca para
que seja estimulada a diversificacfio do conjunto H* .

Outra questdo relacionada & meméria de curto prazo é a da duragdo tabu, que pode ser
determinada de forma progressiva. Ou seja, na primeira vez que uma solugdo é transferida
para T¢, ela permanece nesse conjunto pelo mesmo niimero de iteragdes que fica exposta em
H*.. Essa restricdo pode ser progressivamente aumentada incrementando a duragfio tabu de
uma solugdo S a cada vez que ela € transferida para T.. A duragfio tabu pode ser diminuida
para seu valor inicial quando S, contribui para a geragdo de uma solucio tentativa que se
qualifica para entrar em H.. Além disso, deve ser estabelecido um valor méaximo para a
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duragdo tabu de qualquer solugdo para que ela niio permaneca em T, indefinidamente.

Para atingir um certo grau de diversificagfio, pode-se usar estruturas de meméria tabu
de longo prazo para assegurar que todos os elementos de H, tenham a oportunidade de
participar de H*.. Isso pode ser feito levando-se em conta quantas vezes cada uma das
solugdes de He jd participou de H*. (freqiiéncia) e por quanto tempo (residéncia). A
manipulacio adequada dessas informagBes pode melhorar o desempenho da Busca por
Espalhamento.

4.1.6 - Algoritmo
A Busca por Espalhamento pode ser colocada na forma de algoritmo, como segue.

¢ Algoritmeo Busca_por_ Espalhamento
Pardmetros: h, h*, p, p*;
Passo 0: Crie o conjunto PBy;
Crie o conjunto Hy; = {h melhores elementos encontrados
na busca ate o momento}
Faga £t = 0; T = &;
Passo 1: Crie os conjuntos:
H*. = {h* melhores elementos de H}
P*, = {p* melhores elementos de P}
Re = H* U P*; se |[Rf < r* acrescente os (r* - |R.])
melhores elementos de P.\P*. a R,.
Passo 2: Gere as solugdes y; (Centro de gravidade de P*.)

€ Ye. k = 1,..,p* (Centros de gravidade dos subconjuntos
de P*. com p* - 1 elementos.
Passo 3: Sejam Sipw+11r - -+ Br Pertencentes a R, mas que ndo

bertencem a P*.. Emparelhe as solucdes (Sx,¥) tais que:
1] s k = lv ..y *
(Swy) = 'Sy P
Sy k=p*+1,..,r
Crie 8,(w) = S, + w.{y-S.), para todo {(54£,yY) com os valores
w= 1/2, 1/3, 2/3, -1/3 e 4/3.
Se valor(S.;) melhor que valor_médio{P*.) intensifigque a
busca scobre a solucdo S,.
Passo 4: Emparelhe as solucgdes {Sx.53), .k =1,..,p*, = k.
Crie S,(w) = Sp + w. {8;-8¢}, para todo {5x, 8;) com os valores
w = 1/2, 1/3, 2/3, -1/3 e 4/3.
Se valor(S;) melhor que valor_médio{P*.) intensifique a
busca sobre a solugdo S,.
Pagso 5: Identifique os subconjuntos diversos D{(P*.} e D{P.\P*.).
5, € H*,S5 € DP *)
S, € Rt,Sy € D, \ P *)
Crie S;(w) = S, + w. {(5y-5) . para todo {5x,8y) com os valores
w= 1/2, 1/3, 2/3, -1/3 e 4/3.
Se valor(S;) melhor que valor_médio(P*,) intensifique a
busca sobre a solucdo S,.
Passo 6: Altere os conjuntos P, B e T, convenientemente;
Faca t = t + 1;
Se o critério de parada for satisfeito, Pare.
Caso contrdrio, volte para o passo 1

Crie os pares (Sx. Sy} tais que {

4.1.7 - Refinamentos possiveis
O método descrito acima pode ser refinado através de algumas modificacdes que
podem ser consideradas isoladamente ou em conjunto.
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(1) Os centros de gravidade do Passco 2 podem ser ponderados com referéneia a
avaliagOes dos elementos em P*..

(2) Podem ser criados caminhos paralelos de busca, cada uma com seus proprios
conjuntos P, e H.. Periodicamente, os elementos pertencentes a unido dos diferentes
conjuntos H. podem ser realocados entre esses conjuntos.

(3) Os valores de w usados para gerar solucBes tentativas foram determinados
anteriormente como “default” e assume-se que o comportamento da fungio de avalia¢io na
regido examinada € desconhecido ou seu cdlculo é muito trabalhoso. Se um conhecimento
prévio desse comportamento existe ou pode ser inferido pela busca, ele deve ser usado para
determinar outros valores de w.

(4) Durante uma linha de busca intensificada, uma estratégia possivel é construir
iterativamente uma fungfio quadritica ou ciibica que aproxime a avaliac3o sucessiva de vdrias
solucGes tentativas e calcular a localizagio aproximada de um minimo hipotético. Em
conjunto com essa abordagem, podem ser estabelecidas linhas de intensificacgo para solugdes
que se encontrem na dire¢do de melhoria apontada pelas avaliagdes sucessivas,

(5} O método pode ser melhorado se for usado reconhecimento de duplicacdes
aproximadas. Quando uma solugdio & considerada para inclusio em H*, ou P*. e sua
avaliagio for muito parecida com a de algum elemento que j4 pertenca a esses conjuntos entdo
a distlncia entre as duas solugSes deve ser examinada. Se elas estiverem muito proximas, a
solugdo que tiver menor avaliagdo é descartada. (O gran de separacdo que caracteriza a
distdncia minima para elimina¢do de uma das solucdes depende do contexto do problema. A
escotha do grau de separagdo pode ser um procedimento heuristico para prevenir que as
solucdes se agrupem muito).

(6) Quando uma nova solugio S, ¢ adicionada a H, ela pode ser emparelhada com as
demais solugBes desse conjunto para assegurar que todas as linhas representativas de busca
geradas por membros de H, sejam exploradas.

(7) Uma forma simples de diversificagdio pode ser alcancada pela restricdo no nidmero
de solucdes tentativas de uma linha de busca que se permite incluir em P*_ ou He. Por
exemplo, uma regra pode ser imposta para prevenir que mais de duas solucdes da mesma
linha de busca entre em P*; ou He. Essa regra também pode exigir que as solugbes estejam
separadas por uma distincia minima, como em (5).

(8) Finalmente, a defini¢do de subconjunto diverso pode ser generalizada. Dado um
conjunto pai X e uma solugdo u (nfo necessariamente em X), um subconjunto diverso
D(X,u) de X pode ser caracterizado como um subconjunto gerado pelas seguintes regras: (a)
o primeiro elemento € selecionado em X como sendo 0 que maximiza sua distincia de u, (b}
cada elemento subsequente € selecionado de X para maximizar sua distincia minima de todos
os elementos escolhidos anteriormente (excluindo-se u), (c) empates podem ser decididos
pela maximizagio da distdncia minima as dGitimas k-1 solugdes escothidas (k-2, k-3,...,
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até que se decida o empate). Para diminuir o esforco computacional, pode-se escolher um
valor pequeno v e escolher os novos elementos de D (X, u) calculando sua distincia aos
dltimos v elementos adicionados a esse conjunto.

Ao longo da descri¢io do método de Busca por Espalhamento observa-se que ele foi
desenvolvido especificamente para problemas em que as solucSes sdo representadas por
vetores no espago n-dimensional. A maioria dos procedimentos apresentados em GLOVER
(1994a) e que fazem parte do método sdo apenas sugestdes do autor e nio existern trabalhos
na literatura em que todos esses procedimentos tenham sido testados e discutidos, como € o
caso da Busca Tabu e mesmo dos Algoritmos Genéticos. Na segio 4.2 ¢ apresentada a
implementagio da Busca por Espalhamento para o PST, onde foram feitas modificacbes e
adaptagOes nos procedimentos descritos.

4.2 - IMPLEMENTACKO DA BUSCA POR ESPALHAMENTO

A implementagio de um método populacional para resolver o PST baseado na Busca
por Espalhamento envolve algumas adaptacdes no esquema original, mas segue as linhas
mestras do método descrito e seu objetivo principal ¢ obter uma busca estratégica que
considere tanto aspectos de qualidade como aspectos estruturais das solugdes exploradas. A
implementac3o computacional apresentada nessa segfio serd chamada deste ponto em diante
de BEL.

O primeiro passo para a descricdo de BEL é a escolha de um mapeamento (ou
representacio, equivalentemente) adequado para as solugdes do PST. Foi escolhida a mesma
representacio utilizada em GEN1 e GEN2, dado que essa representagio mostrou-se adequada
para a manipulagdo eficiente através dos operadores genéticos. As informacdes de posicio e
precedéncia de nos de tarefas e maquinas presentes nessa representacio pode facilitar a
escolha das regras a serem utilizadas para combinar solugdes.

Dado o mapeamento a ser utilizado, deve-se definir uma métrica para o célculo de
disténcia entre duas solugBes que seja representativa das diferencas estruturais entre elas. Para
esse fim foi escothido o nimero de arcos distintos entre as solu¢des, pois cada arco representa
uma relagdo de precedéncia enire duas tarefas, uma tarefa e uma maquina ou entre duas
mégquinas. O nimero de arcos distintos entre duas solugSes pode variar entre 0 e (m+n-1),
onde m € o nimero de mdquinas e n é o nimero de tarefas. Note que a distdncia baseada no
nimero de arcos distintos entre solugGes leva em conta somente a informagio de precedéncia
contida na representacdo por caminho. Outras métricas poderiam ter sido definidas levando

em consideracdo, por exemplo, a informagio sobre a posicéo de cada né no vetor solugdo.
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4.2.1 - Conjuntos de Solucdes

Nas figuras 4.1 a 4.3 foram apresentadas trés situagdes possiveis para a
sobreposi¢io entre os conjuntos de solugdes utilizados na Busca por Espalhamento. Foi
observado que a Figura 4. 3 apresenta a situagfo mais vantajosa do ponto de vista do niimero
de solugdes exploradas e da diversidade dessas solucdes. Em BE1 essa situagio é mantida
desde a criagio dos conjuntos na iteragio t = 0 e, para tanto, é necessirio redefini-los. A
seguir sdo dadas as novas defini¢Ses utilizadas em BEL.

Py — subpopulagdo de solugdes tentativas aceitas pela sua diversidade estrutural. Sdo
solucdes que representam um subconjunto diverso das solucdes tentativas geradas na iteracdo
t=-1;

P*. —» p* melhores solugGes de P, ;

Hy — subpopulacdo de elite. Sio as melhores solugdes encontradas pela busca desde
seu inicio até a iteracdo t-1;

H*. — h* melhores solucdes de H,;

Nio se permite que uma mesma solugio seja designada a pertencer simultaneamente a
He e P¢, numa mesma iteragdo e, portanto, esses conjuntos representam subpopulagoes
disjuntas. Dessa forma, os conjuntos H*, e P*, nio se sobrepbem em nenhuma circunstincia
e, portanto, a defini¢do de R, fica simplificada.

R. — conjunto de solugdes de referéncia dado por H*, U P*..

Entre duas iteragSes consecutivas, uma transferéncia de solucdes de H, para P. estd
prevista, N momento em que esses conjuntos sdo atualizados. Essa transferéncia de solugdes
¢ discutida mais adiante, juntamente com os mecanismos de atualizacdo dos conjuntos.

Nas combinagdes descritas na se¢iio 4. 1. 4, observa-se que as solugdes pertencentes a
P. mas que ndo pertencem a P*, ou D(P.\P*,) ndo sio utilizadas em nenhuma das regras
para geragdo de solugdes tentativas. Como P. foi redefinido nesta secdo como um
subconjunto diverso das solugBes geradas nas iteracBes anteriores, utiliza-se P \P*. nas
combinagdes de solugdes e ndo se define D (P \P*,).

Para que BE1 possa ser aplicada a problemas de grande porte € preciso garantir que a
memoria necessdria ao armazenamento de solugdes mantenha-se dentro de limites razodveis e
uma forma de controlar o uso de meméria é manter os conjuntos de solugdes com
cardinalidades pequenas. Sendo assim, para ndo comprometer a diversidade da busca, proibe-
se a ocorréncia de repeti¢des de uma mesma solugiio nos conjuntos P, e H,. A forma como
isso € feito € descrita a seguir.

Controle de Repeticdo de Solucées

Uma opg¢dio para se comparar solugbes e evitar que elas se repitam numa mesma
iteragdo € utilizar a métrica definida para o c4lculo de distancias. Assim, a cada vez que uma
solugdo for candidata a entrar em P, ou H,, calcula-se a distincia dessa solugo a cada uma
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das outras solugbes previamente aceitas e inseridas em um desses dois conjuntos. A solucdo
candidata € aceita se todas as distincias calculadas forem nio nulas.

Apesar das cardinalidades de P, e H. serem mantidas em valores pequenos essa
abordagem pode tornar a busca muito lenta, principalmente se o nimero de solucdes
candidatas avaliadas for grande. Seria interessante que cada solugiio tivesse um valor
associado a ela que traduzisse da melhor forma possivel suas caracteristicas estruturais. Esse
valor seria calculado somente uma vez para cada solugfio de P, e H, e quando uma solugio
candidata tivesse que ser avaliada, seu valor caracteristico seria calculado e comparado com
os valores das solugbes desses conjuntos. A complexidade computacional dessa dltima
abordagem € bastante reduzida quando comparada 4 primeira.

WOODRUFF € ZEMEL (1993) apresentam um esquema de transformacio de uma
solugdo S, representada por uma permutagio de nimeros inteiros em um dnico valor que
pode ser chamado de caracteristico(S,). A utilizacio desse esquema para comparar
solugbes do PST comega pela atribui¢do a cada né (de mdquina ou de tarefa) de um valor
Y (1) gerado aleatoriamente no intervalo [1, 131072]. Toma-se o cuidado de manter
y(i) = y(J) seie Jforem nés de miquina pois na defini¢iio do PST considera-se que as
mdquinas s&o idénticas. Ao longo da busca, cada solugiio S, tem seu valor caracteristico
calculado como:

m+n-2

caracteristico(S,= Y WIil). W([i + 1) + Y(Im + n - 11) . W([0]) (4.3)

i=0
onde [1] = indice do né que ocupa a posi¢io i da permutacio.

Dessa forma, se alguma solugio em P, ou H, possui 0 mesmo valor caracteristico e o
mesmo custo de Sy, essa solugdio € rejeitada pois sua inclusdo em um desses conjuntos
duplicaria uma das solugdes aceitas anteriormente. O valor do custo & utilizado em conjunto
com o valor caracteristico na comparagdo entre duas solugdes pois, apesar de Woodruff e
Zemel terem sugerido o intervalo {1,131072] de forma a minimizar a probabilidade de
colisdo (ocorréncia do mesmo valor caracteristico para solucdes distintas), essa probabilidade
ndo ¢ nula.

Tendo sido determinada a forma de se evitar repeticdes de solugdes nos conjuntos P, e
Hc , 0 préximo aspecto da implementagdo da Busca por Espalhamento a ser considerado é a
construgdo de subconjuntos diversos.

Construcio de Subconjuntos Diversos

A regra de construgfo estabelecida na se¢io 4. 1. 1 implica uma grande quantidade de
célculos de distincia entre pares de solugdes. Dado o conjunto X, seria necessdrio calcular, de
acordo com alguma medida estabelecida para o problema, seu centro de gravidade para
determinar o primeiro elemento de D (X). Para cada novo elemento a ser adicionado a esse
conjunto todas as distancias entre os elementos de X\D (X) e os elementos de D (X) deveriam
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ser calculadas. Esse processo € ineficiente do ponto de vista computacional pois exige um
grande nimero de cdlculos de distancia entre pares de solugdes. Neste trabalho, a regra de
construcdo de subconjuntos diversos € alterada com o intuito de diminuir o nimero de tais
célculos, mantendo-se o objetivo de maximizar a menor distincia entre as solugdes em D (X) .

O esquema proposto € iniciado pela escolha arbitrdria de |D(X) | soluges de X como
uma composi¢do inicial para o subconjunto diverso. As solugdes de D (X) siio retiradas de X e
todas as solugdes S, remanescentes nesse conjunto tornam-se candidatas a entrar em D {(X). A
avaliacdo da inser¢fio de cada uma dessas solugBes candidatas no subconjunto diverso € feita
medindo-se a distincia minima atual entre as solucdes desse conjunto e a nova distincia
minima obtida com a substituiciio de cada uma das solugBes de D(X) por S.. Para tanto,
deve-se calcular, inicialmente, a matriz M de distincias entre cada par de solugdes de D (X).
Essa matriz € simétrica e pode-se armazenar somente os elementos Misjecomi < j(oui >
j), correspondentes a por¢do da matriz abaixo (ou acima) da diagonal. Por conveniéncia,
utiliza-se |D(X) |=a, [X\D(X) |=bed;; = distancia entre as solugdes S; ¢ Sj.

M = -
da1 -
ds; daz -
da-1,1  da-1,2 e ce. daia-z -
dal daz (- P « = » da'a—l -

A menor distincia entre cada solugio de D (X) para as demais solugdes desse conjunto
€ denotada por M; e calculada como: M; = minjd{dij} para i > 1. Cada M; corresponde
ao menor valor de distincia encontrado na linha i da matriz M. O valor de M; € calculado
como o menor valor da coluna 1 de M, pois ndo se armazena nenhum elemento da linha 1.

Dados os valores de M;, 1 = 1,.., a, calcula-se a menor distincia entre duas
solugBes quaisquer de D(X) como My:, = min,_, .{M,;}. Seja Sk a soluciio de D (X} tal
que My = Mnsn. No caso de haver mais de uma solugfio com M; = Mnpip, escolhe-se Sy como
aquela que apresentar maior custo. Na Figura 4.9 mostra-se um exemplo de um conjunto
D(X) composto por quatro solugdes. A distincia entre cada par de soluges encontra-se
representada sobre a aresta entre elas,

Para esse exemplo, os valores minimos de distancia M; = 5,My = 5,M3 = 4,M; =
8 € Mnin = 4 s8o calculados a partir da seguinte matriz. Verifica-se, também, que S, = S;.

M= -
5 -
7 4 -
15 12 8 -~
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Figura 4.9 - Exemplo da configuracio inicial de D (X)

Para determinar se uma dada solugdo S. € X, candidata a entrar em D {X), sera ou
ndo inserida nesse conjunto, calcula-se a distdncia entre S, e todas as solugdes de D(X).
Entdo, podem ser calculados os valores M ‘o= minj;gi{dtj}. Para cada solugio 5; e
D (X}, M"; representa a menor distancia entre S, e as solugdes em D (X) \ {S;3, ou seja, cada
valor M’ ; corresponde ao novo valor que M; assumiria se S; fosse substituida por S, em
D(X). Um exemplo do célculo desses valores pode ser construido a partir do exemplo da
Figura 4 . 9. Suponha que a solucdo candidata g esejatalque dey = 6,4, = 10, dez = 8
€deg = 10.OsvaloresdeM’;parai = 1a4 seriam:M‘; = 8,M'; = 6,M'; = 6e¢
M’; = 6. Observe que M’ ; pode assumir apenas dois valores. Com excegdo da solugio S,
para a qual dey = ming{d;}, o valor de M’; é igual a d.,. Note também que M’, =
max; {M’;}.

Dados os valores de M; e M’ ; para i = 1,..,a, avaliam-se trés casos em que a
inser¢dio de St em D (X) pode ser vantajosa.

Caso 1: M’y > My = M., Nesse Caso, a substituigdo de Sy por S. em D(X) faz
com que o valor minimo da distincia entre duas solugdes desse conjunto seja aumentado. Para
o exemplo da Figura 4.9, M’; > Mj e, portanto, a substituicio de S; por S, € vantajosa. Na
Figura 4. 10, mostram-se as novas distincias calculadas em D (X} apés essa substitui¢do.

Figura 4. 10 - Substituicio de S por S em D (X)

Os novos valores minimos de distincia sio Mi = 5,My = 5,M3 = 6,My = 10 e
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Mnin = 5, calculados a partir da seguinte matriz.

M o= -
5 -
6 10 -
15 12 10 -

Ainda considerando o Caso 1, poderia ter sido feita, alternativamente, a substituicdo
de S; por S. pois dy; = dps = 4 = My, Essa substituicio também acarretaria um
aumento no valor de M,;,. Na Figura 4.11, mostra-se o conjunto D (X) que seria obtido
nesse caso.

Figura 4 .11 - Substitui¢do de S, por S¢ em D (X)

Com essa substitui¢do, a nova matriz M seria:

M o= -
[ -
7 10 -
15 10 8 -

e os valores minimos para cada linha: M; = 6,M; = 6,M; = 7,M; = 8¢ Myin = 6.

Apesar do valor final de My, ser maior quando se substitui S, por S, e ndo S; por S,
no exemplo, a avaliagdo das duas possibilidades de substituicio para cada solugdo tentativa de
X pode reduzir a eficiéncia do procedimento. A substitui¢io S, por S, foi mais vantajosa que
a substitui¢do de S; por S, somente porque o segundo menor elemento de M é menor que o
novo valor de M’'; em M* e, coincidentemente, seu valor corresponde a uma distincia
associada & solug@o S;. Portanto, por uma questiio de velocidade, decidiu-se realizar o teste de
substitui¢fio do Caso 1 apenas para a solugiio S, em cuja linha encontra-se o menor elemento
de M. No exemplo, essa solu¢do seria S;.

Caso 2: Se o teste de substituigio do Caso 1 falhar, ou seja, se M', < M, pode-se

tentar utilizar a solugdo S, para melhorar o valor minimo da linha u da matriz M, aproveitando

o fato de que M’ € o tinico valorde M’;, i = 1, ..,a, maior que M’ (seu # k). Nesse
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caso, se M’ > M,, substitui-se S, por S..

Caso 3: Se os dois testes anteriores falharem, uma ultima tentativa de inserir Se em
D(X) é realizada. Este tltimo teste consiste em se verificar se é possivel manter o valor atual
de Mp;in, methorando o valor médio do atraso das solucées de D {X). Para isso, constréi-se um
subconjunto D’ (X) de D(X) composto pelas solugdes para as quais M*; 2 M;eT(S;} >
T(S:). Se esse subconjunto ndo for vazio, escolhe-se uma solugdo S, tal que T(S,) =
MaXg . (T (S:) } e substitui-se S, por S, em D(X).

Se, apls a andlise desses trés casos, concluir-se que a entrada de S. em D{X) nio é
vantajosa, descarta-se S, e passa-se i analise da préxima solucio candidata.

Para que a regra de constru¢io de subconjuntos diversos fique mais clara, ela é
colocada na forma de algoritmo, a seguir. Os dados de entrada desse procedimento sdo: o
conjunto D (X) contendo a solugdes, a solugfo candidata S, e a matriz de distincias M.

» Procedimento Subconjunto_Diverso (D{X), 8., M
Passo 1: Calcule y = minjﬁm}{dij}, i=2..,a
3<i
M = minsielmx;{dn}
i#
M{ = ming_..{d,;}, VS, € DX/

1
j#i

Mnin = ming ., (M};
Passo 2: Encontre os indices k e u tais que M, = Mpin €
M7y = MaX, o (G,

Passo 3: Se M'yx > Mp,, substitua Sy por S. e vd para o passo §;
Passo 4: Se M', > M,, substitua S, por 5: e vefx para o passo 8;
Passo 5: Construa o subconjunto D’ (X) contendo as solugbes 8; de

D{X) tais que M'; 2 M; e T(S8:)>T{S:):
Passo 6: Se D’ (X) = @

Escolha S, € D’ {X) tal que T(S,) = MaX,,

Substitua S, por St e v4 para o passo §;

Passo 7: Descarte a solucdo 8. e pare.
Passo 8: Atualize a matriz M e pare.

{T{(S:)};

Tendo sido definidas as regras de construgdo de todos os conjuntos utilizados por BE1,
passa-se agora a descri¢fio da composicio inicial desses conjuntos na iteracio t = 0.

4.2.2 - Composicio Inicial dos Conjuntos de Solucdes

Partindo-se das defini¢des dadas em 4.2 .1, devem ser criados os conjuntos Hy e Py
para, a partir deles, construir os demais conjuntos. Para tanto, foi escolhida a abordagem
sugerida por GLOVER (1994a) em que as solucdes de Py e Hy s80 selecionadas a partir de um
conjunto X gerado aleatoriamente. Gera-se, portanto, um conjunto X de solugdes, ordena-se
esse conjunto por valores niio decrescentes de custo e cria-se Hy selecionando-se as h
melhores solucdes de X. Das soluges restantes, seleciona-se um subconjunto diverso para
compor Po. Nota-se que, colocado dessa forma, o procedimento requer muita memoria pois,
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para garantir a geracdo aleatéria de solugOes representativas de todo o espaco de busca, o
conjunto X deve ter uma cardinalidade alta. A forma encontrada para ndo fer que armazenar
todo o conjunto X de uma vez ¢ usar um procedimento iterativo de geragdo aleatdria de
solugGes e construgio dos conjuntos H, e Py. Esse procedimento é descrito a seguir, na forma
de algoritmo. Os pardmetros de entrada sdo os tamanhos dos conjuntos Hy ¢ Py (h e p,
respectivamente) e o nimero de solugdes que devem ser geradas aleatoriamente (Quax >

h+p).

. lﬁncaﬁnmnu)Cria~Popu1agic_Inicia1 (h: Pr Tmayx)
Varidveis: ¢ = contador do ntmero de solugBes geradas
aleatoriamente;
Stemp * solugdoc tempordria utilizada em substituigses;
d;; = disténcia entre o par de solugbes 8; e §j.
Passo 1: g = 1;
Passo 2: Gere aleatoriamente uma solucgdo Sq & calcule T(8,;) e
caracteristico(Sy);
Pagso 3: Se T(Sg) = T(S8;) e caracteristico(8,;} = caracteristico {5;)
para alguma solugdio S; € Hy, volte para o passo 2;
Caso contrdrio:
insira S, em H,
faga g = q + 1;
Se g > h, va& para o passo 4;
Caso contrario, vd para o passo 2.
Passo 4: Ordene o conjunto H; por valores nio decrescentes de custo.
Sejam Ho{l), Hp(Z2),..., Hy(h) as solugfes de Hy tais que
T{Hg(1l}) < T(Ho{2)) S...S T(Hp(h)).
Passo 5: Se g = dUpax, pare: os conjuntos Hpy e P; estdc completos.
Passo 6: Gere aleatoriamente uma solugfo S; e calcule T{5q) e
caracteristico(8g};
Passo 7: Se T{(8;) = T(8;) e caracteristico(S,) = caracteristico(s;)
para alguma solucdo $; € Hy ou Py, volte para o passo 6;
Caso contrdrio, vd para o passo 8.
{Tentativa de insercdo de Sq em Hp)
Passo 8: Se T(Sy) < T{Hy(h})), faca:
Stemp = Syi Sq = He{h}; Hge{h) = Stempi
Reordene Hj;
V& para o passo 9;
(Tentativa de insercdoc de S; em Pg)
Passo 9: Se Py j& possul p soluces, va para ¢ passo 11
Caso contréario
insira S; em Py;
faga g = g + 1;
se g = h + p, vd4 para o passo 10;
caso contridrio, v4d para o passo 5;
(Calculo da matriz de disté@ncias M)

Passo 106: Calcule d;5, para V 5; e S5 € Py, armazenando esses valores
na matriz M;
V4 para o passo 5;
Passo 11: Subconjuntos“Diversos(Po,Sq,M);
Faga g = q + 1 e v4d para o passo 5;

Os passos de 1 a 3 correspondem ao preenchimento de Ho com as primeiras h
solugBes distintas geradas aleatoriamente. No passo 4, o conjunto H, é ordenado por valores
ndo decrescentes de custo. Hy € mantido ordenado durante todo o processo de construgido para
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que a avaliagdo da entrada de S, nesse conjunto possa ser feita comparando T (S,) apenas
com o atraso da pior solugdo de Hy. A partir do momento em que a h-ésima solu¢fo € inserida
em Ho, cada nova solugiio S, € testada, em primeiro lugar, pelo seu custo. Se T(Sy) <
T(Ho(h)), Sq ¢ inserida em Hy e tenta-se inserir Hy (h) em Po. Caso contririo, tenta-se
inserir Sq diretamente em P, (Passo 8). Em ambos os casos, se P, ainda possui menos que p
solucdes, a nova solugfo é simplesmente adicionada a ele (Passo 9). No momento em que a p-
ésima soluglo € inserida em Py, calcula-se a matriz de distincias M (Passo 10) pois, a partir
dessa iteragdo, a inser¢o de novas solucdes nesse conjunto deve ser feita pela regra de
construcdo de subconjuntos diversos (Passo 11). O critério de parada previsto baseia-se no
niimero maximo de solu¢Bes geradas aleatoriamente (Passo 5).

A construgio dos conjuntos P*g, H*, e R, segue a defini¢do dada na secfio anterior e
pode-se, entdo, iniciar o processo iterativo de geracdo de novas solugBes. BE1 possui, em cada
iterac@io, os mesmos trés estdgios descritos em 4.1 . 3: selecdo do conjunto de referéncia,
geragdo de novas solugdes tentativas e atualizacdo dos conjuntos. O primeiro estigio
corresponde a identificagdo do conjunto R, = P*, U H*, como no procedimento de Busca
por Espathamento original. Entretanto, a geragio de solug@es tentativas ndo pode ser feita da
maneira descrita em 4 . 1. 3 pois a representagio através de permutactes impede o calculo de
combinagdes lineares. Também ndo se pode mais falar em centro de gravidade de um
conjunto de solugBes. No R", o centro de gravidade de um conjunto A é uma solugio
eqiiidistante de todas as solugbes de A, obtida pela combinagdo linear dessas solugdes. No
espaco de solucdes do problema PST, além do cilculo de combinagdes lineares levar a
solugGes infactiveis, a nogdo de distincia depende da métrica escolhida, ou seja, das
caracteristicas estruturais selecionadas para diferenciar uma permutacio das demais. B
preciso, entdo, definir um tipo de combinagfio de solugdes que considere as caracteristicas
estruturais relacionadas a métrica escolhida para o calculo de distincias, fazendo com que as
solugdes com melhores caracteristicas possuam maior influéneia no resultado da combinagdo.
Esse resultado poderia ser chamado de centro de influéncia, em analogia ao centro de
gravidade. Em GLOVER (1994a), sio sugeridas duas formas de combinar solugdes
representadas por permutacdes de inteiros, apresentadas nas se¢des 4.2 .3e4.2.4.

4.2.3 - Combinacdes Estruturadas Ponderadas

As combinagBes estruturadas sio definidas de forma a tentar preservar as condicoes de
factibilidade associadas a representacio especifica das solugSes de cada problema. Uma dada
regra de combinagio de solugBes somente é considerada uma combinagio estruturada
ponderada se possuir as seguintes propriedades.

PL: (Representagio) Cada vetor deve representar um conjunto de votos (decisdes)
associados a caracteristicas particulares da solugiio que ele representa. Por exemplo, em um

circuito de caixeiro viajante, o vetor solugdo representa em cada uma de suas posigdes, um
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voto que corresponde a uma cidade. O conjunto de votos do vetor diz em que ordem as
cidades sdo visitadas na solugdo que ele representa. No caso do PST, o vetor solugio
representa votos consecutivos associados A tarefa ou mdquina que deve ser escolhida para
ocupar cada posi¢ao do vetor.

P2: (Interpretacdio - Solugio tentativa) O conjunto de votos especificado por um vetor
traduz-se em uma solugio tentativa para o problema de interesse por um processo bem
definido. No exemplo do caixeiro viajante, ou no do PST, o vetor j& & a prépria solugio
tentativa.

P3: (Atualizagdo) Se uma decisdo ¢ tomada de acordo com os votos de um dado vetor,
existe uma regra claramente definida para atualizar todos os vetores do problema residual de
forma que as propriedades P1 e P2 continuem vilidas. Como exemplo, suponha que se deseja
construir um novo circuito de caixeiro viajante a partir de dois circuitos distintos. A cada vez
que se escolhe a proxima cidade a ser visitada na nova solugfio, uma regra vilida de
atualizaclo € a eliminago dessa cidade dos dois circuitos que estiio sendo combinados. Esses
circuitos parcials passam a representar novos conjuntos de votos para o problema parcial
restante.

Essas propriedades podem ser usadas como base para o desenvolvimento de um
procedimento construtivo que visa obter o centro de influéncia de um conjunto de solugdes
(vetores) de referéncia. A partir de um certo nimero de vetores, S;, Sa,.., S, uma lnica
solugdo € criada de acordo com os votos desses vetores, ponderados por pesos designados a
eles e denotados por wi, {«Jz,.., wy. Ao final desse procedimento, o centro de influéncia das
solugbes Sy, k = 1,.r, representa uma mescla factivel das decisdes votadas por essas
solucdes e ponderadas pelos seus pesos.

O processo construtivo pode ser feito de forma seqiiencial se for possivel transformar
os pesos correspondentes a cada solugio em avaliagdes especificas de cada decisio a ser
tomada. Tal transformagdo tem como base a modificagdo progressiva do impacto dos votos de
cada vetor, ao longo do processo construtivo. Isso faz com que, mesmo que um vetor tenha
tido pouca influéncia em decisdes passadas, sua influéncia sobre a decisio atual pode
aumentar. Logicamente, esse aumento de influéneia é feito de forma estratégica com o
objetivo de tornar a influéncia total de um vetor S,, avaliada sobre todas as decisdes,
proporcional ao seu peso wy.

Para implementar esse tipo de combinagio, ¢é preciso definir alguns pontos, listados a
seguir:

(1) Seqiiéncia de tomada de decisGes: dado um conjunto de solugdes de referéncia,
representando votos para possiveis decisdes no processo construtivo, é preciso escolher uma
ordem em que esses votos sdo considerados e avaliados;

(2) Votos: dependendo da representagdo utilizada e do problema em estudo, cada vetor

solugdo possui um conjunto de caracteristicas estruturais que podem ser utilizados como votos
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no processo construtivo. Deve-se escolher qual caracteristica serd usada como voto;,

(3) Avaliagio de decisdes: a implementagiio de um processo construtivo seqiiencial
depende da definicio de uma regra de avaliago das possiveis decisdes a cada iteracio,

(4) Atualizagiio de vetores: € preciso escolher uma regra de atualizacio para as
solugOes, de acordo com P3, de forma que, a cada tomada de decisdo, essas solugdes
continuem a representar conjuntos de votos validos para o problema parcial restante;

(5) Pesos das solugSes de referéncia: a determinagio dos pesos de cada solucgio
depende do problema a ser resolvido.

A seguir, cada um desses pontos é definido para as solugdes do PST para que se possa
resolver um exemplo de combinagdo estruturada ponderada.

¢ Seqiiéncia de tomada de decisdes

Para os vetores de permutagio utilizados em BE1, permanece a restrigdo de que o
primeiro nd de todas as solu¢des corresponda 2 mdquina M; (nd 0). Dessa forma, o centro de
influéncia de qualquer combinagio estruturada j4 possui esse né mesmo antes do processo de
combinagdo ser iniciado. Uma seqiiéncia natural para a tomada de decisdes é o preenchimento
das demais posicoes do vetor a ser construido, iniciando-se pela segunda posicio e
caminhando em diregfo & iiltima. Cada iteragio do procedimento construtivo corresponde,
entdo, & escolha do n6 que deverd ocupar a préxima posigdo ainda ndo preenchida no novo
vetor.

e Votos

Os vetores de referéncia podem representar diferentes tipos de votos, e isso é uma
decisdo que depende do problema a ser resolvido. Por exemplo, pode-se considerar que os
vetores representem votos do tipo 0-1 para relagdes de precedéncia entre nés. Ou seja, o
vetor Sy vota 1 para “i precede j” se e somente se 0s nés i ¢ J ocupam posigbes
consecutivas nesse vetor. Caso contrério, o voto de S, para essa relacdo de precedéncia é 0.
Além disso, como a representagdo para o PST foi derivada do problema do Caixeiro Viajante,
€ preciso considerar que a permutagio é ciclica, ou seja, ela deve obrigatoriamente iniciar e
terminar no né 0.

Dado que existern outras informagdes estruturais presentes nos vetores de solugdo,
como as informagdes sobre posi¢do absoluta dos nés, outros tipos de votos poderiam ter sido
definidos.

¢ Avaliaciio de decisdes

De acordo com GLOVER (1994a), é possivel quantificar a influéncia de cada vetor S,,
ao longo do processo de construgio de um novo vetor, através de pontuacGes atribuidas a
esses vetores. Seja v(k, J) o voto do vetor Sy para que o préximo né da nova solucdo seja o
néj (vik,j) € {0,113}, Vk, j). Para medir o grau de contribui¢o de cada vetor Sy para
as possiveis decisdes da iteragdo atual, calcula-se:
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pontuacdo (k) = max{0, vk, j) - Mediahml‘__rv(h, 3} } (4.4)
he#k

Calcula-se a pontuagio cumulativa de Sy para todas as decisSes passadas:

atual

cumulativa(k) = Zpontuacéo(k) (4.5)

iteragdo = 1

e define-se a contribuigio efetiva de Sy para o centro de influéncia como:
cumulativatk) {(4.6)

contribuicdo (k) =

xr

Y, cumulativah)

ha=l
Usando essa definigdio, a escolha de uma das decisdes possiveis para o estdgio atual
pode ser feita comparando-se os valores de contribuig&o(k} e wy. Portanto, para cada
uma das decisGes candidatas para o estdgio atual, pode-se escother aquela que minimiza

I

desvio = ), |contribuicdo(k) - Wi |. (4.7)
h=1

Dessa forma, realiza-se a construgio do centro de influéncia de um conjunto de
solugbes através de uma' combinagdio ponderada, fazendo com que a diferenca entre a
contribuigio efetiva de cada vetor de referéncia Sy e seu peso wy seja a menor possivel a cada
iteragdo do processo construtivo.

¢ Atualizaciio dos vetores de referéncia

A atualizacdo dos vetores de referéncia pode ser feita como foi sugerido em P3. A
cada decisdo tomada, correspondente ao estabelecimento da relagio de precedéncia “i
precede j” na solugfio parcial, elimina-se o né i de todas as solugdes de referéncia.

A seguir ¢ dado um exemplo de combinagdio estruturada ponderada utilizando as
regras definidas acima. Os vetores de referéncia sio duas solugdes do problema de
programagio da produgio de sete tarefas em uma dnica miquina. A funco de avaliagdo € a
soma do atraso de todas as tarefas com relagio a suas datas de entrega. Os dados para o
problema utilizado no exemplo sdo mostrados na Tabela 4 . 1. Nio sio considerados tempos
de preparacio de méquina entre o processamento de duas tarefas consecutivas para facilitar os
cdlculos, mas isso ndo prejudica a apresentagfio dos mecanismos da combinagio ponderada.

Tabela 4 . 1 - Dados para o exemplo de combinacdes estruturadas
i 1 2 3 4 5 6 7

p: 18 44 72 68 148 23 64
ds 124 55 25 210 1% 203 191

* Exemplo de combinacio estruturada ponderada
Solugdes de Referéncia:

51 : (0123456 7); T{S1) = 467; wy = 3/5
S2 : (043257 16); T(S,) = 758; wy = 2/5
Iteracdo 0: (Iniciando o processo)
Solugdo Parcial (SP): (0 Vs
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Iteragdo 1: Decisdies possiveils: i=1 = v(i,1) = 1;
=4 — v(2,4) = 1;

As decisbes possiveis sdo definidas pelas relagdes de precedéncia existentes nos
vetores de referéncia. A decisdo j = 1 provém do fato do nd 1 seguirond 0 em S; e a outra
%m%d==&®mmmmmmmém%mom0mm}

Cdlculo das contribuicdes de cada vetor para cada

decisdo:

* j ‘..—:. 1:
pontuagdo(l) = 1; pontuacgdo(2) = 0;
cumulativa(l) = 1; cumulativa{2) = 0;
contribuicdo(l) = 1; contribuicfe(2) = 0;
desvio = [1 - 3/5|+{0 - 2/5| = 4/5;

e = 4:
pontuagdo(l) = 0; pontuacdoe{2) = 1;
cumulativa (i) = 0; cumulativa(2) = 1;
contribuicdo(l) = 0; contribuicdsc(2) = 1;
desvio = |0 - 3/5|+|1 - 2/5| = 6/5;

Decisdo tomada: j = 1;

SP: (0 1 }

Atualizagdo dos vetores de referéncia:
S5:: {1 23456 17)
S2: (432571 86)

Iteracdo 2: Decisdes possiveis: 3= 2 = v(1,2) = 1;

J=6 - v(2,6) = 1;
Cédlculo das contribuig¢des de cada vetor para cada

decisdo:

s 3 = 2:
pontuagdo{l) = 1; pontuagldo{2) = 0;
cumulativa(l) = 2; cumulativa(2) = 0;
contribuigdo(l) = 1; contribuicdo(2} = 0;

. desvio = |1 - 3/5|+[0 - 2/5| = 4/5;

s 9§ = &
pontuagdao(l} = 0; pontuagdo(2) = 1;
cumulativa(i) = 1; cumulativa(2) = 1i;
contribuicdo(l) = 1/2; contribuicdo(2)} = 1/2;
desvio = {1/2 - 3/5]+|1/2 - 2/5| = 1/5;

Decis&o tomada: j = 6;

SP: {01 & )

Atualizag8o dos vetores de referédncia:
S51: {2 34546 7)
S;: (4 325 7 6)

Iterac8o 3: Decisdes possiveis: i=7 = v(L,7) = 1i;
i =4 > v(2,4) = 1;

Cdlculo das contribuicSes de cada vetor para cada

decisdo:

Cj:";
pontuagdo(l) = 1; pontuacgdo {2} = 0;
cumulativa(l) = 2; cumulativa(2) = 1;
contribuicdo(l) = 2/3; contribuigdo(2} = 1/3;
desvio = |2/3 - 3/5]+|1/3 - 2/5] = 2/1s5;

s § = 4:
pontuacdo(l) = 0; rontuacde(2) = 1;
cumulativa{l) = 1; cumulativa({2) = 2;
contribuigio(l} = 1/3; contribuicgdo(2) = 2/3;
desvio = |1/3 - 3/5(+]2/3 - 2/5| = 8/15;

Decis8c tomada: j = 7;
SP: (01 6 7 }
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Atualizagdo dos vetores de referéncia:

St {2 345 7)
Sp: (42 25 7)

Iteracfo 4: Decisdes possiveis: =2 =wv(1,2) = 1;
i=4 - vi{2,4) = 1;
Calcule das contribuicdes de cada vetor para cada
decisdo:
.:!::2;
pontuagdc(l) = 1; pontuacido(2) = 0;
cumulativa(l) = 3; cumulativa(2) = 1;
contribuigdo(l} = 3/4; contribuicdo(2} = 1/4;
desvio = |3/4 - 3/5|+|1/4 - 2/5| = 3/10;
lj::é;
pontuagdo(l) = 0; pontuagio(d) = 1;
cunmulativa({l) = 2; cumulativa({2) = 2;
contribuicgdo(l} = 1/2 contribuic8o (2} = 1/2:;

desvio = |1/2 - 3/
Decis8o tomada: j = 4;
SP: (016 7 4 )

;+11/2 - 2/5| = 2/10;

Atualizac8o dos vetores de referéncia:

St (2 3 4 5)
S52: {4 3 2 °5)

Tteracdo 5: DecisBes possiveis: =5 = v({l,5) = 1;
j=3 = v(2,3) = 1;
Cédlculo das ceontribuicdes de cada vetor para cada
decisgdo:
e § = 5:
pontuacgdo(l) = 1; pontuagdo(2) = 0;
cumualativa(l) = 3; cumulativa(2) = 2;
contribuicgde (1) = 3/5; contr1bu1¢ao(2) = 2/5;
desvio = [3/5 - 3/5|+{2/5 - 2/5| =
‘j=3:
pontuacgdo{l) = 0; pontuagdo (2} = 1;
cumulativa(l) = 2; cumulativa({2) = 3;
contribuigio(l) = 2/5; contrlbulcaotz} = 3/5;
desvio = |2/5 - 3/5|+]3/S - 2/5| = 2/5;
Decisdo tomada: j = 5;

SP: (C 16 7 45

Atualizag8io dos vetores de referéncia:

S51: (2 3 B)
S2: (3 2 5)
Iteragdo 6: Decisdes possiveis: 5
3
Cdlculo das contribuicses
decisdo:
Cjzzg

pontuagdo(l}) = 1;
cumulativa(l)

= 4;
contribuigdo{l) = 2/3
- 3/

desvio =
0j=3:
pontuacdo(l) = 0;
cumulativa{l) = 3;
contribuicio(l) =
desvio = {1/2 - 3/
Decigdio tomada: § = 2;
SP: (0167 452)

[2/3

)
;+11/3 - 2/5| = 2/15

1/2
5]+]1/2 - 2/5| = 3/15;

2 = v(l,2) = 1;
=3 - v{(2,3) = 1;
de cada vetor para cada

pontuagdo(2) = 0
cumulativa(2)
contrlbulcao(z

pontuagdo(2) = 1
cumulativa{2) =
contribuicdo(2)
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Atualizag8o dos vetores de referéncia:

S1: (2 3)
Sa: (3 2)
Tteracfo 7: DecisBes possiveis: 373 = v(1,3) =v(2,3) = 1;

Centro de influéncia de S, e S;:
{0167 452 3) comT = 628.

A seguir € apresentada a outra abordagem apresentada em GLOVER (1994a) para a
combinagio de soluges representadas por vetores de permutagfo. A comparacio entre as
duas abordagens € feita no final da segiio 4. 2. 4.

4.2.4 - Combinacées Estruturadas Adaptativas

Uma combinagio estruturada adaptativa segue, em linhas gerais, as mesmas idéias
apresentadas para a combinagio ponderada. Entretanto, ao contrério de se estabelecerem pesos
“a priori” para determinar a influéncia de cada vetor S na solugdo final, permite-se que essa
influéncia seja determinada dinimica e adaptativamente, de acordo com a avaliagiio do efeito
das decisdes votadas por- Sx. Para implementar uma combina¢iio ponderada adaptativa &
preciso, entdo, estabelecer uma forma eficiente de avaliar o impacto de cada decisio votada
tanto em relacio as decisdes passadas como em relagfio as possiveis decisdes futuras.

Outro aspecto importante das combinagdes adaptativas é que o processo de atualizagdo
dos vetores de referéncia, a cada iteragfio, deve alterar o minimo possivel o conjunto original
de votos desses vetores. Essa condi¢do é chamada de condicfio de parciménia e tem um papel
importante na construgio do centro de influéncia de um conjunto de vetores. Se as
caracteristicas estruturais dos vetores de referéncia forem minimamente alteradas durante as
atualizacOes, garante-se que o centro de influéncia incorpore essas caracteristicas mais
completamente.

Como no caso das combinagGes ponderadas, a implementagdo de uma combinagio
adaptativa de solugBes envolve a defini¢io dos seguintes pontos:

(1) Votos;

(2) Avaliagdo de decisdes:

(3) Atualizacdo dos vetores de referéncia;

(4) Seqiiéncia de tomada de decisoes.

A seguir sdo descritas as escolhas feitas para uma implementagiio de combinacio
adaptativa, usada na resolugio do mesmo exemplo numérico da seclo anterior.

* Votos

Ao contrdrio de se considerar os votos de cada vetor de referéncia como sendo do tipo
0-1 para relages de precedéncia, pode-se considerar que cada vetor possua um conjunto de
votos correspondentes as relagdes de precedéncia presentes na solucio que representam e que,
a cada iteracfio do processo de construgiio do centro de influéncia, os vetores contribuam com
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todos os seus votos. Seja, por exemplo, v{k,i,3) o voto do vetor Sx pela relagio “i
precede j”. Como cada vetor Sy, para o PST, ¢ constituido de (m+n) nés numa permutagio
ciclica, ele vota, inicialmente, por (m+n) relagdes de precedéncia. Por exemplo, o vetor S;: (0
1 2 3 4 5 6 7)possuios votos v(1,0,1), v(1,1,2), v(l,2,3}), v(1,3,4),
v(l,4,5),v(1,5,6),v(1,6,7) ev(l,7,0). Conforme as decisdes com relacdo ao
centro de influéncia vio sendo tomadas, o nimero de votos de cada vetor diminui.

» Avaliacfio de decisdes

A avaliagio das decisdes possiveis a cada iteracio envolve duas etapas. A primeira
delas consiste da escolha do methor voto de cada vetor de referéncia e a segunda corresponde
a avaliagio dos votos selecionados. Escolher o melhor voto de cada vetor de referéncia, em
vez de usar todos os votos, limita a quantidade de opgdes e implica na necessidade de
defini¢@o de uma regra de escolha. Além disso, a qualidade do processo de obtenciio do centro
de influéncia pode sofrer uma diminui¢io decorrente da limitacio no ndmero de op¢oes
consideradas a cada iteragdo. Apesar disso, é preciso fazer essa limitagiio para que a
implementacdo computacional das combinagdes adaptativas seja mais eficiente.

A regra de escolha do melhor voto de cada vetor S, depende do problema em estudo e,
para um mesmo problema, podem existir virias regras. Para o PST, pode-se atribuir a cada
voto v (k, i, j) um valor correspondente, por exemplo, ao comprimento do arco que vai do
n6 i ao nd j. Esse comprimento foi definido como a soma do tempo de processamento da
tarefa j com o tempo de preparagio de mdquina necessario entre i e j. Outro valor que pode
ser atribuido a v(k, 1, j) € o atraso da tarefa j ou seu instante de término. A atribuicio de
valores aos votos faz parte da regra de escolha do melhor voto e influi na qualidade das
combinacdes. Portanto, devem ser realizados testes computacionais para determinar qual
aspecto da relagdo de precedéncia entre i e j é mais adequado para atribuir valores aos votos.
Nas solugdes utilizadas no exemplo de combinagdes ponderadas, se fosse atribuido a cada um
dos votos v (k, 1, j) um valor correspondente ao tamanho do arco que vai de i para j, esse
tamanho seria igual ao tempo de processamento da tarefa j pois ndo foram considerados
tempos de preparagio de mdquina. Além disso, 0 né zero corresponde a um né de miquina e,
conseqiientemente, ndo € definido um tempo de processamento para ele. Pode-se arbitrar um
valor nulo para os votos v (k, i, 0), para todo i e todo k.

A partir dos tempos de processamento apresentados na Tabela 4 . 1, os valores dos
votos da solugio S1: (0 1 2 3 4 5 6 7)seriam: v(1,0, 1) — 18;v(1,1,2) —
44;v(1,2,3) — 72;v(1,3,4) - 68;v(1,4,5) — 16;v(1,5,6) — 23:
v(l,6,7) — 64ev(1,7,0) — 0. Para esse exemplo, portanto, poderia ser usada a
seguinte regra de escolha: “o melhor voto v(k,i*, §*) do vetor Sk corresponde ao arco
{(i*, j*) de menor comprimento”.

A segunda etapa da avaliacio de decisdes consiste de se construir solugdes tentativas, a
partir dos vetores de referéncia, em que cada um dos votos escolhidos na etapa anterior seja
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fixado. Dado o voto v(k,i*,j*) escolhido para o vetor Sy, constroem-se solugdes
tentativas, forcando que a relagfio “i* precede j*” seja introduzida em cada um dos vetores
S, = 1,.,r,h # k. Dados, porexemplo,os vetores S;: (0 1 2 3 4 5 § 7)e Sy (0
4 3 2 5 7 1 6)ev(l,i*, j*) = v(1,7,0), a etapa de avaliagdo do voto
v(1,7,0) consiste em forcar a relagio “7 precede 0” em S,. Isso deve ser feito
considerando-se a condigdo de parcimonia e, portanto, causando o menor ndmero possivel de
mudangas nas demais relagdes de precedéncia existentes em S,.

A introdugio da precedéncia entre 0s nés 7 € 0 em S, pode ser feita de duas formas,
cada uma delas gerando uma solugdo tentativa. A primeira forma consiste em retirar o né 7 de
sua posigdo atual e inseri-lo na dltima posi¢éo de S,, obtendo-se Syncy: (043251@%8
7) € a segunda consiste em retirar 0 06 0 de sua posi¢éo atual e inseri-lo imediatamente apés o
no 7, obtendo Seene2: (4 3 2 5 7 0 1 6). Lembrando que o né zero deve sempre estar
na primeira posi¢cdo de qualquer vetor solugfio, Sien., deve ser rotacionada, tornando-se
Stent2: (0 1 6 4 3 2 5 7). Note que foram alteradas em S, somente as relagOes de
precedéncia necessdrias para a obtengdo de solucfes tentativas a partirde v(1,1i*,4*). 0
mesmo processo, entdo, € aplicado a S, para gerar Seencs € Seencq @ partirde v (2, 1%, 5%)
= v(2,6,0). Esse € 0 voto escolhido para $, pois possui valor 0. As solugdes tentativas
construidas a partirde S; e v(2,1i*, %) 580 Spenes: (0 1 2 3 4 5 7 6) € Stenra: (0
712 3 45 6)

A avaliagio de v(1,i*,J*) ev(2,i*,§*) & feita calculando-se o custo de cada
uma das solugbes tentativas de acordo com a fungio objetivo do problema, ou alguma funcio
de custo auxiliar definida especificamente para esse propésito. A solugdo tentativa que
apresentar 0 menor custo corresponde 3 melhor decisdo nessa iteragio e a relacfio de
precedéncia correspondente deverd ser fixada em cada um dos vetores de referéncia. Para o
exemplo do pardgrafo anterior, o atraso das solugdes tentativas é: T (Stenc1) = 671,
T(Stent2) = 662, T(S;ent3) = 508 € T(Stentsa) = 665. Portanto, a melhor decisio
v* €v(2,6,0). A seguir, discute-se como realizar a atualizacdo dos vetores de referéncia a
partir da melhor decisiio v*.

e Atualizacfio dos vetores de referéncia

A avaliacio de decisBes através da construgio de solugBes tentativas prové uma forma
direta de atualizar os vetores de referéncia a cada iteracdo. Uma vez escolhida a melhor
decisdo a ser implementada na iteragiio atual, cada vetor S, é substituido pela solugdo
tentativa de menor custo construida a partir dele e da decisdo v*.

No caso de S; e S; acima, apds o processo de atualizacfio, obtém-se

S1:(-01 2345 7 6-)comT(S;) 508e
S2:(-0 4 325 7 1 6-)comT(S,) 758.
Ha trés observagdes a fazer com relagfio aos vetores atualizados. A primeira delas é

que S; ndo foi alterada pois a relagiio “6 precede 07 j4 estava presente nesse vetor. Isso
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acontece com todos os vetores Sy, h = 1,.,r que porventura contenham a relacfio de
precedéncia votada por v*. O segundo ponto a observar é que, para escolher entre Stents €
Stent4 para substituir o vetor S; original, escolheu-se Sienes pelo critério T (Stenta) <
T (Stencs ) . Finalmente, por uma questdo de notagfo, a precedéncia fixada na iteraco atual €
marcada nos vetores atualizados através de um hifem entre os nés i* e j*. Essa precedéncia
ndo podera ser desfeita na construgiio de solugdes tentativas nas iteracdes futuras, mesmo que
isso cause uma diminui¢fio no niimero de opgoes disponiveis.

e Seqiiéncia da tomada de decisdes

Pelo que foi descrito acima, nota-se que a seqiiéncia em que as decisBes sio tomadas
depende diretamente da regra estabelecida para a escolha do melhor voto de cada vetor de
referéncia, a cada iteragio. Portanto, essa seqiiéncia nfio é uma regra externa ao processo de
combinagdo, mas depende de sua progressdo pois os vetores de referéncia vio sendo alterados
de uma iteragdo para outra, fazendo com que a influéncia das caracteristicas estruturais mude
dinamicamente.

A seguir, & apresentado um exemplo numérico de combinacdo estruturada para os
mesmos vetores de referéncia utilizados no exemplo de combinagio ponderada. Os dados das
tarefas (p; e d;, 1 = 1,..,7) sdo os mesmos do exemplo anterior, apresentados na Tabela
4.1.

¢ Exemplo de combinacées estruturadas adaptativas

Regra de selecdo do melhor wvoto de cada vetor: ‘o melhor wvoto
vi{k,i*,3*) do wvetor §; corresponde ac arco (i*,4*} de menor
comprimento”.

Vetores de referéncia:

S: = (01 23456 7); T{(8) = 467;

S, = (0 432571 6); T(S;) = 758;

Iteracdo 1:
Tabela 4 . 2 - Votos dos vetores S; e S, na primeira iteragio
Voto de 8y Valor Voto de 8, Valor

v(l,0,1) 18 vi{2,0,4) 68
v{l,1,2) 44 v(2,4,3) 72
v{l,2,3} 72 vi{2,3,2) 44
vil,2,4) 68 vi{2,2,5) 16
v{l,4,5) 16 v{2,5,7) 64
v{l,5,6) 23 vi{2,7,1} 18
vi(l,6,7) 64 v{2,1,6} 23
v{lL.7,0) 0 v(2,6,0) 0

v(l,i*,3*} v(1l,7,0) com valor 9;
v(2,1*,49%) v(2,6,0) com valor 0;
* Incorporandoc “7 precede 07 em S;:
Stent1: (0 4 3 2 5 1 6 7); T(Stene:)
Stentz: (01 6 4 3 25 7); T{Stentz)
¢ Incorporando “6 precede 07 em S;:
Stenta: (01 2 3 45 7 6); T{Stenes) = 508;
Stenta: (0 7 1 2 3 4 5 6); T{(Stenra} = 665;
e y* = y(2,6,0)

ol

671;
662;
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¢ Atualizando os vetores de referéncia
S (-01 23457 6~); T{S;) = 508;
S, (=04 3 2571 6-}; T(S;) = 758;

0oH

Iteracdo 2:
Tabela 4.3 - Votos dos vetores S; ¢ S, na segunda iteracio
Vote de &, Valor Voto de S; Valor

v(1,0,1) 18 vi(2,0,4) 68
v{l,1,2) 44 vi(2,4,3) 72
v{l,2,3) 72 v(Z,3,2) 44
vi{l,3,4) 68 v{2,2,5) 16
v(l,4.,5) 16 vi{2,5,7} 64
v(l,5,7) 64 v({Z,7,1) 18
v(l,7,6) 23 v(2,1,6) 23

vi{Ll,i*,3%) v{l,4,5) com valor 15;
v(2,1i%,3%) v{2,2,5) com valor 16;

* Incorporandc “4 precede 57 em S,:

Stentz: (=0 4 53 2 7 1 6-); T(Sren1} = 674;
Steme2: (-0 3 2 4 5 7 1 6-}); T {Stenta) = 622;
* TIncorporando “2 precede 5” em Sy:

Stent3: (-0 1 2 5 3 4 7 6-); T{Stens) = 392;
Stentat (=0 1 3 4 2 5 7 6-); T{Stenq) = 604;

s v o= y(2,2,5)

* Atualizando os vetores de referéncia
Sp = (-0 1 2-53 4 7 6-); T{S) 392;
Sz = (-0 43 2-57 1 6-}; T(S8y) 758;

Iteracé&o 3:
Tabela 4 . 4 - Votos dos vetores S, e S, na terceira iteracdo
Voto de 8, Valor Voto de 5, Valor

v(l,0,1) 18 v(2,0,4) 68
vi(l,1,2) 44 v(2,4,3) 72
v{l,5,3) 72 vi2,3,2) 44
vi{l,3,4) 68 v{2,5,7) 64
vi{l,4,7} 64 vi{Z,7,1}) 18
v(l,7,6}) 23 vi{2,1,6) 23

vil,i*,j*) v(1,0,1) com valor 18;

vi{2,i*,3*)} v{2,7,1) com valor 18:

* Incorporande “0 precede 1% em S;:

Stent1: (-0 1 4 3 2-5 7 6-}; T{Seenc1) = 672;

Sgenez: (001 6 4 3 2-5 7} Essa solugdoc & invalida pois a
relacio de precedéncia entre oz néds 6 e 0 foi
quebrada. Portanto, ela nic é considerada.

* Incorporande “7 precede 1" em Si:

Stenta: (-0 2 5 3 4 7 1 6-); T{Stents)

Seenta: (=0 7 1 2-5 3 4 6~); T{Stents)

o v* = v{(2,7,1)

¢ Atualizando os vetores de referéncia

S1 (-0 2-5 3 4 7-1 6~); T(S:) = 481;

s, (-0 4 3 2-5 7-1 6~); T(S;) = 758;

1

481 ;
557;

([}
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mesma solucgdo,

ILteragdo 4:

Tabela 4.5 - Votos dos vetores S; e S; na quarta iteracio

Voto de §, Valor Voto de S, Valor

v{1l,0,2) 44 vi{2,0.,4) 68
v(l,5,3} 72 v(2,4,3) 72
v{l,3,4} 68 vi{2,3,2) 44
v(l,4,7) 64 v{2,5,7} 64
vi(l,1,6) 23 v{2,1,6} 23

v{l,i*,i*) = v(1,1,6) com valor 23;
v{2,1i*,j*%) = v(2,1,6) com valor 23;

Comoé as duas solugSes votam rela mesma
precedéncia, é suficiente fixa-ia.

®* Atualizando os vetores de referéncia
Sy = (-0 2-5 3 & 7-1-6-); T(S;) = 481;
S, (-0 4 3 2-5 7-1-6-); T{S:;}) = "758;

Tteracdo 5:

Tabela 4 . 6 - Votos dos vetores S; e S, na quinta iteragdo

Voto de Sy Valor Voto de Sy Valor

v{l,5,3) 72 v({Z,4,3) 72
v{l,3,4) 68 vi{2,3,2) 44
vi{l,4,7) 64 v{2,5,7) 64

v{l,i*,9%) v({l,0,2) com valor 44;
w{2,1*,3*) vi{Z,3,2) com valor 44;

®* Incorporandc “0 precede 2" em S;:
Stene1: solugdo invalida;

Stentz: Solucdo invdlida;

* TIncorporando “3 precede 27 em S
Stenes: (=0 3 2-5 4 7-1-6-); T(Stenes) = 554;
Seenes: solucde invélida:

s v* = v(2,3,2)

¢ Atualizando os vetores de refer@ncia
81 = (=0 3-2-5 4 7-1-6-}; T(Sy) 554;
Sz = {-0 4 3-2-5 7-1-6-); T(S3) 758;

non

vl

Iteracdo 6&6:
Tabela 4.7 - Votos dos vetores S; e Sy na sexta iteragio
Voto de 8, Valor Voto de S, Valor

vi{l,0,3) 72 vi{2,0,4) 68

v{l,5,4) 68 v{2,4,3} 72

v(l,4,7) 64 viz2,5.7) 64
V(L i*, 4%*) v(l,4,7) com valor 64;

[

vi2,i*, %) v(2,5,7) com valor 64:

* Incorporando “4 precede 77 em S;:
Stentz: (-0 3-2-5 4 7-1-6-); T({Seent1} = 554
Stentz2: soluc8o invdlida;

* Incorporando “5 precede 7" em Si:
Stencs: solucdo invAlida;

Stents: solugdo invalida;

¢ v* = v(1,4,7)

* Atualizando os vetores de referéncia
Sy = {-0 3~2-5 4-7-1-6-); T(S;) = 554;
Sz = (-0 3-2-5 4-7-1-6-); T{S,} = 554:

relacédo

de

Como os dois wvetores de referéneia convergiram para a
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Apés esse exemplo, ¢ preciso salientar a grande semelhanca entre as combinagdes
estruturadas adaptativas e o procedimento de “Path Relinking”. Esse procedimento €
apresentado geralmente em conjunto com a Busca Tabu e caracteriza-se pela construcdo de
um caminho alternativo entre solugdes visitadas pela busca em iteracGes distintas.
Basicamente, dadas duas soluges S; e S, visitadas pela Busca Tabu, o “Path Relinking”
consiste da incorporagio gradativa de atributos(caracterfsticas estruturais) de S; em Sy, se o
caminho que se deseja construir vai de S; para S;. Esse caminho nio necessariamente
coincide com a trajetéria percorrida pela Busca Tabu, como é ilustrado na Figura 4.12.
Nessa figura, a linha cheia representa a trajetéria original de busca, passando pelas solugdes
BT: a BTy, nessa ordem. A linha tracejada representa um caminho possivel de ser construido
pelo “Path Relinking”, passando pelas solugdes PR, a PRs.

FPRs ®

Figura 4 .12 - Comparagdo das trajetérias de Busca Tabu e “Path Relinking”

Essa nfio € a dnica forma possivel de se realizar o “Path Relinking”. Varia¢tes sdo
sugeridas na literatura (GLOVER e LAGUNA, 1997) e uma delas se assemelha 3 construgiio de
um centro de influéncia de duas solugdes. Ao contririo de incorporar sempre os atributos de
Sz em Sy, pode-se fazer a incorporagio alternada dos atributos de uma das soluctes na outra.
No exemplo da Figura 4.12, isso poderia ser feito da seguinte forma: incorpora-se um
atributo de S; em S, para obter PR, e, depois disso, incorpora-se um atributo de PR, em S;
obtendo-se PRs. O processo se repete até que as solugdes convirjam para PR, por exemplo.
Essa solugao representaria o centro de influéncia de S; e S,.

Comparando-se os processos de combinagio ponderada e adaptativa, nota-se que esse
dltimo cumpre o objetivo de gerar um conjunto disperso a partir do conjunto de solucgdes de
referéncia mais completamente que o primeiro. A partir de apenas duas solucdes, a
combinacio adaptativa foi capaz de gerar doze solugdes tentativas distintas para 0 PST no
exemplo dado, enquanto a combinagfio ponderada gerou apenas uma. Além disso, nas
combinagdes adaptativas, a influéncia de cada solugdo de referéncia é determinada
dinamicamente, evitando a determinacio de pesos “a priori”. Por esses motivos, as
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combinagBes estruturadas adaptativas foram escolhidas como o processo de geracdo de
solugdes tentativas em BE1.

A seguir € formalizado o procedimento de combinagiio de solugdes, na forma de
algoritmo, para um conjunto de r solugdes de referéncia Si, S3,...5r. Esse procedimento é
apresentado na sua forma mais geral, independente da regra de atribuicdo de valores a votos e

escolha do melhor voto.

* Procedimento Combina_Solucées (S, Szreees S)
Variaveis: k,l1 = contadores de =olugdes de referéncia;
Stent: Stenr1 * solugdes tentativas;
T (Speiner) = custo da melhor solucdo tentativa encontrada
a cada iteracédo
vw(k,i*,3*) = melhor voto da solucio Sy:
v*(X*) = melhor decisfio a cada iteracdo, corregponde a
vik*, i*, 4%},

Passo 1: Construa uma tabela com oz votos de cada solugdo e seus
respectives valores;
Passo 2: T{Spelhor) = °; k = 1;
Passo 3: Se k > r, vd para o passo 6;
Caso contrdrio, escolha vik,i*,3%*);
Passo 4: 1 = 1;
Passo 5: Se 1 > r, faga k = k + 1 e v& para o passo 3;
Caso contrdrio, se 1 # k, faca:
Stent = solug#o obtida pela insercdo de j* imediatamente
apés i* em S;;
Se Stent € uma solugdio vdlida e T(Scem) < T (Smelnor) :
T(Sme}.hox) = T(Stent)? k* = k; vF{k*) = V(k;i*;j*):'
Stent = solugdo obtida pela insercdo de i* imediatamente
antes de j* em S;;
S5e Sient € Uma solucdo vdlida e T{Stent) < T{Smeiner) :

T(Smelhor) = T(Stent)a' k* = k; V*(k*) = V(k:i*:j*);
Faga 1 = 1 + 1 e repita o passo 5;
Passo 6: Dado v*({k*} = v(k*,i*,j*), faca 1 = 1:

Passo 7: 8Se 1 » r, vd para o passo 8;
Stene = solucHio obtida pela insercdo de j* imediatamente
apdés i* em S;;
Stent:1 = S0lugdic cobtida pela insercfio de i* imediatamente
antes de j* em 8;;
Se ambas as solugBes forem vilidas e T{Stent) > T(Stenti) oU
se somente Siun; € vadlida:
T(Stent} = T{Stent1); Stent = Stentii
Faga 5; = Stenr @ T(S1) = T{Seent) ;
Faga 1 = 1 + 1 e repita o passo 7;
Passo 8: Se as solu¢des atualizadas convergiram para seu centro de
influénecia, pare.
Caso contrario, atualize a tabela de votos de acordo com a
decisfo tomada no passo 6 e va para o passo 2.

No Passo 1 a tabela de votos das solugdes de referéncia € construida. A cada iteracdo
do procedimento, essa tabéla ¢ atualizada de acordo com a decisdo v* {kk*) (Passo 8). Nos
passos de 2 a 5 € feita a escolha de v* (k*) para a iteragfio atual. O melhor voto de cada uma
das r solugGes de referéncia € avaliado pela construgiio de solucdes tentativas. A solucéio
tentativa de melhor custo determina a decisfio a ser implementada no Passo 7.
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Como conjunto de solucdes a ser utilizado pelo procedimento Combina_Solucdes,
escolheu-se usar R, U P¢\P*, = H*. U P,. Essa escolha ¢ Jjustificada pelo fato do
conjunto possuir as solugdes de elite de H*, e o subconjunto diverso de todas as solucdes
geradas até a iteragdo atual. Espera-se, com isso, reunir caracteristicas estruturais interessantes
presentes nas solugdes de menor atraso e nas solugdes diversificadas de p,..

Visto que a forma de combinar solugdes a cada iteracio de BE1 j4 estd definida, passa-
se para a apresentagdo dos procedimentos de atualizacio dos conjuntos H, e P¢.

4.2.5 - Atualizacio dos Conjuntos de Solucdes

Dado que o processo de combinagdes adaptativas foi escolhido por gerar uma grande
quantidade de soluges tentativas, € preciso definir quais dessas solucdes serdo escolhidas, a
cada iteragfo de BE1 para compor os conjuntos He,, € Py,;. A forma ideal de realizar essa
escolha € armazenar todas as solugdes tentativas geradas, ordend-las por seus valores de custo
e escolher o novo conjunto H.,;. Feito isso, P.., seria identificado como um subconjunto
diverso das solucdes restantes. Infelizmente, o niimero de solugdes tentativas geradas cresce
muito quando a dimensfio do problema (niimero de mdquinas e tarefas) aumenta. Portanto, o
armazenamento de todas essas solucdes ndo é computacionalmente vidvel. Sendo assim,
decidiu-se construir, ao longo de cada iteracio t dois conjuntos intermedidrios H' . e P’ . que
armazenam um subconjunto das soluces tentativas geradas nessa iteragdo.

Para que se avalic a inser¢do em H’. ou P’, de cada solu¢io gerada pelas
combinagdes estruturadas, o procedimento Combina_Solugdes deve ser modificado como
segue: cada solugdo Siene, construida no passo 5 do procedimento Combina_Solucdes, é
testada para inclusdo em um desses conjuntos no momento em que € criada. Se T(Syaq:) for
baixo o suficiente para que essa solucdo seja considerada de elite, ela é inserida em H’ ¢. Caso
contrdrio, testa-se sua inclusfio em P’ . através da regra de construcdo de subconjuntos
diversos, apresentada na se¢io 4.2.1. O procedimento de construcdo dos conjuntos
intermedidrios € bastante parecido com o de geracio da populaciio inicial e tem como
pardmetros de entrada o nimero de solugdes de H', e P’y (h e p, respectivamente) ¢ a

solugfo Sient candidata a entrar em um desses conjuntos.

* Procedimento Conjuntos_Intermediarios(h, Pr Seent)
Varidveis : k,1 = contadores do numero de solugdes presentes em H',
e P'y, respectivamente;
Stemp = S0lugdo temporédria utilizada em substituicdes;
d;; = disténcia entre duas solugles S; e S;.
Passo 1: Sejam k e 1 o nimero de solucdes atualmente em H':. e P*¢,

respectivamente;
Calcule caracteristico(Seen);
Passo 2: Se T{Seene) = T(S;) e caracteristico(Sient) = caracteristico(S;}

para alguma solugdo S; € H', ou 8 € P",, pare: Si. & uma
solugdo repetida.
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{Tentativa de inserc¢Zo de Sie: em H'.}
Pagso 3: Se k < h, faca:
insira Seene em H'¢;
se k + 1 = h, ordene H', por valores nio decrescentes de
custo e sejam H’': (1), H'.(2),...,H' (h) as solugdes
de H'. tais que T(H' (1)} < T(E'(2))S...£T(H' (h)):

pare.
Passo 4: Se k = h (H', j& estd ordenado) e T{Stene) < T(H' (h)):
Stemp = Stenti Stent = H'e(h); H'¢(h) = Stemp?

Reordene H',;
V4 para o passo 5;
(Tentativa de inser¢@o de Siene em P’.)
Passo 5: Se 1 < p
Insira Siem em P’
se 1 + 1 = p, vd para o passo &;
Caso contrario, va para o passo 7;
Passo 6: Construa a matriz M de distancias diy V 8, S5 € P'y; Pare.
Passc 7: Subconjuntos_Diversos (P'c, Scene, M);:
Pare.

Esse procedimento € utilizado a cada vez que uma solugdo tentativa é gerada no passo
5 do procedimento Combina_Solug8es, que deve ser modificado como segue:

* Procedimento Combina_Solucdes (S,, Bareeer 8;)
Passes 1 a 4: como na secdo 4.2.4.
Passo 5: Se 1 > r, fagcga k =k + 1 e va rara o passo 3;
Caso contrédrio, se 1 # k, faca:
Stent = solugdo cbtida pela insercdo de j* imediatamente
apds i* em 8;;
Se Siemr € uma solucdeo valida:
Conjuntos_Intermedidrios(h,p, Sren) ;
Se T{(Stenc} < T{Spethoc) : T (Stelbor) = T'(Srent) ;
k* = k; v*{k*) = v(k,i*,j*);
Stent = S0lugdo obtida pela insercd3o de i* imediatamente
antes de j* em S;;
Se Stent © uma solucdo vdlida:
Conjuntos_Intermedidrios(h,p, Sten) ;
Se T(Seent) < T {Smeinor) ¢ T {Spelnox) = T{Stenc) 7
k* = k; v*{k*) = vik,i*,5%);
Faga 1 = 1 + 1 e repita o passo 5;
Passos 6 a 8: como na segfo 4.2.4.

A modificagdo realizada faz com que cada solugiio tentativa seja avaliada para entrar
em H’¢ ou P'¢. Quando todas as combinagbes previstas tiverem sido realizadas, os dois
conjuntos intermedidrios estarfio prontos e pode-se atualizar H e Py, criando He,; € Pyyi. O
procedimento apresentado a seguir realiza essa atualizago.

* Procedimento Atualiza_ Conjuntos(h, D)
Varidveis: k = contador de solugSes em H. e P;;
Passo 1: k = 1;
Passo 2: Se k > h, faga k = 1 e v4 para o passo 3;
Caso contririo:
Conjuntos_Intermedidrios(h,p,H.(k));
faga k = k + 1 e repita o passzo 2;
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Passo 3: Se k > p, faga k = 1 ¢ v4 para o passo 4;
Caso contrdrio:
Conjuntos _Intermedidrios(h,p.P.(k));
faga k = k + 1 e repita o passo 3;
Passo 4: Se k > h, faga k = 1 e vd para o passo 5;
Caso contrdrio:
Healk) = H o (k);
faca k = k + 1 e repita o passo 4;
Passo 5: Se k > p, pare: os conjuntos Hea e P,; estdo completos.
Caso contrario:
Pear{k) = P'(k);
faga k = k + 1 e repita o passo 5;

Nos passos 3 e 4, avalia-se se as solugdes de He e P, tem caracteristicas de custo e
estrutura que fazem com que seja vantajoso manté-las em H.; e P.,;. Quando todas as
solugdes de H: e P, tiverem sido avaliadas, H* . é copiado para He.y € P’ € copiado para
Py.1 (passos 4 e 5).

Na secdo seguinte, apresenta-se BEL na forma de algoritmo, utilizando os

procedimentos descritos nesta se¢fo e nas anteriores.

4.2.6 - Algoritmo
O procedimento de Busca por Espalhamento adaptado para o PST pode ser

apresentado da seguinte forma.

s Algoritmo BE1 (h, h*, P, D*, Qu)

Passo 1: Dado um problema com m miquinas e n tarefas, gere
aleatoriamente um valor Y{i), para cada né i de tarefa,
no intervalo [1,131072]. Gere um novo valor ¥ 1o mesmo
intervalo e faga W(i) = y para todoe nd i de maquina.

Passo 2: t = (;

Cria_Populagdo_Inicial(h,p, Quax) ;
Passo 3: Identifigue os conjuntos:
H*s = {h* melhores solucdes de H.}:
P*. = {p* melhores sclugdes de P.};
D(Pt\P*t);
Passo 4: Se o critério de parada j& foi satisfeito, pare.
Caso contrdrio, vA para o passo 5;

Passo 5: Identifique o conjunto Ry = P*, U H¥,
Passo 6: Combina_Solugdes(Ry U D(P\P*.));
Paggo 7: Atualiza_Conjuntos(h,p);

Passo 8: Fagca t = ¢t + 1 e vd para o passo 3.

No passo 4, dois critérios de parada sfio previstos. O primeiro deles faz com que o
algoritmo pare se encontrar alguma solugio com atraso nulo, O segundo critério foi previsto
para que o algoritmo BE1 fosse executado por um tempo fixo. Esse tempo € calculado em
fungio do niimero de maquinas ¢ tarefas, estimando-se o tempo que a melhor versdo de
Algoritmos Genéticos implementada, GEN1, levaria para resolver um problema de mesma
dimensdo nas 3000 geragdes permitidas. Por exemplo, para os problemas de 4 maéquinas e
70 tarefas, GEN1 gasta um tempo médio de 110,214 segundos, utilizando 1033,533
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geragGes (média para os 30 problemas). Através desses valores, estima-se que, para 3000
geracbes, GEN1 gastaria em torno de 320 segundos. Este é o tempo maximo permitido para o
algoritmo BE1 na resolugdo dos mesmos problemas com 4 méquinas e 70 tarefas. Esse
critério de parada foi estabelecido tendo em vista o objetivo de comparar o desempenho de
BE1 ao de GEN1 e GEN2.

Para que a implementagio de BE1 fique completa e os testes de determinagio de
parametros possam ser realizados € preciso definir a regra de atribuicio de valor aos votos de
cada solugio nas combinagdes adaptativas e a regra de escolha do melhor voto. A principio,
poderia ser usado apenas o comprimento de cada arco (i,3) da solugio S, para determinar o
valor de v (k, i, 7). Entretanto, deseja-se verificar se a influéncia do atraso dos nés de tarefa
na qualidade estrutural das solugdes. Portanto, determinou-se que o valor de cada voto
v(k,i,Jj) sejaigual a:

B.Ty + (1 - B).Dys, com 0 S B <1 (4.8)
onde D; 3 € 0 comprimento do arco (1,3). Quando j é um né de mdquina, usa-se Ty = 0.

A regra de escolha do melhor voto, entfio, é: “O melhor voto v (k, i*,4*) da

solugdo Sy corresponde 2o menor valorde §.T5 + (1 - B) .D;y.”

4.3 - EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

4.3.1 - Planejamento

Antes de aplicar BE1 a todo o conjunto de problemas de teste, é preciso determinar os
melhores valores dos parimetros que influenciam seu desempenho. Essa determinacio foi
feita sobre 15 problemas com 4 méquinas ¢ 70 tarefas, sendo 5 problemas de cada tipo. Os
parimetros a determinar s3o: h, h*, p, p*, B € Quax Desses seis parimetros, 0s mais
relevantes sd0 os cinco primeiros pois qg., determina somente o tamanho da populacio
inicial. Pode-se manter seu valor fixo durante a fase inicial de testes e, quando os outros
parametros estiverem ajustados, corrigi-lo adequadamente. Escolheu-se manter quay = 200
na fase inicial de determinagéio dos demais parimetros.

Como observado em GLOVER (1994a), as cardinalidades dos conjuntos de solugdes
devem ser mantidas pequenas para que a Busca por Espalhamento possa ser feita de maneira
eficiente. Por esse motivo, e também para facilitar o processo de determinagio de parimetros,
decidiu-se utilizar p = 2.p*. Os valores de teste para essas cardinalidades foram escolhidos
como:

 h = 20,30,40;

e h* 4,6,8,10;

* D* 4,6,8,10;

e B = 0Oal,0, variando em intervalos de 0, 1.

Il
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Na secho seguinte sdo apresentados os testes realizados com BE1 para determinar os
melhores valores dos parimetros mencionados.

4.3.2 - Determinacio de Parametros

A primeira fase dos testes computacionais realizados com BE1 consistiu da
determinag@o dos melhores valores para os parametros p*, h, h* e B. O pardmetro p nio faz
parte do conjunto de valores a determinar pois decidiu-se usarp = 2%p.

A determinagio de parAmetros de BE1 foi feita pelo Método de Crescimento e Poda de
Arvore (MCPA) apresentado na seco 3. 1. Para aplicar esse método ao algoritmo, foi preciso,
inicialmente, estabelecer a ordem de importincia dos parimetros no desempenho do
algoritmo. Testes preliminares foram realizados mas, infelizmente, nio foi encontrada
nenhuma relagdo de dominéncia entre p*, h e h*. Decidiu-se, entdo, construir a drvore de
busca do MCPA em dois niveis. No primeiro deles, fixou-se B = 0,5 e 0 nd raiz foi
ramificado para todas as combinacgdes de valores dos outros trés pardmetros, obtendo-se 48
nés. Todos os pares de nés foram comparados através do teste de Wilkoxon visto que as
diferencas entre eles correspondem 3 variagio de mais de um parimetro, impedindo a
aplicagdo do teste de Friedman. Na Tabela 4 . 8 sdo apresentados, para cada né i no primeiro
nivel da arvore de busca, os valores de h, h* e p*. Os nés eliminados sdo marcados com um
W na coluna Eliminado e o mimero entre parénteses é o nimero do nd responsavel pela
eliminacdo. Cada né restante no primeiro nivel da drvore de busca foi ramificado variando-se
B pelos valores previstos.

Observa-se que os valores mais baixos de p* (e, conseqiientemente, de p) foram
eliminados, indicando que a diversidade estrutural das solucdes de P, & importante para o
funcionamento de BE1.

Os 14 n6s ndo eliminados no primeiro nivel foram ramificados variando o valor do
pardmetro B. A cada conjunto de onze nés gerados a partir do mesmo né pai, aplica-se o teste
de Friedman para eliminar os piores nés. Para os nds restantes, que ndo tenham sido gerados a
partir do mesmo pai, aplica-se o teste de Wilkoxon. Na tabela 4 . 9 siio mostrados os nés que
restaram ao final desse procedimento. Nessa tabela sio apresentados os valores de h, h*, p* e
B, assim como o gaunho percentual médio calculado por uma expressdo equivalente i

expressao (3 . 5). Para cada problema testado, calcula-se:

Ganho =100 * & = TBE) (4.9)

e

onde T(BE) € o custo da solucfio encontrada pela Busca por Espalhamento para um
determinado problema e T (H) ¢ o custo obtido pelas heuristicas apresentadas no Capitulo 1.
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Tabela 4 . 8 - Primeiro Nivel da Arvore de Busca - BE1

NS h h* p* Eliminado § N& h h* D* Eliminado
1 20 4 4 W({36) 25 30 8 4 W{36)
2 20 4 & W{36) 26 30 8 & W{36)
3 20 4 8 27 30 8 8 W{36}
4 20 4 10 W(36) 28 30 8 10 Wi(z24)
5 20 6 . 4 W(36) 29 30 10 4 W(36)
6 20 6 & W(36) 30 30 10 6 W{36)
7 20 6 8 31 30 10 8

8 20 6 10 32 30 10 10

9 20 g 4 W(36) 33 40 4 4 W(36)
10 20 3 5 W({36) 34 40 4 & W(36)
11 20 8 8 W{36) 35 40 4 8

12 20 8 10 36 40 4 10

13 20 10 4 W36} 37 40 6 4 W36}
14 20 10 6 W(36) 38 40 & & W(36)
i5 20 10 8 W(36} 39 40 6 8

16 20 10 10 40 40 6 10

17 30 4 4 W(36) 41 40 8 4 W({36)
i8 30 4 6 W({36) 42 40 8 6 W{36}
19 30 4 8 W({36) 43 40 8 8 W({36}
20 30 4 10 44 40 8 10

21 30 6 4 W(36)} 45 40 10 4 W{36)
22 30 6 & W{36) 46 40 10 6 W{36)
23 30 6 8 W{36) 47 40 10 8 W({36)
24 30 6 10 48 40 10 10 W({36)

Tabela 4. 9 - Resultados da determinacfio de parametros de BE1

NS h h* p* B Ganho (%)
83 20 8 10 0,1 -179,2
93 20 10 10 0 -127,7
24 20 10 10 G,1 -153,4
104 30 4 10 0 -139,7
138 30 10 10 0,1 -156,9
16l 40 4 10 0,2 -177.,7
181 40 6 10 0 -163,9
192 40 8 10 0 -201,4
193 40 8 1C 0,1 -224,3
194 40 8 10 0,2 ~191,7

Observa-se que os melhores nés obtidos correspondem a valores altos de p* e h*
(com poucas excegdes) e valores baixos de B. Isso mostra que a consideracdo do atraso das
tarefas no cdlculo dos valores dos votos de cada solugdo nas combinacdes adaptativas nio
contribui favoravelmente para a obtencio de melhores solugdes. Um outro fato a ser
observado na Tabela 4. 9 é que os valores de Ganho sio negativos e seus valores absolutos
sdo altos, indicando que as solugdes obtidas por BEL sdo muito piores que as obtidas pela
heuristica SAA. Esses valores indicam que BE1, na sua forma atual, nio pode ainda ser
aplicada aos demais problemas de teste, E preciso realizar modificagGes no algoritmo para
tentar melhorar os valores de Ganho. Essas modificagdes sdo descritas na segfio seguinte.

4.3.3 - Modificac¢bes no Algoritmo
A primeira modifica¢do introduzida em BE1 na tentativa de melhorar seu desempenho
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foi a utilizagfio de uma estrutura de meméria tabu de curto prazo. Isso afeta a construgdo do
conjunto H*., que deve ser redefinido como:

H*¢ = {h* melhores solugGes ndo tabu de H, }.

A restrigdo tabu € imposta a toda solugfio Sy de H*, na iteragdo atual. Cada solucdo S,
€ proibida de pertencer a H* . por um determinado nimero de iteraces se ela permanecer em
He apds suas atualizagGes consecutivas. A duragio tabu é determinada, para cada solucio S,
em H*, pela geragiio de um ndmero aleatério no intervalo [1,max{1l,h/h* - 1}1].0Os
limites desse intervalo foram estabelecidos de forma que Sy permaneca tabu por pelo menos
uma iteragio ¢ que sempre haja h* solu¢des ndo tabu em He mesmo que ele permanega
inalterado por um grande ndmero de iteragdes. Ou seja, mesmo que as combinages
adaptativas falhem em gerar solugdes boas o bastante para entrar em Hg, haverd sempre h*
solugdes ndo tabu disponiveis para formar H* ..

Essa modificacdo foi implementada e testada para os nés da Tabela 4. 9. Os desvios
médios obtidos sdo mostrados na Tabela 4 . 10.

Tabela 4 . 10 - Novos valores de Ganho usando
memoria de curto prazo em BEL

NS Ganho (%) Né Ganho (%)
83 -149,5 161 ~115,4
93 -112.,3 181 -140,2
94 -94,8 192 -109,2
104 -127,9 193 -142,8
138 -138,8 194 -89,8

Nota-se umna grande melhora nos valores de Ganhol com o acréscimo da memdria de
curto prazo. Isso leva i conclusido de que a diversidade das solugtes combinadas é importante
tanto para as solucbes de P como para as solucdes de elite em H.. Mas, como o valor de
Ganho ainda é baixo, outras modifica¢des foram inseridas na implementacdo de BE1, para
aumentar esses valores. Como o teste de cada modificagic em todos os nds da Tabela 4.10
demanda uma grande quantidade de tempo, escolheram-se os dois melhores nds (94 e 194)
para testar as seguintes propostas, mantendo-se a utilizacio da meméria de curto prazo.

Outras modificagies testadas em BE1:

(1) Uma das hip6teses levantadas para explicar o baixo desempenho de BE1 foi o fato
de que, com muitas solugSes a combinar, o algoritmo perfaz poucas iteragSes. Ou seja, apesar
de cada combinagio gerar uma grande quantidade de solugdes tentativas, sio realizadas
poucas combinagdes. A primeira modificagio proposta consiste na diminuig¢io do conjunto de
solugBes a combinar. No Passo 6 do algoritmo BEL, ao contririo de se chamar o
procedimento Combina_Soluc&es para todas as solugbes de R. U P.\P*., optou-se por
chamar esse procedimento para combinar somente as solugbes de R, entre si.
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(2) Outra proposta com o objetivo de aumentar o nimero de combinagdes a serem
realizadas por BE1 é modificar novamente o Passo 6 do algoritmo de forma que sejam
combinados entre si todos os pares de solucdes (S,, Sy)taisque Sy € RceSy, € P \P*,.

(3) Visando aumentar a diversidade das solugdes combinadas, propde-se a utilizacdo
de uma estrutura de meméria de médio prazo em BE1L. Uma forma de medir a diversidade da
busca em médio prazo € construir yma matriz de freqiiéncia de residéncia para os arcos
presentes em todas as solugdes de P, € H, ao longo da busca. Essa informagao ¢ utilizada para
alterar os valores dos votos de cada solugio nas combinagBes adaptativas. Cada voto
vi{k, i, j) recebe um valor calculado como:

B.Ty + (1 - B).Diy + fre1.Dyy (4.10)
onde f.e; € a freqiiéncia relativa do arco (i,3) com relagiio a todos os arcos presentes nas
solugbes jd exploradas pela busca. A regra de escolha do melhor arco ainda & a mesma,
favorecendo a escoltha do arco de menor valor em cada solugfio. Essa modificacio na
determinag@o dos valores dos votos foi proposta com o objetivo de estimular a utilizagdo dos
arcos menos freqlientes nas combinacdes de solucdes.

(4) Finalmente, propde-se um esquema de atualizacdo de H, que incorpora alguns
aspectos da regra de construgio de subconjuntos diversos. Para tanto, na construgdo do
conjunto H'’ ¢, quando uma solu¢io S.... ¢ candidata a entrar nesse conjunto € T (Seene) <
T(H't(h)), Seent nfo substitni H’ . (h) diretamente, como proposto na secio 4.2.5. A
modificagdo proposta consiste de obter, nessa situagio, um novo conjunto H'’ . que seja um
subconjunto diversode H' . U {Sten: }. Dessa forma, procura-se aumentar a diversidade das
solugdes de elite no momento de sua escolha para compor H' ..

Na Tabela 4 .11 sdo mostrados os valores Ganho ap0s a implementacio de cada uma
dessas modificacdes.

Tabela 4 .11 - Resultados dos testes das modificagbes propostas

Modificacdo Ganho (%) Ganho (%)
NG 94 Né 194

{1) -136,7 -106,7

(2) -260,5 -264,1

{3) -127,9 -189,5

(4} -158,%7 -171,5

Infelizmente, todas as modificagtes causaram uma diminuicdo no valor de Ganho.
Como o melhor valor atual ndo é satisfatério, decidiu-se tentar algumas modificagfes mais
profundas no algoritmo antes de aplici-lo a todos os problemas de teste. Duas
implementacGes alternativas de Busca por Espalhamento sdo apresentadas nos capitulos
seguintes. Essas implementacdes diferem de BE1 na métrica utilizada para medir as distincias
entre solugdes e na forma como realizam as combinagdes estruturadas.
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CAPITULO 5 - BUSCA POR ESPALHAMENTO
IMPLEMENTACAQ ALTERNATIVA

Neste capitulo € apresentada uma implementagio alternativa para a Busca por
Espalhamento descrita no capitulo anterior. Essa implementacio alternativa, chamada BE2,
utiliza urna nova métrica para o cilculo da distincia entre solucdes, além de possuir algumas
diferencas no procedimento de combinagdes estruturadas. Os testes computacionais realizados
sobre essa implementagfo sdo descritos e seus resultados discutidos no final do capitulo.

5.1 - METRICAS DE DISTANCIA ENTRE SOLUCOES

A métrica proposta para o célculo de distdncias entre solucSes em BE2 considera os
dois aspectos principais das solu¢Ses do PST do ponto de vista de programacio da producdo:
designagdo de tarefas a mdquinas e seqilenciamento de tarefas em cada mdquina. A
abordagem seguida neste trabalho consiste de considerar cada um desses aspectos em
separado, desenvolvendo dois tipos de medidas de distincia. Através de testes
computacionais, estabeleceu-se o relacionamento entre essas distincias de forma que elas
realmente traduzissem as diferencas entre quaisquer solugbes S, e Sy da melhor forma
possivel.

S8.1.1 - Disténcia de Designacio

O primeiro passo dado para a definicio de uma distincia baseada na diferenca de
designagdo entre duas solugdes foi estabelecer a representagiio da designagiio em si. Pode-se
visualizar a designagio de tarefas a maquinas em uma determinada solucio através de um
grafo néo direcionado com n nés correspondentes as tarefas. Cada aresta (%,3) no grafo de
designagio de uma solugdo S, traduz a seguinte relagio: “as tarefas J; e J4 sdo processadas
pela mesma médquina na solugo S,”. Como exemplo, tome asolugio S; = (0 1 2 3 -1
4 5 -2 6 7). Essa solucio representa o programa de producio em que a maquina M;
processa as tarefas Jq, J; € J3, a miquina M, processa Jy e Js € a maquina M; processa as
tarefas Jg e Jo. O grafo de designagfio dessa solugfio é mostrado na Figuras.1.
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;

Figura 5. 1 - Grafo de designagfio para a solugio S;

A partir desse grafo de designagio pode-se pensar em algumas formas de medir as
diferencas entre duas solugSes S, e S,. Uma proposta consiste em se determinar o ntimero de
arestas em comum entre os grafos de S, e S, e, a partir desse nimero, calcular a distincia
entre elas. Sejam n, e n, o nimero de arestas no grafo de designagdo de S, e S,,
respectivamente. Seja n. o ndmero de arestas em comum entre esses dois grafos. Note que n,
e ny podem assumir valores diferentes dependendo do ntimero de tarefas processadas em cada
méquina, em cada uma das solugdes. Dessa forma, o valor n, possui uma magnitude relativa
para cada solugdo e ¢ melhor expresso como uma porcentagem do niimero total de arcos em
cada uma delas. A diferenca percentual entre S, e Sy, medida a partir de S, é (n, -
nc) /ny €, quando medida a partir de Sy é: (ny - n.)/ny. A partir desses dois valores,
pode-se estabelecer como distincia de designagdo entre S, e S,, a medida:

1 n, —n, n, —n;
dd = —., + 100 (5.1)
2 n, n,
Para ilustrar essa medida, sejam: S; = (0 1 2 3 -1 4 5 -2 6 7)eSy; =

(072 65 -1 1 -2 4 3). 0 grafo de designacio de s, foi apresentado na Figura
5.1. O grafo de S; € mostrado na Figura 5 . 2.

(1 @

D
G

Figura 5. 2 - Grafo de designagdio para a solugfio S,

Note que o grafo de S, possui mais arestas que o de S, pois as tarefas em S, estdo
mais agrupadas em uma das méquinas. No caso limite, em que uma das mdquinas processasse
todas as tarefas, o grafo de designagfio seria completo, contendo n . (n-1) /2 arestas. Os
grafos das solugBes S; e S, possuem apenas uma aresta em comum, ligando as tarefas Jg e
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J7. Portanto, para essas solu¢des, n. = 1,n, = n; = Se n, = n; = 7. Substituindo-se
esses valores na equagdio (5. 1), obtém-se dd = 82, 9%.

Uma outra medida para a distincia de designacio entre duas solugdes através do grafo,
pode ser obtida contando-se o nimero n. de tarefas distintas nos extremos das arestas em

comum. A medida de distincia definida a partir desse niimero é
n-n
dd = 100. —— (5.2)
I
Observa-se que, em (5 . 2), a distancia de designagio nio depende do agrupamento de
tarefas em cada solugdo ¢ € bem mais simples que a distancia definida por (5.1). Para os
grafos das figuras 5.1e5.2,n. = 2en = 7 tarefas. Portanto,, a distincia entre Sie S,
calculadapor(5.2),édd = 71, 4%.
Como € impossivel prever o impacto de cada uma dessas medidas de distincia no
desempenho de BE2, a decisdo de qual medida usar foi objeto de testes computacionais,

descritos mais adiante.

5.1.2 - Distancia de Seqiienciamento

As diferencas de seqtienciamento entre duas solucdes S, e Sy podem ser medidas pelas
diferengas de posicionamento das tarefas em cada solugio. A Tabela 5. 1 mostra a posicdo de
cada tarefa na miquina qué a processa para as duas solugdes S; e S, utilizadas como exemplo
anteriormente.

Tabela 5. 1 - Posigdo das tarefas nas solugdes S; e S,
Tarefa Posigio Posicdo

em S, em S,
T, 1 1
Jz 2 2
J3 3 2
Jy 1 1
Js 2 4
Je 1 3
Ty 2 1

A semelhanga entre S, e S; pode ser medida pelo nimero de tarefas n, em posicoes
iguais em ambas as solugdes. A diferenga entre elas podes ser dada, entdo, por:

n-—n,
ds = 100. — (5.3)
n
e, para as tarefas na Tabela 5.1, n. = 3 e a distincia de seqiienciamento dada por essa

expressdo € 57, 1%. A

Outra forma de se medir a semelhanga entre duas solugdes S, e Sy foi proposta por
ARMENTANO ¢ RONCONI (1998) e consiste em atribuir a cada tarefa um niimero de pontos
dependente de seu posicionamento em Sy e S,. Cada tarefa que estiver na mesma posiciio nas
duas solugbes recebe dois pontos. As tarefas que estiverem numa posi¢cio em S,

imediatamente anterior ou posterior & posicdo que ocupam em S, recebem um ponto. As
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demais tarefas ndo sdo pontuadas. Calcula-se, entfio, um valor ny correspondente 3 soma das

pontuages de todas as tarefas. A diferenca entre S, e S, é dada, entio, por:
ds = 100 227 % (5.4)
2n

Para as tarefas na Tabela 5.1, J., J 2 € J4 recebem dois pontos, pois estdo nas
mesmas posi¢Ges em ambas solugSes. As tarefas J; e J, recebem um ponto cada e, portanto,
nx = 8,n = 7 tarefas e, substituindo-se esses valores em (5 . 4), obtém-se uma diferenca
de seqiienciamento igual a 42, 9%.

Aqui também vale observar que a escolha da melhor forma de se medir a distancia de
seqiienciamento entre duas solugdes foi feita através de testes computacionais, descritos mais
adiante.

A seguir, s80 apresentados todos os elementos de BE2, na mesma ordem em que foram
apresentados para BEL, levando-se em consideracio as modificagdes necessérias para
acomodar as novas medidas de disténcia entre solugdes e para melhorar o desempenho das
combinagdes de solucdes.

5.2 - CONJUNTOS DE SOLUCOES

Os conjuntos de solugdes utilizados por BE2 sdo os mesmos de BEL, com excecdo de
Re. Esse conjunto € redefinido durante a apresentaciio do novo procedimento de combinagfo
de solugdes. O controle de repeticio de solugBes permanece inalterado mas ocorre uma
modificagdo na regra de construgiio de subconjuntos diversos. Isso se deve ao fato de agora
existirem duas medidas de distincia entre cada par de solugdes S, e S,. A nova regra ¢
descrita a seguir supondo-se que a distincia de seqlienciamento seja mais significativa que a
distincia de designagio ¢ que deva ser considerada em primeiro lugar. A inversdio da ordem
de consideragio das distidncias também foi considerada nos testes computacionais.

Construcio de Subconjuntos Diversos:

Como em BE1, a construgdo de um subconjunto diverso D (X) a partir de um conjunto
X de solugdes € iniciada pela escolha arbitraria de |D(X) | solugdes de X para composicdo
inicial do subconjunto diverso. Essas solugGes sfo retiradas de X e todas as solugdes S,
remanescentes nesse conjunto tornam-se candidatas a entrar paraD(X).

Para avaliar a entrada de cada uma das solugdes candidatas S, em D(X) é preciso que
tenham sido construidas duas matrizes de distancia, M$ para distincias de seqiienciamento e
MD para distincias de designaco. Assim como a matriz M descrita na secdo 4.2.1,MS e MD
sdo simétricas, tornando-se necessério armazenar apenas os elementos MS;; e MD;; tais que i
> 3 (ou i < Jj) correspondentes ao elementos abaixo (ou acima) da diagonal. Por
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conveniéncia, utiliza-se |D(X) |=a, |X\D(X) |=b, dss; = distancia de seqiienciamento
entre as solugdes S; e S; ¢ dd;; = distincia de designagao entre essas solucées.

MS = -
dsa -
dsa; dsis -
dSa'_]_,l dSa_l,g « s ‘. dsa—l,a-z -
dsaq dsa .- e . e dsg a1 -
MD = -
ddy; -
dds; ddi, -
dda11 ddac1,2 ... ... Qdat s -
dda;  ddas ... ... o dda. -

Como a descrigio da regra de construgio de subconjuntos diversos baseia-se na
hipdtese de que a distincia de seqiienciamento é mais significativa que a de designagiio, a
avaliagdo da entrada de cada solugfio candidata S, em D (X), substituindo uma soluciio S;
desse conjunto, € feita, inicialmente, medindo-se a distancia minima de seqiienciamento atual
entre as solugSes de D(X) e a nova distdncia minima obtida com a substituicio de cada uma
de suas solugbes por S;. Nessa fase ndo se consideram as distincias de designagio.

Analogamente ao que foi feito em BE1, calculam-se os valores MS; para todas a
solugdes S; em D (X) para identificar o valor minimo MSnin € a solucfio Sy de D(X) tal que
MSyx = MSnin. Dadas as distdncias ds,; entre a solugdo candidata S, e as solugdes S; em
D(X), calculam-se os valores MS’; e determina-se a solugdo S, tal que MS’, =
max; {MS’;}. Apos o cdlculo desses valores, avaliam-se trés casos em que a inser¢iio de S,
em D (X) pode ser vantajosa do ponto de vista da distancia de seqiienciamento.

Caso 1: MS’', > MS, = MSpin. Nesse caso, a substitui¢io de S, por S, em D{X)
faz com que o valor minimo da distancia de seqiienciamento entre duas solugbes desse
conjunto seja aumentado.

Caso 2: Se o teste de substituicio do Caso 1 falhar, MS’, < MSy e pode-se tentar
utilizar a solucdo S, para melhorar o valor minimo da linha u da matriz M8, aproveitando o
fato de que MS'’, € o tinico valor de MS*;, 1 = 1,..,a, maior que MS’, (seu # k).
Nesse caso, se MS ', > MS,, substitui-se S, por S..

Caso 3: Se os dois testes anteriores falharem, uma dltima tentativa de inserir S. em
D(X) € realizada. Este dltimo teste consiste em se verificar se € possivel manter o valor atual
de MSp;n, melhorando o valor médio do atraso das solugdes de D (X). Para isso, constréi-se

um subconjunto D’ (X) de D(X) composto pelas solugdes para as quais MS'; > MS; e
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1) > T{S:}. Se esse subconjunto néo for vazio, escolhe-se uma solugio S, tal que
) MaX .y {T(S1) } e substitui-se S, por S, em D (X).

1l

Apos a realizaciio desses trés testes, se algum deles causar a entrada de S, em D (X), o
procedimento deve passar & avaliagdo da préxima solugfio candidata de X. Entretanto, se todos
os testes anteriores falharem, antes de descartar S, passa-se & avaliacio de sua entrada em
D (X) através da andlise das distincias de designacdo. Entretanto, deve-se garantir que, se S,
entrar em D (X) por esse segundo critério, a distdncia minima de seqiienciamento MS,;, nio
serd diminuida. Para isso, novamente constréi-se o subconjunto D’ (X) de D(X) composto
das solugdes para as quais MS‘; > MS;. Ou seja, D' (X) é composto pelas solugdes de
D(X) cuja substitui¢io por S, nio altera o valor de MS;. A matriz MD é reduzida de forma a
armazenar somente as distdncias de designagio correspondentes is solucdes em D’ (X). Se
esse conjunte ndo for vazio, realizam-se célculos andlogos aos anteriores para determinar os
valores minimos presentes na matriz MD e identificar as solugdes Sy tal que MD, = MDpi, e
Sytalque MD’, = max; {MD’;}.Os testes de substitui¢io realizados s3o os seguintes.

Caso 1: MD', > MD, = MDpi,. Nesse caso, 2 substituigdo de S, por S¢ em D (X)
faz com que o valor minimo da distancia de designaciio entre duas solugBes desse conjunto
seja aumentado.

Caso 2: Se o teste de substitui¢do do Caso 1 falhar, MD', < MDy e pode-se tentar
utilizar a solugio S, para melhorar o valor minimo da linha y da matriz MD, aproveitando o
fato de que MD’y € o nico valorde MD’ , i = 1,..,a,S; € D’ (X), maior que MD’
(sex # y). Nessecaso,se MD’, > MD,, substitui-se S, por S..

Caso _3: Se os dois testes anteriores falharem, uma tltima tentativa de inserir S. em
D (X} € realizada. Verifica-se se é possivel manter o valor atual de MDyi 5, melhorando o valor
médio do atraso das soluges de D’ (X). Para isso, constréi-se um subconjunto D” {X) de
D’ (X) composto pelas solugBes para as quais MD‘; > MD; e T(S;) > T(S.). Se esse
subconjunto nio for vazio, escolhe-se uma solucio S, tal que T(S;) =
MmaxXg g (T (S;) } e substitui-se S, por S, em D(X).

A nova regra de construcio de subconjuntos diversos é colocada na forma de
algoritmo a seguir. Os dados de entrada do procedimento sdo: o conjunto D (X) contendo a
solugbes, a solugdo candidata S, e as matrizes de distincias MS e MD.

s Procedimento Subconjunto_Diverso (D(X), S., MS, MD)
Passo 1: Calcul¢ MS; = ming .,{ds; ), i =2,..,a7
jei

MS, = minsiemx){d’sn} i
j#i

MS| = ming..(ds,.}, Vs, € DX
i#i

MS,:, = minstemx,{MSi}i

Passo 2: Encontre os indices k e u tais que MS, = MSnin ©
MS'y = max, o..{ds;}:
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Passo 3: Se MS'y > MSp, substitua Sy por S, e va para o passo 14;
Passo 4: Se MS’, > MS, substitua S, por S, e va para © passo 14;
Passo 5: Construa o subconjunto D’ (X) contendo as solugdes 5; de

D{X) tais que MS'; =2 MS; e T(S8:)>T{8:);
Passo 6: Se D' (X)) = &:
Escelha S, € D' (¥X) tal que T{S,} = maxX oo
Substitua 8, por St e v4 para o passo 14;
Pagso 7: Construa o subconjunto D’ (X) contendo as solugdes 5; de
D{X) tais que MS’'; = MS;;
Se D' (X) = &, v4 para o passo 13;
Caleule Mp, = ming (@4}, i = 2,.., &5, € DX *

<t

{T(Si)};

]

MD, = ming,..{dd; }ses e DX/
j#i

i

MD, = ming ,,{dd, .}, Vs, e D)7

J#i
M:gmin = mins,eD'(Xl{MDi};
Passo 8: Encontre os indices x e y tais que MD, = min €
MD'y = maxslan‘(x;{dd:i};
Passo 9: Se MD', > MD.i, substitua S, por S. e va para © passo 14;

Passo 10: Se MD’'y > MD, substitua S, por $; e V& para o passo 14;
Passo ll: Construa o subconjunto D7 (X) contendo as solucSes §; de

D" {X) tais que MD'; 2 MD; e T(S;)>T(S:);
Passo 12: Se D' (X) = &:
Escolha S; € D" (X} tal que T(S,) = MAXg vy T (81} 15

Substitua 8; por St e v4 para o passo 14;
Passo 13: Descarte a soclugfo S, e pare.
Passo 14: Atualize as matrizes MS e MD e pare.

Os procedimentos de construgio da populagiio inicial, construcio de conjuntos
intermedidrios e atualizacdo dos conjuntos H e P, permanecem inalterados, com excecdo dos
passos em que sdo calculadas diferencas entre solugbes. Nesses passos, considera-se que os
procedimentos calculam as duas medidas de diferenga, construindo as matrizes MS ¢ MD
quando necessério. Por se tratar de modificacdes muito pequenas, esses procedimentos ndo
sao reapresentados para BE2. Entretanto, dadas as novas medidas de distincia, é preciso
redefinir as combinagBes estruturadas adaptativas para que elas também aproveitem as
informagGes de designago e seqiienciamento presentes nas solugdes combinadas. O novo
procedimento de combinagdo de solugBes é apresentado a seguir.

5.3 - COMBINACOES ESTRUTURADAS ADAPTATIVAS

A modificac@o do procedimento de combinagio de solugbes ndo diz respeito somente
a nova defini¢do dos aspectos relativos aos votos de cada solucdo ¢ sua avaliacdo. Analisando
o processo de combinagdio proposto na segdo 4.2 .4, nota-se que, dado um conjunto de
solugGes, a busca pelo centro de influéncia na forma proposta pode fazer com que as solugdes
tentativas obtidas néo sejafn muito diversificadas. Tal construcio é feita de forma a diminuir a
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distincia entre as solugdes de referéncia e, de fato, zo final da combinago, todas as solugdes
convergem para o centro de influéncia.

Conclui-se que, do ponto de vista da obtencio de solugbes dispersas, apenas as
primeiras iteragdes do procedimento Combina_Solucdes sio eficazes, pois nas dltimas
iteraces as solugdes de referéncia apresentam distancias muito pequenas entre si. Além disso,
ao combinar todas as solucdes do conjunto de referéncia ao mesmo tempo, o procedimento
Combina_SolugBes ¢ chamado somente uma vez a cada iteragio da Busca por
Espalhamento ¢ consome muito tempo computacional na andlise das possiveis decisdes. Dado
que o critério de parada da Busca por Espathamento € o tempo computacional, poucas
iteragOes sdo realizadas. Todos esses fatores em conjunto podem constituir uma das causas do
mau desempenho apresentado por BE1.

Portanto, em BE2, o procedimento de combinagio de solugdes foi modificado de
forma a:

» Combinar as solugdes de referéncia duas a duas e nfo todas aoc mesmo tempo,
permitindo que o procedimento seja chamado vérias vezes por iteragdo com solugdes
diferentes. Neste ponto € conveniente redefinir R, como o conjunto de pares de soluces a
serem combinadas. Dessa forma, se a combinagfo estruturada for realizada entre todos os
pares de solugdes (Sy,Sy) com S, € H*.e Sy € P*., R € representado como R, = H*,
X P*,

 Realizar poucas iteragdes de combinagiio estruturada para cada par de solugles,
obtendo assim as solugdes mais dispersas a partir das solugdes de referéncia e evitando gastar
tempo computacional com solugSes muito préximas entre si. O ntimero de iteragdes do
procedimento de combinagio de solugdes a ser realizado é chamado, deste ponto em diante,
de profundidade, para que nio seja confundido com o nimero de iteragdes do algoritmo de
busca. A motivagdo para essa modificagdo ficard mais clara apés a resolugio de um exemplo
de combinagbes estruturadas, no final dessa segfo.

Antes de apresentar esse exemplo, entretanto, € preciso definir os seguintes pontos:

(1) Votos: qual informagéio presente nas solugdes de referéncia serd utilizada para
definir os votos dessas solugdes nas combinagdes;

(2) Valores dos Votos: como avaliar os votos definidos em (1) para determinar os
melhores votos de cada solucdo; e

(3) Construcdo de Solugdes Tentativas: como passar informacio de uma solucfio de
referéncia para outra, tentando obter solug@es tentativas dispersas.

Cada um desses pontos ¢é discutido em separado a seguir.

e Votos

Considera-se v(k,i,3) como o voto da solugdo Sy para que a tarefa J; ocupe a
posigdo j em uma das mdquinas. Para cada solugdo de referéncia, existem n votos, um para
cada tarefa. Por exemplo, asolugdo S; = (0 1 2 3 -1 4 5 -2 § 7) possui 0s
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seguintes votos: v(1,1,1), v(l,2,2), v{(1,3,3), wv{(1, 4,1), v(1,5,2),
v(1,6,1) ev(1,7,2). A diferenca bésica entre os votos definidos para BE2 e aqueles
definidos para BE1 estd no tipo de informagdo que se utiliza para defini-los. No caso de BE1
foi utilizada a informacio referente as relagGes de precedéncia imediata entre os nés das
solucOes. Para BE2, considera-se a posi¢do de cada tarefa na maquina que a processa.

* Avaliaciio dos Votos

Para avaliar os votos de cada par de solugBes S, e S,, propde-se um valor baseado na
variacdo do atraso de cada tarefa entre as duas solugdes. O voto v (1,1, 1) da solugio s,,
por exemplo, pode ser avaliado pela diferenca de atraso de J; nas solugdes S, e 9. Essa
diferenca procura medir a qualidade do voto v (1,1,1) em relagfo ao voto v (2, 1, j), de
Sz. Se uma tarefa J; estd mais atrasada em S, que em S, supde-se que, quanto maior for a
diferenca no atraso de J; nessas duas solugdes, maior serd a melhoria obtida em s, se a
posig¢lo de J; votada por S, for imposta a S.. Portanto, para duas solucées de referéncia S;e
Sz, cadavotov (1,1, 7) recebe um valor

A(l,i) = T(2,1i) - T(1,i) {5.5)
onde T(1,i) e T(2,1i) sdo os valores de atraso da tarefa J; nas solugdes S, e S,
respectivamente. Cada votb v(2,1i,3) recebe um valor A(2,i) = -A {1,1). Escolhe-se
como melhor voto de cada solugio v (1, i*, j*) ev(2,1i*,3*) aquele que apresentar o
maior valor A(1,i) e A(2,1). Note que, pela relagdo entre A(1,1i) e A(2, 1) , 0 melhor
voto da solugdo S, serd o pior voto da solugiio S, e vice-versa. Essa caracteristica é boa pois
faz com que tarefas diferentes sejam escolhidas no melhor voto de cada solugio.

Outros critérios para avaliagio dos votos e escolha do melhor voto podem ser
utilizados. A escolha do voto de cada solugdo pode ser feita, inclusive, de forma aleatéria para
estimular a construgio de solugdes tentativas mais diversificadas.

* Construcio de Solucdes Tentativas

Tendo sido escolhido o melhor voto v(1,i* »J*) da solugio S;, as solugdes
tentativas sdo obtidas forcando-se que a tarefa J; . ocupe a posi¢io j* em todas as maquinas
em S, através da realizagdo de trocas e insercdes de tarefas nessa solugdo. O processo é entdo
repetido trocando-se os papéis de S; e S,. Cada uma das solugdes tentativas obtidas € testada
para entrar em um dos conjuntos intermedidrios H'. ou P’,. A seguir é apresentado um
pequeno exemplo de como as solugdes tentativas sio construidas considerando-se que as
combinagdes estruturadas sdo realizadas até que se encontre o centro de influéncia entre as
solugGes de referéncia. Na Tabela 5.2 encontram-se os dados das tarefas (tempos de
processamento e datas de entrega). Assim como no exemplo da segfio 4.2.3 e 4.2 4, nio
sdo considerados tempos de preparacio de méquina para facilitar os cédlculos.
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Tabela 5. 2 - Dados para o exemplo de combinacdes estruturadas
i 1 2 3 4 5 6 7

pi 18 44 72 68 16 23 64
d; 124 55 25 210 19 203 191

¢ Exemplo da Combinaciio Estruturada em BE2
SolugBes de Referéneia: 8, = (01 2 3 -1 45 -2 6 7} = T(S1) = 179
Sz = (07265-11-243) > T(S;) = 296

Iteracdo 1:
Os melhores votos de cada soluc8So sidc escolhidos pelo critéric de

maior diferenca de atraso de cada tarefa entre as duas solugBes de
referéncia:

v{l,i*,3*) = v{1,5,2)
vi{2,i*,j*) = v({2,1,1)

Solugbes tentativas obtidas por v{1,5.,2) sobre Syt
{1) Js na posigdo 2 da mdquina M;
S3 = (07562 -11-24 3} — T(3:) = 268
obtida pela troca de Js com J,
Sg = (07526 ~11-243) - T(8,) = 256
cbtida pela insergio de Js na segqunda posicdo de M;
(2) Js na posigdo 2 da mdquina M;:
S = (07 26 ~-1195 -2 4 3) -» T(Ss) = 183
obtida pela insercdo de Js na segunda posigio de M,
{3} Js na posigio 2 da maguina My:
Sa=(0’7263—1l—~245)—)T(Sa)=296
obtida pela troca de J5 com J3
S = (0726 -11-2453) = T(S,) = 249
obtida pela insercdo de Js; na segunda posicdo de My

SolucBes tentativas obtidas por v(2,1,1) sobre S1:
{1} J: na pesigiio 1 da maguina M,
Sg-"—(0423“115"267)“"‘Q'T(Sg)=23l
obtida pela troca de J; com J,
Sy = (023—1145-267}—-—>'P(Sg) = 174
obtida pela insercdo de J, na primeira posicdo M;
(2} J: na posigdo 1 da maguina M;:
Sip = (0623—1456—217)-->T(Sm)=191
obtida pela troca de J, com Js
S11 = (023 -1456-2167) — T{S:) = 156
obtida pela insercfo de J; na primeira posigdo de M;

O melhor voto é escolhido come aguele que possibilitou obter a
solu¢do tentativa de menor custo.

Melhor voto: v* = v(2,1,1)

A tarefa J, fica fixa na pogic8o 1 e ndo se permite, a partir desse
ponto gue nenhuma solugdo tentativa seja obtida alterando-se essa posicdo,
Permite-se, entretanto, que a tarefa J, mude de mdquina, desde que seja
processada na primeira posicgdo. Nas solucBes atualizadas, as tarefas que
tiverem suas posi¢@es fixadas aparecem em negrito.

Atualizagio das solucdes de referéncia:

St = S11 = (023 -1456-2167) — T(S) = 156
S2 = (07265-11-243) o T(S;) = 296

Tteragdo 2:
v{l,i*,3*} = v(1,5,2)
v{2,i*,3*) = v{2,4,1)
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Solug&es tentativas obtidas per v(1,5,2) sobre S;:
{(Como a solugdo 5; ndo foi alterada e o voto de 5, & o mesmo da

iteracdo anterior, obtém-se as mesmas solucdes tentativas a partir de S; e
v{l,5,2). Por esse motivo, essas solugdes sdo apresentadas com os mesmos
indices utilizados na iteragéio 1)

(1) Js na posicdo 2 da maquina M;

S3 = (07562 -11-24 3) — T{8,) = 268

Sg = (07526 -1 1 -24 3) - T(S,) = 256
(2) Js5 na posic8o 2 da migquina M;:

S5 = (07 26 -1 125 -2 4 3) — T(Ss) = 183
{3} Js na posig8o 2 da mAquina M;:

S¢ = {07263 -11-245) — T(8) = 296

S = {07 26 -1 1 -2453) —» T(8;) = 249

Solugdes tentativas obtidas por v(2,4,1) sobre S;:
(1) J; na posigdo 1 da maquina M;
S;2 = (043 -125-2167) — T(83) = 156

Si3 = (0423 -15-2167) = T(Su) = 216
(2) J4 na posigdo 1 da maquina M;:
Sia = (023 -115-2467) = T(Sy) = 106

Melhor voto: v* = v{2,4,1)

Atualizacdo das solucdes de referéneia:

S = 8y 0= (023 -115-2467) - T(8) = 106
Sy = (07265 ~-11-24 3) — T(8;) = 296

ITteragdc 3:
v{l,i*,j¥*)
v{2,i*,3*)

v(l,5,2)
vi2,6,3)

Seolugbes tentativas obtidas por v(1,5,2) sobre S,:
(Novamente, a solugdo $; ndo fol alterada e o voto de S; € o mesmo Ga

iteragdo anterior, obtém-se as mesmas solugdes tentativas a partir de S, e
v{1l,5,2}). Por esse motivo, essas solucgdes sidoc apresentadas com o©os mesmos
indices utilizados na iteracgdo 1)

(1) Js na posigdo 2 da maquina M,

Sy = (07562 -11-243) — T(8;) = 268

Sp = {07526 ~11-24 3) - T(Sy) = 256
{2) Js na posigdo 2 da maquina M,:

Ss = (0726 -115 -2 4 3) — T(S;) = 183
{3) Js na posigdo 2 da mdquina My:

Se = {07 263 ~11-2405) = T(Sg) = 296

Sy = (07 26 -11-2453) - T{S;) = 249

Selugfes tentativas obtidas por v(2,6,3) sobre S;:
(1) Js na posigdo 3 da magquina M;

Si = (0236‘115—247) ~» T(S:s) = 106
{(2) Js na posigdoc 1 da mdquina M,:

S17 = (0 23 -1 156 -247) = T{S:) = 106
{3) J¢ na posicd@o 1 da mdgquina M;:

Sig= (023 -115-2476) - T(Sy,) = 106

Melhor voto: v* = v(2,6,3})
Atualizag8o das solugBes de referéncia:

S5, = 5= (0236-115-247) > T(S;) =106
S = (072665 -11-243) - T(S;) = 296
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ITteragdo 4:
v(l,i*,3%)
v(2,1%,j%)

v(l,5,2)
vi{Z,7,1)

4

SolugBes tentativas obtidas por v{l1l,5,2) scbre S,:

(Na apresentagdo das solugfes tentativas obtidas a partir de 52 e
v{1l,5,2), exclui-se a solucgdc S4 pois ela viola uma das posi¢des fixadas)

{1} Js na posicg8o 2 da maquina M;

Sy = {07 562 -11-24 3) - T(S;) = 268
{2) Js na posigdo 2 da miquina M;:

Ss = (0726 -1 15 -2 4 3) —» T(Ss) = 183
{3) Js na posigdo 2 da mdguina M

S¢ = (07263 -113 ~2 405} — T(8) = 296

S, ={07 26 -11-2453} — T(S9) = 249

Solugdes tentativas obtidas por v(2,7,1) sobre S;:
{1} J7 na posicdo 1 da mdgquina M
S19 = (07 36 ~1 315 -2 4 2) - T(Se) = 183

Melhor wvoto: v* = v{1,5,2)

Atualizagdo das solugdes de referéncia:

S = {0236 -1215-247) = T{S1} = 106

S =5 8= (0726 ~115-243) > T(3;) = 183

Iteracgdo 5:
vi(l,1i%,4%)
v{2,i*,3*)

v{l,2,%}
viz2,7,1})

o

Solugles tentativas obtidas por v(l,2.1) sobre S;:
(1) J; na posigfo 1 da maquina M
Spp = {027 6 -1 185 -2 4 3) = T(Sy) = 130

Solugfes tentativas obtidas por v(2,7,1) sobre S;:
{1} J7 na posigdo 1 da maéquina M
Si9 = (0736 -115-242) — T(89) = 183

Melhor wvoto: v* = v(1,2,1)

Atvalizacgdo das solucdes de referéncia:

S = (0236 -115-247) = T(5) = 1086

Sy = Sap= (0276“115—243)“}'1'(82}:130

Iteracgdo 6:
v(l,i*,3*)
vi{2,1i*,3*)}

v{l, 2,2}
vi{2,7,2)

Solugbes tentativas obtidas por v(1,3,2) sobre S;:
{1) J; na posigdo 1 da mdAgquina M;
S = (0 2.3 6 -1 15 -247) = T({Sxn)} = 106
S22 = (027 6 -113 -2405) = T(S.) 130

SolugBes tentativas obtidas por v{(2,7,2) sobre S;:
(1) Jv na posigioc 1 da mdquina M;

Sz3 = (027 6 -1 15 -2 4 3) = T(Sy3) = 130
Sig = (0236 -117-2465) > T(S) = 156

Melhor woto: v* = v{1,3,2)

Atualizagdo das solucBes de referéncia:

S = {0236 -115-2477}) — T(8,) = 106

Sz = S;1= (0 236 -1 15 -247) - T(5;) = 1086
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Como as duas solugBes chegaram aoc seu centro de influénecia, o
procedimento para.

Pode-se interpretar a combinagdo estruturada proposta como uma busca bastante
restrita na vizinhanca das solugGes de referéncia composta por todos os movimentos de troca e
insergdo de tarefas. A restrigio da vizinhanga de S; é feita pela regra de avaliagio e escolha do
melhor voto de S5: v(2,1%, j*) pois sdo consideradas como solugdes tentativas apenas as
solugbes da vizinhanga de S; em que Js- ocupe a posi¢do J* em uma das mdquinas. O
mesmo € vilido para S, quando os papéis das solugGes de referéncia sdo trocados nas
combinagdes. Formalmente, quando modificages em S; sio consideradas, S, funciona como
um guia de exploragio da vizinhanga de S, restringindo-a através de v(2,1i*,3%) e,
quando modifica¢Ges em S; sdo consideradas, S, ¢ a solugdo guia, e a restrigfio da vizinhanga
de S, é impostaporv(1l,i*,j*).

No exemplo resolvido acima, observa-se que o niimero de solucdes distintas geradas a
partir da segunda iteragdo € bastante pequeno pois, & medida que as tarefas véio tendo suas
posi¢oes fixadas, a quantidade de opgBes para a construgiio de solugdes tentativas diminui.
Além disso, observa-se que as solugdes tentativas construidas nas tltimas iterages do
exemplo s&o muito parecidas entre si, indicando que as solugBes mais diversificadas foram
obtidas nas primeiras iteragdes. Por esses motivos, o niimero de iteragdes do procedimento de
combinagdes estruturadas a serem realizados para cada par de solugOes passa a ser controlado
pelo par@metro profundidade. A seguir, é apresentado o procedimento de combinagio de
solugdes na forma de algoritmo. Os dados de entrada sdo as duas solugdes a combinar e a
profundidade que se deseja atingir na combinagio dessas solugdes. O procedimento também
usa o pardmetro m = nimero de maquinas.

* Procedimento Combina Solugdes {(8,, 8;, profundidade)
Varidveis: k = contador de miquinas nas solugdes de referéncia;
prof = contador de itera¢des (profundidade);
Stenr = solucgdo tentativa;
(Steners 1) = (Melhor solucfo tentativa encontrada, solugdo
de referéncia que deve ser substituida POr Sienc+ nNAa
atualizacéc), i pode assumir os valores 1 e 2;
[x,k] = indice da tarefa processada na posigdo x da
micuina My nas solucges de referdneia
n;y = nimero de tarefas processadas pela maguina My;
Passo 1: prof = 1;
Passo 2: Se prof > profundidade ou se as soluctes de referénecia
convergiram para seu centro de influéncia, Pare.
Passo 3: Construa uma tabela com os votos de cada solugdo e seus
respectivos valores;

Faga T({Stepes) = oo

Passo 4: Escolha o melhor voto da solucioc S1: v{l,i*,9%)
Passo 5: k = 1;

Passo 6: Se k > m, faga k = 1 e vd4 para o passo 10;
Pagso 7: Se J;» n&o &€ processada por My em S;:

Se ng > j* -~ 1:
Stent = soluc8o tentativa obtida a partir de 5; pela
insercdo de J;. imediatamente apds Jijeo1,k5;
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Conjuntos_Intermedidrios (h,p. Sten) ;
Se T{Stent}<T(Stent+) fag¢a (Scene~,1) = {Stenc.2) ;
Stent = S0lugdo tentativa obtida a partir de S, pela
troca de Jix por Jis+.x:
Conjuntos_Intermediarios({h,p, Stew) ;
Se T(Stent) <T(Stent~) faga (Scener, 1) = {Srent, 2} ;
Se ng = 9* - 1:
Stene = Solugdo tentativa obtida a partir de &, pela
insercio de J;. imediatamente apds T8
Conjuntos_Intermedidrios (h,p. Sient) ;
Se T{Sctent)}<T(Stent») faca (Seener, i) = (Stent, 2) ;
Caso contrdario, va para o passo 8;
Passo 8: Se Ji« € processada em My em S; e Jyje .y # Jie:
Se my > j* - 1
Scent = soluqao tentativa obtida a partir de s, pela
insercdo de J;. imediatamente apds Jpi+-1,%]
Conjuntos_Intermedidrios (h,p. Scene) ;
Se T(Stent}'(T(Stent') faca (Stent*Il) = {Stenes2);
Stent = solugdio tentativa obtida a partir de S, pela
troca de Ji+ por Jiis,x;
Conjuntos_Intermedidrios(h,p, Scent) :
Se T(Seent) <T(Seene+) faga (Scenes,1i} = (Scent, 2} ;
Passo 9: Faca k = k + 1 e vd para o passo 6;
Passo 10: Escolha o melhor voto da solugdio S;: vi{2,i*,7%*)
Faga k = 1;
Passo 1l: Se k > m, vA para o passo 15;
Passo 12: Se J;+ nfo é processada por M. em S;:
Se ne > j* - 1:
Srent = solugdo tentativa obtida a part;\.r de S; pela
insercdo de J;. imediatamente apds Tigee1,x1:
Conjuntos_Intermedidrios(h, P, Seent) ;
S& T(Stent) <T(Stent+) £a¢a (Stent=, i) = {Stent,1});
Stent = solugdo tentativa obtida a partir de S; pela
troca de J;+ por Jiie, 17
Conjuntos_Intermedidrios(h,p, Sten) ;
Se T(Stent)<T(stent’) faCa (Stent*r l) = (Stent:l}F
Se ny = j* - 1:
Scent = soluc;ao tentativa obtida a partlr de S; pela
insergdo de Ji+ imediatamente apds Jij* %13
Conjuntos_Intermedidrios{(h.p, Scent} ;
Se T(Stent)“:T(Stent*) faca (Stent=, J-) = {Stent,1);
Caso contrdrio, vé para o passo 13;
Passo 13: Se J;» &€ processada em My em S; e JTige, k] & Jia:
Se ny » j* - 1
" Stent = soluc;ao tentativa obtida a partir de § pela
insercdo de Jy« imediatamente apds Trgee1,x12
Conjuntos_Intermedidrios (h, DP:Stent) ;
Se T{Scent) <T(Stenc+} facga (Stents 1) = {(Stene.1);
Stent = solugdo tentativa obtida a partir de S, pela
troca de Ji« por Jige .k ;
Conjuntos_Intermedidrios{h,p, Scen) ;
Se T(Stent) <T(Stene+) faga {Seenter 1) = (Seape, 1)
Passo 14: Faga k = k + 1 e v4 para o passo 11,
Passo 15: Dado (Stent+. i), faga Si = Scantr;
Faga prof = prof + 1 e vd para o passo 2;

Nos passos 4 a 9 sdo construidas todas as solugbes tentativas a partir de S, e do
melhor voto de S, e os passos 10 a 14, as solugSes tentativas a partir de S; e o melhor voto
de S;. A varidvel (Siene+,1) armazena em Sygpe+ a melhor solugéo tentativa construfda a cada
iteragdo (profundidade) €, em i, o indice da solugdio (S; ou s;) que deve ser substituida por
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Stent @ Cada vez que as solugdes de referéncia sio atualizadas. Essa atualizagdo é feita no
passo 15. O procedimento Conjuntos_Intermedidrios é chamado para cada solucio
tentativa gerada para que essa solugio possa ser testada para entrar em um dos conjuntos
intermedidrios H' . e P’ ;. Esse procedimento € anilogo ao apresentado para BE1.

A utilizagdo do procedimento Combina_Solugdes por BE2 §é simples. A cada
iteragdo, apos a identificagdo do conjunto R, de pares de soluces de referéncia, chama-se o
procedimento para cada um desses pares. A seguir, BE2 € apresentada na forma da algoritmo.

e Algoritme BE2 (h, h*, D, D*, Gu.s profundidade)

Passo 1: Dado um problema com m mdgquinas e n tarefas, gere
aleatoriamente um valor y(i), para cada né i de tarefa,
no intervalo [1,131072]. Gere um novo valor ¥ no nmesmo
intervalo e faga W(i) = ¥ para todo né i de maquina.

Passo 2: t = 0;

Cria_Populacéo_Inicial(h,p, Quaxl ;
Passo 3: Identifique os conjuntos:
H*. = {h* melhores solucgBes de H.}:
P*. = {p* melhores soluc¢Bes de P.};
Passo 4: Se o critério de parada j4 foi satisfeito, pare.
Caso contrédrio, vA para o passo 5;
Passo 5: Identifique o conjunto Ry = {pares de solucdes a combinar};

Paszgo 6: Para cada par de solugdes {(Sk/Sy) & Re:
Combina_Sclugdes{S;, 8,, profundidade);

Passo 7: Atualiza_Conjuntos(h,p);
Passo 8: Faga ¢t = t + 1 e v4 para o passo 3.

5.4 - TESTES COMPUTACIONAIS

5.4.1 - Planejamento

Os testes apresentados nesta se¢io possuem dois objetivos distintos. O primeiro deles
¢ determinar a melhor configuragdo da busca baseando-se nas opgdes apresentadas na segio
5.1.1e5.1.2 no que diz respeito i escolha da melhor medida de distincia e a ordem de
consideracido dessas medidas na regra de construgfio de subconjuntos diversos. Além disso,
faz parte da determinagdo da melhor configuragio a escolha adequada de solugdes de
referéncia. O segundo objetivo dos testes é determinar o melhor conjunto de pardmetros h, h*
e p*, visto que p foi mantido igual a 2 . p*.

O primeiro passo no planejamento dos testes computacionais é a especificagio de
todas as caracteristicas que se deseja investigar. Cada uma dessas caracteristicas & apresentada
a seguir, na forma de fatores determinantes do desempenho de BE2.

Fator 1: Medida de Distincia de Designaggio

1 n, —n, ny - g

Por arestas: dd = —. + .100
2 n, n,
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n-n,
Por tarefas: 8@ = 100, ——
n

Fator 2: Medida de Disténcia de Seqiienciamento

) n - n,
Simples:ds = 100, ————
Il
2.n—n,
Gradual: ds = 100, ———=
: Z.n

Fator 3: Escolha do melhor voto de cada solugdo de referéncia
Poratraso: A(1,1) = T(2,i) - T(1,i); A(2,1) = -A(1,1i)
Escolha aleatéria
Fator 4: Solugdes a Combinar
Ry = H*. X P*,
Ry = H*. X P,
Re
Re
Fator 5: Ordem da consideragiio das distancias na regra de construcio de

il

{melhor solugio de H* .} x P*,

{melhor solugiio de H*.} X P.

Subconjuntos Diversos

Distancia de Seqiienciamento antes de Distancia de Designacfo

Distancia de Designagio antes de Distincia de Seqiienciamento

Consideracgio simultinea das duas distancias através de sua soma
Os valores de teste dos pardmetros de BE2 sdo:
e h* 4,6, 8, 10;
e p* = 4,6,8,10;
» h = 10,20,30,40;
® Onax = 200.
A experi€ncia realizada com BE1 mostrou que, apesar de ndo haver uma relacio de

it

i

dominéncia muito clara entre os trés parmetros h, h* e p*, a Busca por Espathamento &
relativamente robusta com respeito ao pariimetro h. Isso pode ser verificado na Tabela 4. 9,
onde sdo mostrados os nos restantes ap6s a eliminagio feita pelo teste de Wilkoxon. Todos os
valores de teste de h estdo presentes na coluna 2 dessa tabela, indicando que pode-se construir
a arvore de busca do MCPA ramificando-se os valores de h em um nivel diferente daguele em
que se ramificam os valores de h* e p*. Além disso, a determinagfio de parimetros de BE1
mostrou que o MCPA deve ser utilizado com um pouco mais de critério para que nio se realize
uma quantidade muito grande de testes.

Devido ao grande nimero de fatores que se deseja investigar e 4 grande quantidade de

possiveis combinagbes de valores dos pardmetros, os testes computacionais com BE2 foram
divididos em 2 fases.
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Fase 1 : Eliminacio de Configuracées

Nessa fase, manteve-se o fator 5 fixo escolhendo-se “Distincia de Seqgiienciamento
antes de Disténcia de Designagiio” na regra de construgdo de subconjuntos diversos. A cada
versdo de BE2, obtida pela combinacgfio das opgdes possiveis para os fatores 1 a 4, aplicou-se
0 MCPA para determinar os melhores valores dos pardmetros h, h* e p*. Apesar de existirem
32 versOes possiveis, os testes foram feitos em etapas de forma a eliminar os valores de teste
menos eficazes para esses parimetros, diminuindo o esforgo computacional necessério.

Ao final da Fase 1, para cada versio testada, os nés restantes no tltimo nivel de cada
drvore de busca do MCPA foram comparados aos pares pelo teste de Wilkoxon para obtencio
de um conjunto reduzido de configuractes dominantes de BE2 com relagiio aos fatores 1 a 4 e
aos parimetros da busca.

Fase 2: Refinamento

Nessa fase, cada uma das configura¢des nio eliminadas ao final da Fase 1 foi testada
variando-se a opgdo escolhida para a ordem de consideracio das distincias na construcio de
subconjuntos diversos. Todas as configuragtes alternativas foram comparadas novamente pelo
teste de Wilkoxon, eliminando-se aquelas de pior desempenho.

Além disso, testes adicionais foram incluidos na Fase 2 para investigar pequenas
modificacdes no esquema proposto para BE2.

Ao final dos testes da Fase 2, concluiu-se que todas as configuracSes restantes sio
consideradas estatisticamente iguais. Nesse ponto pdde-se, entdo, escolher a configuragio que
apresenta o melhor valor de Ganho, calculado de acordo com a expressdo (4.9).

Durante todos os testes da segfo 5.1.5, apenas uma iteragdo de combinagio
estruturada foi realizada para cada par de solugdes. Ou seja, o procedimento foi chamado na
forma Combina_Solugdes(S:, S, 1). A investigacio do efeito do uso de profundidades
maiores foi feita para cada par de valores de (m,n), ap6s os testes da Fase 2.

5.4.2 - Resultados
A)Fasel
Os testes realizados na Fase 1 para a determina¢iio da melhor configuracio de BE2
iniciaram-se pela determinacio de uma versdo bdsica da busca, denominada Versio 1. Essa
versdo possui as seguintes caracteristicas:
Fator 1: distdncia de designagio por arestas
Fator 2: distdncia de seqiienciamento simples
Fator 3: escolha do melhor voto por atraso
Fator 4: Ry = H*_. X P*,.
Aplicou-se 0 MCPA a essa versio, ramificando-se 16 nés no primeiro nivel da drvore
de busca, cada n6 correspondendo a uma das combinages dos valores de teste de p* e h*.

Novamente, o fato de cada n6 do primeiro nivel da drvore diferir dos demais pelo valor de
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mais de um pardmetro, o teste de Friedman nfio péde ser utilizado e os nés foram comparados
através do teste de Wilkoxon. Os nds nfio eliminados no primeiro nivel, apés a aplicagio
desse teste sdo mostrados na Tabela 5 . 3.

Tabela 5. 3 - N6s restantes no primeiro nivel
do MCPA para a Versio 1 de BE2

N h* p*
1 4 4
2 4 6
5 6 4
G 8 4
13 10 4

Cada um desses n6s foi ramificado no segundo nivel da 4rvore de busca, variando-se o
valor de h. A tabela 5.4 mostra 0s nés do segundo nivel. Nessa tabela, a coluna
Eliminados possui um F se o né foi eliminado pelo teste de Friedman e um W se o né foi
eliminado pelo testes de Wilkoxon. Neste tltimo caso, o nimero entre parénteses indica o n6
dominante que causou a eliminacéo.

Tabela 5 . 4 - Ultimo nivel do MCPA para a Versdo 1 de BE2
Né nh h* p* Eliminado

17 10

18 29 4 4

19 30

20 40

21 10 W({l7}
22 20 4 6 W{17}
23 30 W{17)
24 490 W{l7)
25 10 F
26 20 6 4

27 30

28 40 F
29 1o W{17)
30 20 8 4 W{l7)
31 30 Wi{17)
32 40 W({17)
33 10 W{17}
34 20 10 4 W17}
35 30 W17}
36 40 W(17)

Observa-se, pela Tabela 5. 4, que os valores mais altos de p* e h* geram resultados
mais pobres para BE2 pois todos os nés com p* = 8 e 10 foram eliminados no primeiro
nivel da drvore de busca e todos os nés comh* = 8e 10 e p* = 6 foram eliminados no
segundo nivel. Poderia-se dar continuidade aos testes das demais versées de BE2 apenas com
p* = 4eh* = 4 e 6. Entretanto, concluiu-se que uma eliminagio tdo extensa dos valores
de teste dos parimetros ndio deveria ser feita tendo sido testada apenas uma das 32 versdes.
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Optou-se por fazer uma redugdo mais gradual desses valores, realizando a préxima etapa de
testescomp* = 4e6eh* = 4,6 e 8.0 pardmetro h continuou sendo testado com seus
quatro valores iniciais.

A préxima etapa dos testes foi realizada sobre seis versdes de BE2, obtidas a partir da
versdo 1 pela variagio de apenas um dos fatores de 1 a 4. Essas versdes sio descritas na
Tabela 5. 5.

Tabela 5.5 - VersGes de BE2 obtidas a partir da Versfio 1

Versdc Fator 1 Fator 2 Fator 3 Fator 4
2 aresta simples atraso H*. X P,
3 aresta simples atraso {melhor de H*.} X P*,
4 aresta simples atraso {melhor de H*.} X P,
5 tarefa simples atraso H*, X P*,
6 aresta gradual atraso H*, X P*,
7 aresta simples aleatéria H*. X P*,

A essas versoes foi aplicado o MCPA, observando-se que todos 0s nés com h* = 8

foram eliminados logo no primeiro nivel da drvore de busca, indicando que esse valor de h*
poderia ser desconsiderado nos testes seguintes. Das verstes testadas, a Versio 7 foi a que
apresentou o melhor desempenho médio, calculado pela expressdo (4.9). Portanto, a
préxima etapa consistiu de testes realizados sobre 5 versbes de BE2, obtidas a partir da
Versdo 7, variando-se apenas um dos fatores 1 a 4. Essas versdes sio apresentadas na Tabela
5.6.

A aplicagdo do MCPA as versdes 8 a 12 permitiu uma nova redugiio nos valores de
teste dos parametros. Observou-se que todos os nés com p* = 6 foram eliminados pelo teste
de Friedman no primeiro nivel da drvore de busca. Portanto, nas etapas seguintes, foram
utilizadosp* = 4,h* = 4e6eh = 10,20,30e 40.

Tabela 5. 6 - Verstes de BE2 obtidas a partir da Versio 7

Versdo Fator 1 Fator 2 Fator 3 Fator 4
8 aresta simples aleatéria H*. X P,
9 aresta simples aleatéria [pelhor de H*.} X P*,
19 aresta simples aleatéria (pelhor de H*.} X P,
11 aresta gradual aleatéria H*, X P*,
12 tarefa simples aleatéria H*, X P*,

As etapas de teste seguintes consistiram da aplicagfio do MCPA as 20 demais versdes
de BE2 ¢ nenhuma reducfo adicional nos valores dos parimetros foi possivel. Entretanto,
observou-se uma grande diminui¢o do esforgo computacional requerido para os testes dessas
dltimas versGes, devida 2 eliminagdo de valores realizada nas etapas anteriores.

Para finalizar a Fase 1, todos os nds restantes no segundo nivel da 4rvore de busca do
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MCPA de cada versdo de BE2 foram comparados aos pares pelo teste de Wilkoxon. Essa
comparacdo mostrou que existem duas versdes dominantes, a Versiio 9 e a Versdo 27. Todos
os nés das demais versdes foram eliminados pelos melhores nés dessas duas versdes. Na
Tabela 5 .7, sdo apresentadas as caracteristicas de cada uma delas e os valores dos parimetros
de seus melhores nos.

Tabela 5.7 - Conjunto de ConfiguragSes dominantes de BE2 obtido ao final da fase 1 dos

testes computacionais

Vers8o Fator 1 Fator 2 Fator 3 Fator 4 h h* p*
9 aresta simples aleatéria (pelhor de H*.) x p*, 10 4 4
27 tarefa simples aleatéria (melhor de H*.} x p*x, 20 4 4

Uma observagdo pode ser feita com relag@o & composico do conjunto R, (Fator 4) nas
duas versGes apresentadas na Tabela 5. 7. Apenas a melhor solucdo de H*, é combinada com
todas as solugdes de P*.. Como o conjunto H*, nio € totalmente utilizado nas combinacdes
estruturadas, a forte influéncia do parimetro h* sobre o desempenho da busca poderia
parecer, a principio, uma ;:ontradigﬁo. Entretanto, deve-se lembrar que a melhor solugdo de
H*. € a melhor solugdo ndo tabu de H.. Como h* ¢ utilizado no cilculo do niimero méiximo
de iteragOes que uma solucdo de H, pode permanecer tabu, sua influéncia sobre o desempenho
de BE2 fica plenamente justificada, nfo entrando em contradi¢éio com o fato do conjunto H*,
ndo ser totalmente utilizado para compor R..

B) Fase 2

O primeiro teste realizado na Fase 2 foi a variacio da ordem de consideracdo das
distancias de designacio e seqiienciamento na regra de construcio de subconjuntos diversos
(Fator 5) para as duas versdes de BE2 da Tabela 5. 7. Na Fase 1, cada uma dessas versdes foi
testada considerando-se a distincia de seqiienciamento antes da distancia de designacdo. Para
a Fase 2, testaram-se as duas outras op¢des possiveis para o fator 5, criando-se as versdes 33
e 34, baseadas na Versdio 9, e as versbes 35 e¢ 36, baseadas na Versdo 27. Cada par de
versbes alternativas foi comparado pelo teste de Wilkoxon. Na Tabela 5. 8, mostram-se 0s
resultados desses testes.

Verificou-se que a consideragio da distdncia de designacfio antes da distincia de
seqiienciamento ou a soma das distincias na regra de construgio de subconjuntos diversos
gera versdes dominantes de BE2. Entretanto, como pode ser visto pela quarta coluna da
Tabela 5. 8, o valor calculado para o ganho com relagio 3 heuristica SAA (expressdo 4.9)
ainda € muito baixo. Decidiu-se, entdo, propor algumas modificagBes nas caracterfsticas de
BE2, na tentativa de aumentar o ganho. Cada uma das modificagbes propostas & aplicada as
duas versGes dominantes de BE2: versbes 33 e 34. Essas modificagdes sdo apresentadas a
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seguir,

Tabela 5 . 8 - Resultados dos testes realizados variando-se o Fator 5

Versdo Versdo Fator 5 Ganho (%) Eliminado
Base
9 - Distdncia de Seqiienciamento antes da -187,7 W(33)
. Distancia de Designacsdo
33 9 Disténcia de Designacio antes da -142,5
Disté&ncia de Seqiienciamento
34 9 Disténcia de Seqlienciamento somada a -150,0
Disténcia de Designacio
27 - Disténcia de Seqlienciamento antes da -240,0 W(33)
Disténcia de Designacio
35 27 Dist&ncia de Designacdo antes da -325,8 W(33)
Distdncia de Seqiienciamento
36 27 Disténcia de Seqgienciamento somada & ~-154,6 Wi{33)

Disténcia de Designacio

Modificagdio 1: Mudanca na Avaliacio dos Votos das Solugdes de Referéncia

A avaliagdo dada pela expressio (5.5) leva em consideracdo o atraso de cada tarefa
para avaliagio dos votos das solugdes de referéncia. Pode-se modificar essa expressdo de
forma que a avaliagio seja feita através das diferencas de posicdo de cada tarefa nessas
solugbes. Dado que a combinagfio estruturada visa passar informaciio de uma solugio de
referéncia para outra, acada voto v (1,1, 5) da solucdo S; pode-se atribuir um valor

Apos(1l,i) = pos(2,i) - pos(l,i) (5.6)
onde pos(1,1i) e pos(2,1i) sdo as posigdes ocupadas por J; na méquina que a processa
em S; e S, respectivamente. Cada voto v (2, i, j) recebe um valor Apos(2,i) = -
Apos (1, 1). Escolhe-se 0 melhor voto de cada solugdio v(1,i*,j*) e v{2,i*,3*)
como aquele que apresentar o maijor valor de Apos (1,i) e Apos(2,1). Essa escolha &
motivada pelo fato de que quanto maior a diferenga de posicionamento de uma tarefa entre as
duas solucBes de referéncia, maior serd o impacto das modificagdes realizadas pelas trocas e
insergdes nas combinagfes estruturadas,

A aplicacio dessa modificagio s versdes base 33 e 34 gerou as versdes 37 e 38,
respectivamente. Os resultados dos testes realizados sobre essas duas versdes mostraram que a
regra de avaliagdo € bastante ineficaz. As versdes 37 e 38 foram eliminadas pelas suas
versdes base através do teste de Wilkoxon.

Modificagiio 2: Escolha Probabilistica do Methor Voto das Solugdes de

Referéncia

Até esse momento, todas as versdes em que a escolha do melhor voto de cada solugiio
de referfncia € feita por critérios deterministicos foram dominadas por versOes em que essa
escolha € feita de forma aleatéria. A modificagdo 2 foi proposta com o objetivo de investigar
se uma escolha probabilfstica nio seria mais vantajosa, pois estabelece um meio termo entre
as escolhas deterministica e aleatéria. Para realizar essa investigacfo, trés critérios de

Capitulo 5 - Busca por Espalhamento - Implementagées Alternativas 129




avaliagdo de votos foram utilizados. Cada voto recebeu uma probabilidade de selec@o baseada
em seu valor (determinado pelo critério de avaliagdo). Essa probabilidade foi entiio utilizada
na escolha do melhor voto, construindo-se uma roleta de probabilidades como descrito na
secdo 2.2.4.

Critério 1: Avaliagio dos votos pela expressio (5.5). Nesse caso a

probabilidade de selegfio de cada voto v(1,i,3) da solugdo Sy, por exemplo ¢ dada

por

oL, i) = Ad, 1) (5.7)

> ALK

k=1
A probabilidade de selegio dos votos da solugfio S, sdo calculados de forma andloga.
Critério 2: Avaliacio dos votos pela expressio (5.6). A probabilidade de

selegdo de cada voto v (1, i, ) da solugio S; é dada por
Apos(l, i) (5.8)

oL, i) = —
Y. Apos(l, k)

k=1
Critério 3: Avaliagdo dos votos v(1,1,7j) da solugio S; pelo atraso da tarefa

J; na solugdo S, (e vice-versa). Nesse caso a probabilidade de selegdo dos votos
v(l,1,7j) édadapor:
T2, i) (5.9)

Yy ek
k=]

Esse critério foi proposto na tentativa de se analisar o impacto de modificacGes

Bl 1) =

realizadas nas posi¢Oes das tarefas mais atrasadas de uma solugiio de referéncia, tendo

como base as posi¢des sugerida pelos votos da outra solugio.

A partir das versOes base 33 e 34 geram-se as versdes 39 e 40 utilizando o Critério 1,
as versoes 41 e 42 utilizando o Critério 2 e as versdes 43 e 44 utilizando o Critério 3.
Novamente, aps os testes computacionais com as versdes modificadas, verificou-se que todas
elas sdo eliminadas pelas suas versdes base através do teste de Wilkoxon.

Ap6s a realizagio dos testes com as Modificaces 1 e 2, pode-se concluir que a
escolha aleatéria do melhor voto das solugdes de referéncia pode estar funcionando como um
fator de diversificagdo da busca e, por isso, seus resultados sdo estatisticamente melhores que
os obtidos com critérios de escolha deterministicos e probabilisticos. Tentando melhorar os
aspectos de diversificagiio de BE2 foi proposta, entéo, a modificagio seguinte.

Modificaciio 3: Escolha Probabilistica da Soluciio de H*, a ser Combinada com as

Solucdes de P*,

A opgdo dominante para o Fator 4 em BE2 consiste de combinar todas as solugdes de

P*. com a melhor solugcio de H*.. A modificacio proposta visa incluir um aspecto de
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diversificagdo na escolha da solugido de H*. da seguinte forma. A cada iteracfio t, cada
solugdo S; em H* recebe uma probabilidade p (S;) calculada como:

[T, — TSP (5.10)
pis;) = 5
2 [T, — TS,) ]
SceR”,

onde Tpey = max{T(Sx) |Sx € H*.}. Faz-se, entdo, uma escolha aleatéria baseada nas
probabilidades calculadas e a solugio escolhida é combinada com as soluges de P*..

A aplicacio dessa modificagdo as versdes base 33 e 34 gerou as versdes 45 ¢ 46.
Essas duas versdes modificadas também foram eliminadas pelas suas versdes base através do
teste de Wilkoxon.

A discussdo a seguir introduz a préxima modificagio sugerida. Tendo sido fixado o
tamanho do conjunto R, 0 tempo gasto para cada iteracio t de BE2 pode ser dividido entre
os trés procedimentos Combina_Solucdes, Conjuntos_Intermediidrios e
Atualiza_Conjuntos. O tempo computacional utilizado pelos dois dltimos
procedimentos ndo depende da composi¢io de R, nem da forma como as combinagdes sdo
realizadas. Portanto, conclui-se que, para se obter um desempenho melhor de BE2 num tempo
computacional fixo (para cada valor de n), € preciso garantir nio s6 que as combinacgdes
estruturadas estejam sendo realizadas de forma eficiente mas que elas sejam eficazes.

Todos os testes realizados até esse ponto consideram que, dados um par de solugdes de
referéncia, ambas as solugdes possuem igual importincia e devem ser tratadas da mesma
forma. Todos os procedimentos aplicados a S; tendo S, como guia de exploracio de sua
vizinhanga sdo aplicados a S, tendo S; como guia. Deve-se observar, entretanto, que a regra
de construgdo de R faz com que S; e S; sejam solugdes pertencentes a conjuntos diferentes e
que, portanto, tenham sido escolhidas para pertencer a esses conjuntos na iteragfio anterior por
critérios diferentes. Baseando-se nisso pode-se propor uma modificagio em BE2 em que seja
investigado o efeito de se usar apenas uma das solugdes de referéncia de cada par como guia
de exploragdo da vizinhanga da outra, sem repetir o processo trocando o papel das duas
solugbes. O tipo de combinagio proposto pode ser chamado de unidirecional em oposigio &
combinagdo utilizada até o momento, que ¢ bidirecional. Essa modificacio faz com que o
tempo gasto em cada combinagio seja reduzido 4 metade e, como consegiiéncia, faz com que
o nimero de iteragdes de BE2 aumente.

Modificacfio 4: Combinagdes Estruturadas Unidirecionais

Cada par de solugGes (Sx,Sy) € R nas versdes 33 ¢ 34 de BE2 §é tal que Sy € H*. ¢
Sy € P*. e pela forma como esses conjuntos séo construidos, sabe-se que T(Sx) < T(S,).
Por um lado, S € uma solugfo de elite e possui um custo baixo mas, por outro, as solugBes S,
foram escolhidas para pertencer a P*, por suas caracteristicas estruturais. Deseja-se investigar
qual das duas caracteristicas, custo ou estrutura, € mais importante na escolha da solugdo guia.
Por isso, os testes realizados com as combinacdes unidirecionais foram divididos em duas
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etapas. Na primeira delas, utiliza-se S, como solugio guia na exploracio da vizinhanga das
solugdes Sy, gerando as versGes 47 e 48 a partir das verses base 33 e 34. Na segunda etapa,
utilizam-se as solugdes S, como guias da exploragiio da vizinhanga de S,, gerando as versdes
49 € 50. A Tabela 5. 9 apresenta os resultados dos testes.

Tabela 5 . 9 - Resultados dos testes com combinagfes estruturadas unidirecionais

Versao Versio Combinacdo Ganho (%} Eliminado
Base Estruturada
33 - bidirecional -142,5 W{49)
34 - bidirecional -150,0 W(50)
47 33 S, € H* & guia -769,9 W(33)
48 34 S, € H*. & guia -1297,8 W{34)
49 33 S, € P*, é guia -82,8
50 34 S, € P*, & guia -86,2

Observa-se que a utilizacio de S, como solugfio guia gera versSes bastante ruins de
BE2. A principio, poderia ser concluido que a solugiio S, nfio possui boas caracteristicas
estruturais para guiar a exploragdio da vizinhanga das solugBes S,. Entretanto, isso ndo é
verdade pois Sy € uma solucdo de elite e o fato de possuir um custo baixo pode e deve ser
atribuido a suas caracteristicas estruturais. O fato é que essas caracteristicas estiio sendo
usadas de forma distribuida pois, para cada solu¢io S, apenas uma iteragio de combinagdo
estruturada esta sendo realizada e, conseqiientemente, apenas uma caracteristica estrutural de
Sx estd sendo transmitida para cada solugio S,. Como o valor de custo de S, ¢ alto, supde-se
que, em sua vizinhanga, existam muitas solugdes de custo alto e, portanto, a exploragio dessa
vizinhanga feita de forma tdo restrita possui uma probabilidade baixa de encontrar boas
solucdes.

Por outro lado, quando se utilizam todas as solugdes S, como guias para a exploracio
da vizinhanga de Sy, as caracteristicas estruturais das solugdes de P* . que, por definicio desse
conjunto, sio bastante diversificadas, estdo sendo utilizadas de forma concentrada. Como S, é
uma solug¢do de elite, supde-se que, em sua vizinhanga, existam outras solu¢des de custo baixo
e, portanto, uma exploracio mais intensa dessa vizinhanga tem alta probabilidade de encontrar
boas solucdes alternativas.

Como as versbes base 33 e 34 foram eliminadas pelas versdes 49 e 50 através do
teste de Wilkoxon, essas tltimas passaram a ser utilizadas como versdes base nos testes
seguintes.

Modificaciio 5: Redefinindo P*,

As conclusdes tiradas a partir dos testes realizados para a modificagfo 4, levaram a
uma reavaliagio do papel das solugdes de P*, nas combinagSes estruturadas. A partir das
versdes 49 e 50, quatro outras versGes foram geradas, redefinindo-se o conjunto P*, com a
finalidade de investigar como a modificagio do conjunto de solugbes utilizadas pelas
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combinagSes unidirecionais influencia os resultados obtidos. Duas definicSes alternativas
foram propostas:

e P*. {p* solucdes de P, mais distantes entre si} e

e P*. = P,

Na Tabela 5 .10, mostram-se os resultados dos testes realizados com P*, modificado.

Il

Tabela 5. 10 - Resultados dos testes com a modificacio 5

Versdo Versio P*t Ganho{%) Eliminado
Base
45 - {p* melhores solucBes de Pt} -82,8 W({51)
50 - {p* melhores solugdes de Pt} -86,2 W(52}
51 49 {p* solu¢Bes de Pt mais ~90,9
distantes entre si}
52 50 {p* solucBes de Pt mais -84,8
' distantes entre si}
53 49 igual a Pt ~-72.8
54 50 igual a Pt -56,0

Observa-se um aumento no valor de Ganho quando se usa P*, = P.. A aplicacéo do
teste de Wilkoxon entre todos os pares de versdes da Tabela 5. 9 indicou que as versdes 51,
52, 53 e 54 sidlo estatisticamente iguais. Entretanto, devido ao maior valor de Ganho
apresentado pelas versdes 53 e 54 com rela¢fio 3s demais elas foram utilizadas como versdes
base nos proximos testes.

Modifica¢do 6: Acrescentando um Par de Solugies a R,

Na verdade, essa modificagfo consiste do acréscimo de um par de solugdes (Sy,Sy) a
R onde Sy € a melhor solugfio de H*, e S, € uma solugfo gerada aleatoriamente., Isso ¢é feito a
cada 5 jteracGes da busca para que se possa investigar o efeito da introdugio de aleatoriedade
na exploraciio da vizinhanca de S,. A partir das versdes base 53 e 54 foram geradas as
versdes modificadas 55 ¢ 56. Apds a realizagdo dos testes, as versdes modificadas foram
eliminadas pelas suas versdes base através do teste de Wilkoxon.

Modificacio 7: Busca Aleatéria na Atualizac¢io da Melhor Solucio Encontrada

A cada iteragfio de BE2, verifica-se se foi encontrada uma solugio melhor que a
incumbente $*. Em caso positivo, 8* € atualizada e passa-se para a préxima iteragio, A
modificacio proposta consiste em se considerar soluges tentativas obtidas pela realizagfio de
uma busca aleatdria na vizinhanga de S* a cada vez que essa solugfio € atualizada. A busca é
feita através de algumas iteragBes em que se escolhe aleatoriamente entre a realizacio de uma
troca ou de uma inser¢io de tarefas. No caso de troca, duas tarefas sio escolhidas
aleatoriamente e swas posigBes sdo trocadas e, no caso de insergdo, escolhem-se
aleatoriamente uma tarefa e uma nova posigiio para ela. Essa busca é bem parecida com o
operador de mutagdo utilizado em GEN3 e GEN4. A aplicacfio dessa modificacfio sobre as
versdes base 53 e 54 leva as versdes 57 e 58, que sdo eliminadas através do teste de
Wilkoxon.
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ApGs a realizagio dos testes com as modificacdes 6 e 7, conclui-se que a
diversificacdo introduzida pelos elementos aleatérios propostos é muito forte e prejudica o
desempenho da busca. Isso ndo ocorre quando a diversificagio é feita de forma direcionada

pela utilizagdo de solugdes aceitas pelas regras de construgfio de subconjuntos diversos.

C) Variacdes de Profundidade nas Combinagdes de Solucdes

Ao final da fase 2 dos testes computacionais, escolheu-se a versdo 54 como sendo a
versio dominante de BE2 até o momento. Entretanto, as combinagbes adaptativas nessa
versdo estdo sendo realizadas com profundidade igual a 1. Para investigar como o
desempenho de BE2 varia com a profundidade das combinacdes, foi realizada uma série de
testes utilizando-se dois problemas de cada tipo para cada par de valores (m,n). Para cada
conjunto de 6 problemas com o mesmo ntimero de maquinas e tarefas, a versio 54 de BE2
foi aplicada variando-se a profundidade das combinages adaptativas entre 1 e 6.

Tabela 5.11 - Valores de Ganho para BE2 variando-se a profundidade das combinacdes

adaptativas
n Prof m= 1 m = 2 m = 3 m= 4 m= 5 m= & Média
30 | -57,5 16,4 8,1 12,7 | 5,0 8,8 | -1,1 |
2 ~77,3 21,0} 3,8 5,9 4,3 6,9 -4,9
3 -65, 8 -1,0 2,8 8,2 | 5.1 | 9,1 | -6,9
4 -79,2 11,3 -5,2 9,4 4,8 5,0 -9,0
5 -67,9 -14,8 -8,7 3,0 -3,1 3,9 -14,6
6 -128,8 -41,5 5,1 7,1 4,1 5,6 -24,7
50 1 -627,3 | ~15,3 | -7.9] -7,3 | 1,8} 0,5] -109,3]
2 -667,2 ~39,3 -21,4 -17,7 -3,0 -3,0 ~-125,3
3 ~779,0 -68,9 -32,2 -29,4 -3,4 -4,1 -152,8
4 -934,5 -62,7 -38,4 -39,5 -8,2 -11,5 -182,5
5 -64,9  -56,9  -71,3 -7,3  -11,4 -127,3
6 -1101,2 -72,7 -62,7 -74,5 -17,6 -13,4 -223,7
70 1 -730.6] -173,9] -35.8] -25,0] -10,61 -12,8] -164,8 ]
2 -835,0 -229,3 -45,1 -35,6 -24,6 -19,6 -198,2
3 -903,1 -327,3 -59,3 -39,1 -26,2 -28,0 -230,5
4 -852,9 -355,4 -70,5 -49,2 -37,8 -36,5 -233,7
5 -954,0 -388,0 ~77.6 -55,3 -47,4 -37,7 -260,0
6 -1037, 3 -457,4 -78,9 -60,0 -50,0 -36,8 -286,7
90 1 | -1563,5] -1390,5] -228,2] -72.8] -75,5 ] -218,1 | -591,4 |
2 ~-1614,1 -1542,2 -245,9 ~93,9 -96,8 -297,0 -648,4
3 -1578,3  -1635,8 -292,4 -118,9 -128,2 -446,6 -700,0
4 ~-1684,2 -1704,6 -314,4 -124,6 -121,9 -465,4 -735,9
5 -1772,9  -1815,6 -321,2 -132,0 -141,1 -698,0 -813,5
6 -1825,0 -2006,2 -362,8 -146,5 -148,9 -660,8 -B858,4
110 1 | -9342,4| -246,31 -173,1] -530,0] -196,5]-1334,0 | -1970,5 |
2 -10067,9 -270,0 -193,8 -639,4 -239,6 -1836,1 -2207,8
3 -10481,6 -278,3 -203,8 -668,5 -252,3 -1901,6 -2297,7
4 -10500,6 -292,5 -213,8 -679,4 -267,7 -2339,0 -2382,2
5 ~9540,7 -278,4 -223,0 -702,0 -269,5 -2248,3 -2210,3
6 -10704,9 -295,6  -229,0 -724,5 -256,4 =-2335,3 -2424,3

O tempo computacional méximo para cada valor de n foi estimado como o tempo total
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que GEN1 gastaria para realizar 3000 iteragdes para os problemas com o mesmo nimero de
tarefas. Os tempos méximos por valor de n sfio: 100s paran = 30; 200s paran = 50,
320sparan = 70,520sparan = 90 e 550sparan = 110. Para cada profundidade, o
valor médio percentual de Ganho foi calculado pela expressio (4.9). Os valores obtidos
sdo mostrados na Tabela 5.11. Nessa tabela, as células marcadas correspondem ao melhor
valor de ganho percentual por (m,n) e & melhor média calculada sobre todos os valores de m,
para cada n.

Para se escolher a melhor profundidade para cada valor de n, pode-se utilizar o critério
da melhor média de Ganho (92 coluna da Tabela 5. 11). Entretanto, os valores de Ganho
ainda sdio muito baixos e decidiu-se realizar novos testes dobrando o tempo computacional
méximo para cada valor de n. Na Tabela 5. 12 sfo apresentados os resultados obtidos.

Tabela 5.12 - Valores de Ganho para BE2 variando-se a profundidade das combinacdes
adaptativas (tempo computacional dobrado)

n Prof m= 1 m = 2 m= 3 m= 4 m= 5 m = § Média
30 1 -26,6 17,0 9,4 14,0 | 8,2 { 9,0 | 5,2 |
2 -56,1 | 22,71 13,7 8,1 5,8 9,0 0.5
3 -42,8 7.5 6,2 11,6 6,2 _10,0] -0,2
a [[=i93] 13,4 0,4 11,1 6,1 6,9 3,1
5 ~37,0 -13,1 5.9 8,5 3,0 5,6 -4,5
6 -80,3 0,9 11,3 8,6 7,1 7.4 -7,5
50 1 -307,8 3,7] 1.7 | 6,7 ] 5.5 | 4,6 -47,6
2 [_-246,6 -15,8 0,8 -5,2 2,1 2,8] -43,7
3 -317,6  -25,3  -11,8  -10,7[__6,0] 2,5  -59,5
4 -282,3 -22,5 -8,4 -15,3 1,7 -1,5 -54,7
5 -271,5 -26,9 -11,2 ~-12,8 0,8 -2.4 -54,0
6 -497,8 ~34,7 -21,3 -25,7 -1,5 -5,2 -97,7
70 1 -473,0 -75,0f -1G,0 | -5,9 | -1,6 | -7,0] -95,4 ]
2 [ -472,1 ~99,0 -19,0 -13,90 -5,0 -7,7 -102,6
3 -693,1 -172,8 -28,6 -20,9 -8,1 -10,5 -155,7
4 -661,9 ~-199,2 -37,5 -22,9 -12,5 -16,8 -158,5
5 -624,6  -253,7 -37,4 -31,5 -19,5 -19,5 -164,4
6 -687,9 -287,6 ~45,7 -30,4 -16,6 -18,7 -181,2
90 1 [-1054,0] -672,3] -91,9] -36,6] -20,5] -58,4 ] -322,3 |
2 ~-1085,5 -685,7 -127,0 -45,1 -40,9  -120,1 -350,7
3 -1238,6 -955,9  -171,1 -61,2 -50,8 -168,4 -441,0
4 -1337,3 ~-1004,2 -186,7 -70,3 -53,3 -177,4 -471,5
5 -1348,9 -1135,1 -214,0 ~69,0 -74,1  -284,2 -520,9
6 -1586,4 -1370,7 -227,6 -83,6 -82,1 -242,0 -598,7
110 1 [ -7704,5] -161,5] -94,4] -259,1] -91,9] -386,0 ] -1449.6 |
2 -8827,4  -186,0 ~-120,3 -316,6 -118,4 -639,6 -1701.4
3 -9514,5 -201,9 -129,0 -404,6 -140,8 -846,7 -1872.9
4 ~9017,7 -222,7 -140,6 -400,6 -149,1 -871,8 -1800.4
5 -8297,9  -215,2  -155,6 -420,4 -174,1 -900,0 -1693.9
6 -8882,5 -234,4 -161,9 -457,5 -162,0 -1096,3 -1832.4
Infelizmente, BE2 ndo foi capaz de gerar boas solugSes para o PST. Note que os
valores médio de Ganho para cada n sdo bastante baixos, mesmo para n = 30. Os

resultados da Tabela 5.12 mostram que as mudancas realizadas em BE1 para obter BE2
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foram significativas pois o valor de Ganho foi aumentado. Entretanto, a melhoria obtida nio
foi satisfatdria.

Analisando em detalhes os resultados obtidos, verificou-se que o cilculo das distancias
de designacio consome muito tempo computacional, fazendo com que o nimero de iteragdes
realizadas por BE2 dentro do tempo mdximo permitido ainda seja pequeno, mesmo com as
modificagdes adotadas no procedimento de combinagdes estruturadas. Concluiu-se que o
ganho obtido com a redefini¢@o do conjunto R; e do procedimento Combina_Solucdes foi
anulado pela introdugio de uma medida de distincias que requer a construgio de dois grafos
de designa¢do para cada par de solugdes. Por esse motivo, essa implementagdo ndo foi
considerada adequada para ser aplicada a todo o conjunto de problemas de teste.

O préximo passo desse trabalho consistin, entfio, do desenvolvimento de uma terceira
implementa¢do de Busca por Espathamento. Nessa nova implementagfio, tentou-se reunir
algumas boas caracteristicas de BE1 e BE2 evitando introduzir procedimentos que
consumissem muito tempo computacional. No capitulo seguinte, descreve-se a implementagio
de BE3.
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CAPITULO 6 - BUSCA POR ESPALHAMENTO
IMPLEMENTACAO FINAL

Neste capitulo apresenta-se a tltima implementacio de Busca por Espalhamento
desenvolvida neste trabalho, chamada BE3. A partir dos resultados obtidos e do estudo
realizado nos dois tltimos capitulos, procurou-se reunir nessa implementagiio as
caracteristicas consideradas interessantes das implementacdes anteriores, BE1 e BE2,
procurando dar maior eficiéncia e qualidade & busca realizada. Nessa tltima implementacio
também foi estudado o efeito da aplicagdo de busca local a algumas solugdes exploradas pela
Busca por Espalhamento. Nas segSes seguintes, descrevem-se as caracteristicas de BE3, assim
como os testes computacionais realizados sobre ela.

6.1 - INTRODUCAO

A implementagio BE3 possui duas caracteristicas principais. A primeira delas consiste
na métrica utilizada no cdlculo de distdncias entre solugdes. Por questdes de velocidade,
decidiu-se utilizar a distancia calculada pelo nimero de arcos distintos entre duas solugdes,
como foi feito em BE1. A partir dessa métrica de distancias, pode-se utilizar o procedimento
de construgdo de subconjuntos diversos descrito na segio 4.2.1. Por outro lado, BE3 &
caracterizada por realizar as combinagGes estruturadas da mesma forma que BE2. Ou seja, as
solugdes a combinar sdo armazenadas em pares no conjunto R. e para cada par de solugbes
nao se realizam todas as combinagBes até que se chegue a um centro de influéncia. As
combinagdes sdo realizadas até uma certa profundidade que deve ser determinada de acordo
com a dimensdo dos problemas a resolver,

A seguir, cada um dos componentes da Busca por Espalhamento presentes em BE3 sfo
descritos mais detalhadamente. Quando nfio houver nenhuma diferenca entre um
procedimento utilizado por BE3 e o procedimento correspondente em BEL ou BE2 isso é
indicado, juntamente com a se¢io onde se encontra a descrigio detalhada desse procedimento.
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6.2 - CONJUNTOS DE SOLUCOES

Em BE3 s#o utilizados os mesmos conjuntos de solugdes descritos para BE1 e BE2.
Em particular, define-se R, como o conjunto de todos os pares de soluges de referéncia a
combinar, da mesma forma que em BE2.

O controle de repeti¢do de solugdes e a construgdo de subconjuntos diversos sdo feitos
exatamente da maneira descrita para BEIL, assim como o procedimento de construgdo da
populacdo inicial (conjuntos Py e Hy).

6.3- COMBINACOES ESTRUTURADAS E CONJUNTOS INTERMEDIARIOS

As combinagdes de solugbes em BE3 sdo realizadas pelo procedimento andlogo ao
apresentado na segdo 4.2 . 4. Entretanto, pelo fato de se considerar que as combinagdes sio
realizadas até uma determinada profundidade e ndo até que se encontre o centro de influéncia,
o procedimento € reapresentado a seguir. O procedimento Conj untos_TIntermedidrios
possui a mesma forma apresentadaem 4.2 . 4.

* Procedimento Combina Solugdes (S,, S, profundidade)
Varidveis: prof = contador de iteracdes (profundidade);
Stent = solugdoc tentativa
(Stent+, 1} = (melhor solucgdo tentativa encontrada, solucgdo
de referéncia a ser substituida por Stencx NAa
atualizacdo)
vi{k,i*,3*) = melhor voto da solugédo S;
v*{k*) = melhor decisfc a cada iteragdo, corresponde a
vik¥,i* 4%),

Passo 1: Construa uma tabela com os votos de cada solugdc e seus
respectivos valores;
Passo 2: prof = 1; T{Sienr+) = oo;
Passo 3: Se prof > profundidade, ou se foi encontrado o centro de
influéneia das solugSes de referéneia iniciais, Pare.
Passo 4: Escolha wv{l,i*,j*);
Passo 5: Stent = solugdo obtida pela insercdo de j* imediatamente
apds 1* em S;;
5@ Sienr € uma solucSe vdlida:
Conjuntos_Intermedidrios(h,p, Sceat) ;
Se T(Stent) < T(Stent'): (Stent'l i) = (Stenth}:
Stent = solugdo obtida pela insercio de i* imediatamente
antes de j* em S;;
Se Stenr € uma solugdo valida:
Conjuntos_Intermedidrios (h,p, Sien:) ;

Se T(Stem:) < T(Stent*): (Stent*:i) = (Stentnz)F
Passo 6: Escolha v({2,1i*,3%*);
Passo 7: Stent = solugdo obtida pela insercfo de 1* imediatamente

apés i* em Si;
Se Sien:r € uma solucdo valida:
Conjuntos_Intermedidrios (h,p, Scene) ;
Se T(Stent) < T(Steut.*): (Stent*:i) = {Stenc:1):
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Seenr = solugdo obtida pela insercdoc de i* imediatamente
antes de j* em Sy;
Se Stene € uma solucdc valida:
Conjuntos_Intermedidrios (h,p, Seent) ;

Se T{Sten) < T {Spelhor) : {Steat+, 1} = {Stene, 1) ;
Passo 8: Dado (Scee~,i) faga S; = Sient+;

Atualize a tabela de votos das solugdes 5; e Sp;
Faca prof = prof + 1, e volte ao passo 3;

A partir dos conjuntos intermedidrios P’ ¢ € H'¢ criados, atualizam-se P, e H, como
realizado em BE1 (se¢o 4.2.5). _

Para que a implementagdo de BE3 figue completamente definida, é preciso decidir
qual a regra de atribui¢io de valor aos votos de cada solugdo nas combinagdes adaptativas ¢ a
regra de escolha do melhor voto. Decidiu-se utilizar 2 mesma regra de BE1, ou seja, o valor
de cada voto v (k, 1, j) €éigual a:

B.T5 + (1 - B).Dij, com 0 < B <1 (6.1)
onde D; € o comprimento do arco (4,5).

Entretanto, decidiu-se que, em BE3, nio podem ser escolhidos arcos {i,7) tais que j
¢ um n6 de méiquina. Sendo assim, a regra de escolha do melhor voto é: “O melhor voto
vik,i*,j*), 3* > 0.da solugdo S, corresponde 20 menor valor de B.ry + (1 -
By .Di3”

6.4 - TESTES COMPUTACIONAIS

6.4.1 - Planejamento
Como foi feito para BE2, realizaram-se testes computacionais com o objetivo de
determinar a melhor configuragio de BE3 com relagdo as configuragbes possiveis e de ajustar
os melhores valores para os pardmetros h, h* e p*, mantendo-se p = 2.p*.
Separam-se ,a seguir, os fatores determinantes de desempenho de BE3:
Fator 1: Ajuste da Regra de Escolha do Melhor Voto das Solugdes de Referéncia nas
CombinacGes Adaptativas
Arco de menor distncia: f = 0em (6.1)
Arco de menor atraso: B = lem (6.1)
Escolha aleatéria
Fator 2: Solugtes a Combinar
Ry = H*, X P*,
Ry = H*. X P,
{melhor solugdo de H*.} x P*,
{melhor solugiio de H*.} x P,
Os valores de teste dos paridmetros de BE3 sio.

P
o
H N
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. 4,6,8,10;
e p* = 4,6,8,10;
e h = 10,20,30, 40;
* Quax = 200.

oy
*
I

Para determinar a melhor versdo de BE3 baseada nos fatores 1 e 2 e nos valores de
teste dos parfimetros, os testes foram divididos em duas fases, como para BE2.

Fase 1 : Eliminaciio de Configuractes

A cada versdo de BE3, obtida pela combinago das opgBes possiveis para os fatores 1
e 2, aplicou-se 0 MCPA para determinar os melhores valores dos parimetros h, h* ¢ p*. Hi
apenas 12 versdes possiveis, mas os testes foram realizados em etapas, como para BE2,
visando a eliminagdo dos valores de teste menos eficazes para esses pardmetros e a
conseqiiente diminui¢io do esforgo computacional necessério.

Ao final da Fase 1, para cada versio testada, os nés restantes no dltimo nivel da drvore
de busca do MCPA foram comparados aos pares pelo teste de Wilkoxon para obtencio de um
conjunto reduzido de configuragdes dominantes de BE3 com relagio aos fatores 1 e 2 e aos
pardmetros da busca.

Fase 2: Refinamento

Foram realizados na Fase 2 os testes adicionais necessdrios & investigacio de
modificag@es no esquema proposto para BE3, andlogas s que foram sugeridas para BE2. Ao
final dos testes da Fase 2, todas as configuragdes restantes puderam ser consideradas
estatisticamente iguais. Nesse ponto, entdo, escolheu-se a configuragio que apresentou o
melhor valor de Ganho, calculado de acordo com a expressio (4.9).

Para BE3, também combinam-se os pares de solugdes de referéncia com profundidade
igual a 1, ou seja, o procedimento de combinagio de solucdes foi chamado como
Combina_Solugdes(Sy, Sz, 1). A investigagio do efeito do uso de profundidades maiores
nesse procedimento foi feita para cada par de valores de (m,n), apds os testes da Fase 2.

6.4.2 - Resultados
A) Fase 1
Os testes realizados na Fase 1 da determinagfio da melhor configuragio de BE3
iniciaram-se pela determinagio da versdo bdsica da busca, denominada Versio 1. Essa versio
possui as seguintes caracteristicas:
Fator 1: Escolha do menor arco (§ = 0)
Fator 2: Ry = H*_, X P*,.
Aplicou-se 0 MCPA a essa versdo, ramificando-se 16 nés no primeiro nivel da 4rvore
de busca, cada né correspondendo a uma das combinag@es dos valores de teste de p* e h*.
No primeiro nivel, h foi mantido constante e igual a 30. Os nés nfo eliminados no primeiro
nivel, apds a aplicagfo do teste de Wilkoxon sio mostrados na Tabela 6 . 1.
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Cada um desses nés foi ramificado no segundo nivel da 4rvore de busca, variando-se o
valor de h. A tabela 6 . 2 mostra os nés do segundo nivel.

Observa-se, pela Tabela 6.2, que os valores mais baixos de p* geraram resultados
mais pobres para BE3 pois todos 0s nés comp* = 4 e 6 foram eliminados no primeiro nivel
da drvore de busca. Todos os nés comh = 10 foram eliminados no segundo nivel. Somente
o menor valor de p* e de h foi eliminado dos testes seguintes. O parimetro h* continuou

sendo testado com seus quatro valores iniciais.

Tabela 6 . 1 - N6s restantes no primeiro nivel

do MCPA para a Versio 1 de BE3
NS  h* p*

3 4 8
4 4 10
7 6 8
8 6 10
11 8 8
12 8 10
15 10 8

Tabela 6 . 2 - Ultimo nivel do MCPA para a Versio 1 de BE3
N6 h h* p* Eliminado

17 10 F
i8 20 4 8 W({24)
18 30 W(24)
20 40 W({24)
21 10 F
22 20 4 1o

23 30

24 40

25 10 F
26 20 & 8 W22}
27 30 W24}
28 40 F
2% 10 F
30 20 & 10

31 30

32 40

33 10 W(22)
34 20 8 8 wW(22)
35 3¢ W(24)}
36 40 W22}
37 10 F
38 20 8 10 F
39 30 F
40 40

41 10 F
42 20 10 8 W(22)
43 30

44 40 F

A etapa seguinte dos testes foi realizada sobre cinco versdes de BE3, obtidas a partir
da Versdo 1 pela variaciio de apenas um dos fatores de 1 e 2. Essas versdes sdo descritas na
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Tabela 6. 3.

A essas versGes foi aplicado o MCPA, observando-se que menhum dos valores dos
pardmetros p*, h* ¢ h foi consistentemente eliminado na aplicacfio dos testes estatisticos.
Portanto, decidiu-se realizar os testes com as versdes restantes utilizando-se o conjunto atual
de valores. Na Tabela 6. 4, apresentam-se as versdes derivadas da versdo 5 e 6, variando-se
apenas um dos fatores 1 e 2.

Tabela 6. 3 - Versdes de BE3 obtidas a partir da Versédo 1

Versdo Fator 1 Fator 2
2 menor arco H*. X P.
3 menor arco {melhor de H*.} X P¥,
4 menor arco {melhor de H*.} x P,
5 menor atraso H*. X P*,
6 aleatéria H*. X DP*,

Tabela 6 . 4 - Versdes de BE3 obtidas a partir da Versdo 5 e da Versio 6

Versdc Versdo Base Fator 1 Fator 2
7 5 menor atrasc H*, X P,
8 5 menor atrasce (melhor de H*.} X P*.
g 5 menor atraso {melhor de E*.} x P,
10 5 aleatdria H*, X P
11 6 aleatdéria {melhor de H*.} X P*,
12 6 aleatédria {melhor de H*.} X P,

Para finalizar a Fase 1, todos os nds nfio eliminados no segundo nivel da irvore de
busca do MCPA de cada versdo de BE3 foram comparados aos pares pelo teste de Wilkoxon.
Essa comparagdo mostrou que existem duas versdes dominantes, a Versdo 6 ¢ a Versio 10,
Todos os nés das demais versoes foram eliminados pelos melhores nés dessas duas versdes.
Na Tabela 6.5, sdo apresentadas as caracteristicas de cada uma delas e os valores dos
pardmetros de seus melhores nés.

Tabela € . 5 - Conjunto de Configuracdes dominantes de BE3 obtido
ao final da fase 1 dos testes computacionais

Versdo Fator 1 Fator 2 h h* p* Ganho (%)
6 aleatéria g x px, 30 10 10 -20.4
10 aleatéria pg*, x p, 30 8 10 0.6
B) Fase 2

Como a Versdo 10 apresenta o maior valor de Ganho, é utilizada como base para as
versoes derivadas das modificagGes em BE3 propostas a seguir.
Modificagio 1: Avaliacio dos Votos das Solugdes de Referéncia

Até o momento, a methor versio de BE3 realiza a escolha de votos das solucdes de
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referéncia de forma aleatéria. As versdes alternativas, nas quais a avaliagdo dos votos atribui
maiores valores aos menores arcos (B = 0) ou aos arcos de menor atraso (B = 1) foram
eliminadas. A modificagdo proposta corresponde 2 investigagdo do comportamento de BE3
quando o pardmetro § € variado na faixa [0, 1] em intervalos de 0, 1. Para cada valor de B,
obtém-se uma versdo alternativa de BE3. As nove versdes sdo indexadas de 13 a 21 ¢ 5d0
todas eliminadas pela Versdo 10 através do teste de Wilkoxon.

Modificaciio 2: Escolha Probabilistica do Melhor Voto das Solucdes de

Referéncia

Uma forma alternativa de escolher o melhor voto nas solugbes de referéncia é a

escolba probabilistica. Para cada arco (i,5), § > 0, da solugdo S;, atribui-se uma

probabilidade igual a:
R S (6.2)
p1, j = Z{Vm v
i, Jes,
onde Vi5 = B.T; + (1 - PB).Dij e Vpuy = max{Vis[(1,3) € 8S;}. As

probabilidades relacionadas aos votos da solugo S, sdo calculadas de forma andloga. Foram
testadas 11 versdes de BE3 utilizando a escolha probabilistica do melhor voto, uma para cada
valor de B na faixa [0, 1], variando em intervalos de 0 . 1. Todas essas versdes, indexadas
de 22 a 32 foram eliminadas pela Versdo 10 ap6s a aplicaciio do teste de Wilkoxon.

Concluiu-se, apds os testes com as modificagdes 1 e 2, que a escolha aleatdria de
tarefas € um elemento de diversificagfio de BE3 e pode ser um dos fatores responsdveis pela
qualidade de suas solugdes.

Modifica¢io 3: Combinacdes estruturadas unidirecionais

Na seco 5.4.2B foram descritas as combinagdes estruturadas unidirecionais
(Modificagdo 4 para BE2). Decidiu-se realizar testes com esse tipo de combinagdo também
para BE3. Aqui, duas versbes alternativas da busca sdo definidas a partir da Versdo 10
utilizando as solugdes de H*, como guia (Versdo 33) e utilizando as solugdes de P. como
guia (Versdo 34). Essas duas versdes foram eliminadas pela Versio 10 através do teste de
Wilkoxon.

Modificacdo 4: Redefinindo p*,

A modificagiio proposta consiste da redefinicio do conjunto P*, de forma que ele
contenha as p* solugdes de P, mais distantes entre si. A partir dessa modificagfo, define-se a
Verséo 35 de BE3, igual a Versdo 10, com excecio da composicdo do conjunto R, que passa
a ser definido como: H*. X P*.. Apés a realizacio dos testes, a Versdo 35 foi eliminada
pela Versdo 10.

Modificagfio 5: Acrescentando Pares de Solugdes a R,

Da mesma forma como foi proposto na Modificagdo 6 para BE2, propde-se uma
versio de BE3 onde sejam acrescentados h* pares de solugdes (S,,Sy) a R, onde S, € H*, e

Capitulo 6 - Busca por Espalhamento - Implementagdo Final 143




Sy € uma solucdo gerada aleatoriamente, Isso & feito a cada 5 iteracdes da busca para que se
possa investigar o efeito da introdugiio de aleatoriedade na construgio de Py. A partir da
versdo 10 foi gerada a versdo modificada 36. Apés a realizagdo dos testes, essa versdo
modificada foi eliminada pela verséio 10 através do teste de Wilkoxon.

Modificaciio 6: Busca Aleatéria na Atualizacio da Melhor Solucio Encontrada

A cada iteracio de BE3, se a solu¢dio incumbente S* ¢é atualizada, consideram-se
solugdes tentativas obtidas pela realizagiio de uma busca aleatéria na vizinhanca de s*. A
descrigdo dessa busca aleatéria foi feita na apresentacio da Modificagdo 7 para BE2. A
aplicagfio dessa modificagdo sobre a versdo 10 leva 2 versio 37, que ndo € eliminada pela
versao 10 através do teste de Wilkoxon, mas apresenta Ganho = -9,984%. Apesar das
versbes 10 ¢ 37 serem estatisticamente iguais, escolheu-se como versio dominante de BE3
para os proximos testes aquela que apresenta maior valor de ganho, a Versdo 10.

C) Variacbes de Profundidade nas Combinacdes de Solucbes

Nesta subseciio, analisa-se 0 comportamento de BE3 com relagfo & variacdo dos niveis
de profundidade nas combinagdes de solug@es. Os testes foram realizados de forma andloga ao
descrito para BE2 na se¢do 5.4.2.C, mas a profundidade foi variada entre 1 ¢ 10. Na
Tabela 6.6, mostram-se os valores de Ganho para cada par de valores (m,n). As células
marcadas correspondem ao melhor valor de ganho percentual por (m,n) e 4 melhor média
calculada sobre todos os valores de m, para cada n.

Observa-se, pela Tabela 6 . 6 que os valores de Ganho de BE3 sio bem melhores que
os de BE2. Apesar disso, realizaram-se também os testes dobrando o tempo computacional
méximo de BE3. Os testes com o tempo dobrado tiveram como objetivo avaliar a melhoria no
ganho de BE3 para os valores maiores de n, visto que, pela 9 coluna da Tabela 6.5, o
desempenho de BE3 cai quando se aumenta o niimero de tarefas, Os resultados desses testes
s&o mostrados na Tabela 6 . 7.

Os resultados dessa tabela mostram que BE3 supera BE2 com respeito ao Ganho em
relacdo as heuristicas de comparagdo, indicando que o esforgo realizado no sentido de acelerar
a busca fez com que ela encontrasse solugdes melhores. Pode-se avaliar o aumento de
velocidade obtido em BE3, analisando-se o ntimero de iteracdes realizadas. O niimero total de
iteragdes de BE2 fica em torno de 45% do ndmero total de iteragdes de BE3, na média, para o
mesmo tempo computacional, indicando que essa tdltima é realmente mais rdpida. Quanto 3
porcentagem de itera¢Ses efetivamente utilizadas pela busca para encontrar sua solugfo final
para cada problema, calculou-se uma média de 95% para BE2 e 71% para BE3. Esses valores
mostram que, quando o tempo computacional permitido se €sgota, BE2 ainda ndo convergiu,
ou seja, a busca pira em um ponto onde ainda seria capaz de melhorar sua solugio de saida
sem ter tempo suficiente para tal. J4 para BE3, nota-se que a busca converge mais

rapidamente, parando o processo de melhoria de sua solucio de saida antes que o tempo
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computacional miximo se esgote.

Tabela 6 . 6 - Valores de Ganho para BE3 variando-se a profundidade das combinagdes

adaptativas

n Prof m = 1 m= 2 m= 3 m=4 m=5 m= 6 Média

30 1 12,9 0.6 8,8 7,1 1,7 3,0 5,7

2 15,6 16,5 11,8 10,2 | 4,3 2,4 10,1

3 16,8 19,3 12,8 6,5 1,1 6,0 10,4
4 16,0 24,8 11,5 4,6 | 4,8 3,7 10,9 ]

5 15,1 22,8 8,3 6,4 -2, 3 1,7 8,7

6 16,1 17,1 9,9 3,5 2,1 i,1 8,3

7 14,3 20,8 12,5 8,8 0.8 0,6 9,6

8 14,6 18,4 11,7 9,5 0,9 1,1 9,4

9 11,2 16,0 10,8 5,8 -3,0 -0,4 6,7

10 14,4 17,9 9,3 4,9 -4,3 2,7 7,5

50 1 12,0 20,8 4,9 -11,3 1,5 -2,3 4,3
2 18,2 23.4 10,7 6,6 | 6,5 | 1,3 ] 11,1 ]

3 16,7 21,5 18,0 0,2 2,9 0,7 10,0

4 [ 18,3 | 23,3 9,1 1.7 5,2 -2,4 9,2

5 16,9 20,5 5,6 ~9,4 -2,4 -0,9 5,1

6 14,7 19,2 7.8 -14,2 2,8 -7,9 3.7

7 13,8 18,0 3,6 -12,1 -0,7 -7,3 2,6

8 12,3 16,0 2,9 -10,8 -1,4 -9,8 1,5

9 8,7 13,7 1,1 -33,2 -2,8 -9,2 -3,6

10 8,1 13,8 -7,1 -28,5 -4,7 -15,5 -5,7

70 1 9,7 21,9 11,6 2,6 1,8 -4,0 7,3

2 8,3 21,9 10,8 4,0 | 5,5 -10,2 6.7
3 | 15,6 | 23,9 12,3 0,2 0,3 -1,9] 8,4 |

4 13,2 19,3 6,1 2,5 0.8 -8,0 5,7

5 7,0 15,9 2,1 -1,7 -0,5 -8,1 2,5

6 -4,3 3,0 2,3 -3,8 -12,8 -14,5 -4,0

7 -2,6 2,3 -2,7 -7,4 -8,0 ~16,3 -5,8

8 -13,2 -9,4 -2,7 -12,8 -12,6 -17,0 -11,3

9 -10,0 -18,6 -8,5 -13,3 -16,3 -22,1 -14,8

10 -18,2 -20,3 -9,6 -17,7 -17,7 -27,6 -18,5

90 1 10,7 14,1 -6,0 -0.5 -6,9 -50,0 -6, 4
2 | 15,0 | 20,3 | 1,4 | 0,6 ~12,4 -48,0 | -3,9 |

3 13,2 14,7 -1,5 -5,7 -12,8 -56,4 -8,1

4 12,4 1,6 -4,3 -2,1 ~-11,8 -71,9 -12,7

5 3,4 -14,0 -9,4 -8,1 -16,8 -158,4 -33,9

6 -0,6 ~17,4 -11,9 ~-16,5 -19,2 -126,4 -32,0

7 -8,5 -49,9 -26,1 -18,5 -28,5 -151,7 -47,2

8 -24,2 -41,3 -35,9 -25,0 -37,6 -182,9 -57,8

9 -42,1 -90,4 -42,5 -29,4 ~-47,8  -191,3 -73,9

10 -63,3  -149,6 -49,8 -35,9 -47,7  -246,8 -98,9
110 1 ] 16,7 5,0 2,1 -9,5 -8,1] -98,9] -15,5]

2 13,0 8,3} 2,2 | -8,5 -11,5  -206,0 -33,8

3 1,8 -2,6 -4,4 -20,6 -16,0 -219,4 -43,5

4 -28,5 -9,1 -10,4 -35,0 -30,3 -213,6 -54,5

5 -46,6 -12,9 ~14,4 -85,2 -37,5 -213,0 -68,3

6 -131,0 -26,3 -24,2 -83,3 -48,8 -383,1 -116,1

7 -323,0 -32,6 -28,6 -99,6 -56,8 ~436,3 -162,8

8 -341,3 -39,0 -40,4 -121,6 -65,5 -487,2 -182,5

9 -413,4 -44,1 -43,0 -166,2 -76,5 -619,0 -227,0

10 -736,2 -54,4 -48,7  -155,4 -81,9 -672,9 -291,6

Capitulo 6 - Busca por Espathamento - Implementagdo Final 145




Tabela 6 .7 - Valores de Ganho para BE3 variando-se a profundidade das combinacdes

adaptativas (tempo computacional dobrado)

n Prof m = 1 = 2 m= 3 m= 4 m= 5 m= 6 Média
30 1 12,9 0,7 9,4 7,5 2,0 4,0 6,1
2 15,7 17,1 13,9 11,1 5,0 4,7 11,3
3 16,8 19,9 13,2 8,8 4,2 | 7.0 11,7
4 } 17,0 | 25,6} 14,1 10,1 7.2 6,1 13,4 |
5 15,9 23,1 14,8 9,8 -0,5 5,4 11, 4
6 16,7 17,9 12,7 6,1 7.2] 4,0 10,8
7 15,4 21,2 16,8 10,7 3,0 2,8 11,7
8 14,9 18,7 16,2 12,3 | 4,7 4,4 11,9
9 12,5 16,7 17,4 8,8 4,9 4,0 10,7
10 16,0 19,0 17, 3 10,8 3,6 6,1 12,1
6) 1 iz,0 21,0 4,9 ~10,7 2,0 -2, 3 4,5
2 18,2 23,9 12,0 7,2 | 7,8 1,8 11,8
3 17,4 22,1 20, 6 3,2 5,6 1,8 _31,9]
4 19,1 24,7 11,6 3.4 8,1 1,8 11,5
5 I 19,6 23,6 14,4 4,8 3,0 3,7 ] 11,5
6 17,4 22,8 17,9 -0,3 | 10,0 0,3 11,4
7 18,9 24,4 17,6 -1,6 4,6 -0,1 10,6
8 19,3 23,2 17,4 -2,3 5,9 -0,4 10,5
9 19,2 22,8 14,4 -7,3 6,9 -0,3 9,3
10 18.5 23,1 12,8 -0,8 3,6 -5,7 8,6
70 1 9,9 22,5 12,9 3,3 2,3 -3,5 7,9
2 8,6 24,1 11,9 4,5 | 6,4 -7,5 8,0
3 | 19,2 | 29.3 | 15,2 1,8 2,0 1,2 11,5]
4 15,9 23,7 11,0 6,4 ] 3,7 -3,1 9,6
5 12,8 24,1 7,6 3,0 5,1 -, 8,7
6 18,7 29,0 12,3 3,8 -1,8 -5,0 9,5
7 15,4 24,8 10,8 4,7 3,5 -4,5 9,1
8 14,8 22,6 11,5 2,3 1,6 -4,1 8,1
9 16,4 22,4 9,9 1,3 0.3 -2,1 8,0
10 10,7 17,3 g,4 3,0 3,0 -7,7 5,8
30 i 11,0 15,1 ~6,0 0,1 ~6,7 Z49,8 -6, 1
2 15,2 21,1 2,0 36] -7.2[ —34.2] 0.1 |
3 15,7 20,1 4,4 1,0 -7,0 ~44, 3 -1,7
4 10,6 5,7] 3,0 -1,8 -47,7 ~1,6
5 16, 3 13,4 7.9 2,9 -1,8 -80,0 -7,0
6 13,9 12,3 3,5 1,8[_-1,0] -39,8 -1,5
7 12,0 7,2 0,6 0,2 -4,4 -57,4 -6,9
8 10,9 6,9 2,3 -0,8 -8,2 -56,7 -7,6
9 11,8 13,6 -0,7 -2,2 -10,1 ~69,3 -9,5
10 8,0 1,6 -4,7 -5,6 -10,0 -84,1 -15,8
110 1 | 17,1 ] 5,6 2,3 ~7,7 -5,3 -68,1 -9,4
2 16,5 9.7 5,7 3,21 -3,1] -113,3 -13,6
3 16,4 6,1 | 9,1 | 1,3 -7,4 -195,4 -28,3
4 17,0 8,3 9,0 -5,1 -6,5 -67,4 -7.5
5 12,7[_10,1] 4,2 -8,4 -8,0 [_-62,9 ~8,7
6 13,3 3,6 2,0 -13,2 -12,4 -68,8 -12,6
7 1,6 3,7 -0,1 -22,9 -14,8 -104,1 ~22,8
8 -13,5 -2,2 -6,2 -25,9 -17,3  -155,3 -36,7
9 -13,3 -2,1 -7,1 -36,1 -25,3  -169,3 -42,2
10 -26,3 -8,5 -9,6 -47,5 -28,8 -247,4 -61,4

Nota-se que hd uma grande melhoria no desempenho de BE3 quando utiliza-se o

tempo méximo dobrado. Mesmo assim ndo foi possivel evitar que a busca se comportasse um
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pouco pior para problemas com um ndimero alto de tarefas. Entretanto, observa-se que os
valores obtidos para a média de ganho para cada valor de n sdo mais uniformes na Tabela
6.7 que na Tabela 6. 6. Portanto, a Versdo 10 de BE3 foi aplicada a todos os problemas de
teste do Conjunto A utilizando as seguintes profundidades: profundidade = 4 paran =
30,3 paran = 50e70,2paran = 90ed paran = 110.

Os resultados desses testes siio apresentados e discutidos na se¢do seguinte.

6.5 - DESEMPENHO DE BE3

Na figura 6.1 apresenta-se um quadro resumindo as caracteristicas de BE3. Nesta
secdo sdo apresentados os resultados da aplicagio de BE3 sobre todos os problemas de teste
de grande porte, cuja geraciio € descrita na segdo 1.4 .5. Utilizou-se para cada valor de n o
dobro do tempo estimado para que GEN1 realizasse 3000 geragdes sobre os problemas de
mesmo nimero de tarefas. Portanto, BE3 foi aplicada a cada problema por um tempo igual a
200 segundos paran = 30, 400 segundos paran = 50, 640 segundos paran = 70,
1040 segundos paran = 90 e 1100 segundos paran = 110. Nas tabelas 6.8 2 6.13
apresentam-se os resultados desses testes.

Coniuntos de Solugdes:
Pr = subconjunte diverso de todas as golugles geradas até a
iteragdo t, com p = 20 elementos
P*. = conjunto com as p* = 190 melhores sclugdes de P,
H: = conjunto das h = 30 melhores solugBes encontradas pela
busca até a iteracgio t
H*. = conjunte com as h* = 8 melhores solucdes ndo tabu de H.
Re = H*: X Py
Populacdo Inicial:
construida pelc procedimento apresentado na secdc 4.2.1, com
Umax = 200 solugBes
Controle de Repeticdo de SclugBes:
através da comparac¢io do valor caracteristice e do custo de
cada solugdo
Métrica de Disténcia:
diferenca entre os arcog presentes nas solugdes
Construgdo de Subconjuntes Diversos
Regra apresentada na segdio 4.2.1
Geracgdo de S0lugdes Tentativas
Combinagfes estruturadas entre os pares de solucBes em Re
confprme o procedimento descrito na segdc 6.3
Escolha aleatdria do melhor voto de cada solucdo
Profundidade das combina¢Bes: 4 para n = 30, 3 para n= 50 e 70,
2 paran = 90 e 4 para n = 110
Armazenamento de Solugdes Tentativas e AtualizagdZo dos Conjuntos:
Procedimento apresentado na se¢do 4.2.5

Figura 6 . 1 - Resumo das caracteristicas de BE3

Os grificos das figuras 6.2 e 6.3 mostram, respectivamente, os valores de ganho da
coluna "Ganho Médio (%)~ das tabelas 6.8 a 6.13 e o nimero de iteragdes que BE3
efetivamente utiliza para encontrar a melhor solucfo, calculado como uma porcentagem do
niimero total de iteragGes. '
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Nota-se que, apesar de BE3 ser a melhor versio de Busca por Espalhamento

implementada até o momento neste trabalho, seu desempenho ainda nfio é satisfatério,

principalmente quando comparado ao desempenho apresentado por GEN1. Na Figura 6.2

pode-se observar que BE3 possui ganhos altos para problemas com 30 tarefas mas que, jd a

partir de 50 tarefas, o ganho cai bastante. O algoritmo também mostra-se bastante sensivel a

variagio do nimero de mdquinas. Para problemas maiores, até aqueles com 2 mdquinas,

apesar de baixo, o ganho de BE3 ¢é positivo. Entretanto, quando o nimero de madquinas

aumenta, BE3 passa a apresentar solugGes piores que as das heuristicas utilizadas para

comparacao.
Tabela 6 . 8 - Resultados obtidos para BE3 comm = 1
n tipo Média Média Ganho/ Ganho Iteragoes Iteracdes para
Heur BE3 Tipo (%} Médio (%) (Média) o melhor
{média)
30 1 5174,7 4528,0 12,47 24,34 167,90 76,57
2 2898.,9 2277,7 24,14
3 1325,8 1025,3 36,39
50 1 12G46,4 10813,2 9,87 21,57 292,43 124,53
2 7237,7 6352,1 14,26
3 1335,0 888,5 40,57
70 1 25394,2 24462 ,3 3,99 14,46 379,60 199,57
2 12129,2 10679,1 15,45
3 3371.,4 2979,1 23,20
90 1 43514,7 42502, 9 2,53 11,31 635,47 322,23
2 17532.8 166983, 4 4,71
3 2825,1 2428,0 26,69
110 1 64181.,4 63910,0 0,33 11,41 194,40 177,50
2 27541,3 26576,4 5,44
3 2480,6 2088,1 28,45
Tabela 6 . 9 - Resultados obtidos para BE3 comm = 2
n tipo Média Média Ganho/ Garho Iteragdes Iteragdes para
Heur BE3 Tipo{%) Médio (%) {Média) o melhor
(média}
30 1 3356,0 2773,2 18,41 28,77 148,07 69,40
2 1835.,7 1417,5 25,89
3 1129,1 764,3 42,01
50 1 go82, 7 7136,0 11,92 21,12 274,30 161,23
2 4625,3 3754.,8 19,32
3 1802,1 1329.,4 32,12
70 1 14031,0 12590,7 10,34 23,65 345,30 212,37
2 8002,7 6572.,9 19,7%
3 2440,8 1640,8 40,82
Qg 1 23266,1 20925,1 10,60 -8,08 587,63 368,87
2 11240,0 9335,8 20,60
3 2529,5 2084,8 -55,48
110 1 30967,3 28853, 4 6,77 5,07 193,13 176,07
2 14823,8 12574,8 17,63
3 2532,7 2248.,8 2,81
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Tabela 6. 10 - Resultados obtidos para BE3 comm = 3
n tipo Média Média Ganho/ Gartho Iteragdes Iteragdes para
Heur BE3 Tipo{%} Médio{%) (Média) o melhoxr
{média)
30 1 2456,8 2228.,9 9,31 15,67 131,40 85,63
2 1574, 6 1380,¢0 12,55
3 551,2 420, 8 25,15
50 1 5876,9 5385,7 8,44 12,60 242,97 156,67
2 3530,3 3115,9 11,87
3 1190,9 954,6 17,48
70 s 10163,7 9275,7 8,81 8,21 337,83 229,53
2 5580,1 4967,9 11,30
3 14490,0 1316,4 4,51
90 1 14707, 4 14051,9 4,47 9,25 627,13 384,27
2 7971,0 7117, 8 10,94
3 1972,1 1835,6 12,34
110 1 22043,1 20838,4 5,49 3,18 191,07 184,83
2 10051,2 9308,7 7,05
3 3572,6 3430,4 -3,01
Tabela 6. 11 - Resultados obtidos para BE3 comm = 4
n tipo Média Média Ganho/ Ganho Iteragdes Iteractes para
Heur BE3 Tipo (%} Médiol%) (Média) o melhor
{médial
30 1 1736,9 1576,0 9,41 11,74 124,867 86,23
2 1181,6 1082,1 9,35
3 941,0 796, 3 16,46
50 1 4476,6 4150, 8 7,41 4,91 239,60 163,97
2 2466,6 2246,2 8,69
3 780,7 727,77 -1,38
70 1 7421,9 7088,9 4,35 -5,16 327,17 216,33
2 4243,1 3933.,1 6,71
3 1947,7 2022,0 -26,54
90 1 13609,9 12889,2 5,19 0,63 606,60 375,140
2 6778,8 6417,3 5,06
3 1931,4 2000, 8 ~8,37
110 1 16961,3 16525,5 2,72 -6,65 190,17 181,27
2 8782,0 9578, 8 1,95
3 1625,3 1924 -24,62
Tabela 6. 12 - Resultados obtidos para BE3 comm = 5
n tipo Média Média Ganho/ Ganho Iteractes Iteracdes para
Heur BE3 Tipo (%) Médio (%) (Média) © melhor
(média}l
30 1 1854.,9 1736,0 6,70 8,74 117,30 74,27
2 1146,2 1061,7 7,35
3 891,2 797,2 12,16
50 1 3726,5 3570,6 4,18 4,15 225,03 151,60
2 2444.,1 2245,5 9,12
3 1370, 4 1336,3 -0, 87
70 1 6964,4 6608, 9 5,34 -1,61 301,93 222,47
2 3679,1 3617,7 1,20
3 11599,2 1188,8 -11,39
S0 1 10528,6 10133,7 3,76 -1¢,96 590,67 397,17
2 5242,8 5104,9 2,52
3 1741,1 2016,9 -39,14
110 1 14672,3 14716,1 -0,33 -11,54 188,57 180,43
2 6753, 2 6485,8 3,62
3 2361,1 2741.,8 -37,91

Capitulo 6 - Busca por Espalhamento - Implementagiio Final

149




Tabela 6. 13 - Resultados obtidos para BE3 comm = 6

n tipo Media Média Ganho/ Ganho Iteragdes Iteracdes para
Heur BE3 Tipo{%) Médio (%} (Média} o melhor
{média)
30 1 1688,8 15982, 0 5,72 5,85 110,57 83,07
2 1412,0 1327, 2 6,74
3 833,0 7480, 3 5,09
50 1 3770,¢6 3617, 9 4,35 1,77 219,60 129,70
2 1939,9 18el, 1 3,99
3 936, 9 970, 6 ~3,04
70 1 5404,8 5269,1 2,38 -3,50 307,07 204,43
2 3836,0 3818,1 2,82
3 1127,1 1256, 9 -15,70
90 1 9541, 5 9280, 9 2,70 ~13,82 583, 60 347,87
2 4463, 6 4465, 1 0,13
3 1737, 4 19859, 1 -44,28
110 1 11930, 9 11861,1 -0,44 -28,97 186,37 181,67
2 6401, 1 6771,8 -6,62
3 1495, 4 1848, 8 -79,85
Desempenho de BE3
Bm=1
Bm=2
g Om=3
é Am=4
& Mm=5
Bm=6§
n=30 n==50 n=70 n= 90 n= 110
Tarefas
Figura 6.2 - Ganho médio de BE3
lteraches para o meihor
Blm=1
- Bm~=2
i _—
@ Om=3
] Fim=4
g Em~=5
£ Bm=58
n=70 n=90 n=110
Tarefas

Figura 6. 3 - Namero de iteragOes de BE3 utilizadas para encontrar a melhor solucfio

Antes de alterar mais uma vez o algoritmo implementado, foi feita uma analise da
porcentagem de sucessos obtidos por BE3 com relagfo as heuristicas ATCS e SAA. Observou-

se que BE3 gera sohigdes melhores que ATCS para §9, 333% dos problemas comm = 1.
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Com relagdo aos problemas comm > 1, BE3 gera solugbes melhores que a heuristica SAA
para 96, 67% dos problemas comm = 2, 87,33% dos problemas comm = 3,75, 33%
param = 4,70,67%param = 5e56,67% param = 6. Esses valores estio abaixo dos
observados para GEN1 mas, ndo sdo tdo baixos quanto o grifico da Figura 6.2 poderia
sugerir, Isso indica que BE3 pode ter seu desempenho melhorado se for encontrada uma
forma de tornd-la mais robusta com relagio i variacdo do mimero de mdquinas,

Uma forma de modificar BE3, indicada em GLOVER (1994a), é introduzir uma busca
local a ser realizada em determinados momentos da Busca por Espalhamento, sobre algum
dos conjuntos de solugdes utilizados por ela. A introdug@o de uma busca local poderia, a
principio, aumentar o tempo que BE3 demora para resoiver os problemas. Entretanto,
observa-se na Figura 6.3 que, exceto para os problemas com 110 tarefas, o nimero de
iteragdes que BE3 necessita para encontrar sua solugdo final fica em torno de 60% do ndmero
total de iteragdes realizadas no tempo permitido. Pode-se dizer que BE3 passa metade do
tempo que € dado a ela para resolver cada problema tentando melhorar, sem sucesso, o valor
de sua melhor solugdo. Esse tempo pode ser aproveitado para a realizagio da busca local. Na
se¢do seguinte, apresentam-se os detalhes da implementacdo de busca local sobre as solucdes
de BE3.

6.6 - BUSCA LLOCAL EM BE3

6.6.1 - Implementacio

Para a implementagio de uma versfio de BE3 que utilize busca local foram levados em
conta alguns fatores que afetam seu desempenho. O primeiro deles & a defini¢fio da vizinhanga
a ser explorada pela busca local. Trés tipos de movimentos foram estudados para determinar a
vizinhanga que melhor explorasse o espaco de busca do problema PST, aliada a BE3. Esses
movimentos sdo Trocas Simples, Inser¢des e Trocas Totais.

Dada uma solug@o S,, as Trocas Simples definem uma vizinhanga NTS (S,) composta
por solugBes obtidas a partir de S, por movimentos de troca de posigio entre dois elementos
dessa solugio. Essa vizinhanga foi chamada de simples pois somente sfio permitidas as trocas
realizadas entre elementos de S, que correspondam a nés de tarefa. Dessa forma, o nimero de
tarefas processadas em cada maquina nas solugbes de NTS (S,) & igual ao de S,. Portanto,
essa vizinhanca permite a avaliagio de solugbes que diferem de S, nos aspectos de
seqlienciamento das tarefas em cada maquina e da designacdo de tarefas a mdquinas, desde
que o nimero de tarefas processadas por maquina nio varie.

As InsergGes definem uma vizinhanca NI (S, ) composta por solugGes obtidas a partir
de Sx por movimentos de inser¢io de um de seus elementos em uma nova posigio,

Novamente, 56 se permite a escolha de elementos correspondentes a nés de tarefa mas a
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posigdo em que esse elemento pode ser inserido varia de 1 a (m+n). Sendo assim, existem
em NI (Sx) solugbes com o mesmo nimero de tarefas por maquina de S, e solugBes em que
uma das maquinas apresenta uma tarefa a menos e outra miquina apresenta uma tarefa a mais.
Além de permitir a avaliagdo de solugdes com diferencas de seqiienciamento com relagdo a
S, essa vizinhanga permite que sejam avaliadas algumas soluges que apresentem diferencas
de designagio das tarefas s mdquinas onde o nimero de tarefas processadas por cada
méquina varia de maneira gradual ao longo do processo de busca.

A tltima vizinhanca estudada é chamada NTT (S,) e € definida pelos movimentos de
Trocas Totais. As solugGes pertencentes a NTT (S,) correspondem a todas as solucdes de
NTS (Sx) e de solugdes para as quais é permitido trocar dois elementos de S, sendo um deles
correspondente 2 um né de tarefa e outro a um né de miquina. Essas dltimas solugdes podem
apresentar diferencas de designagdo de tarefas a mdquinas bastante significativas e esse tipo
de movimento foi inserido neste estudo para que fosse avaliado o efeito do seu componente
diversificador.

Além do movimento que define a vizinhanga explorada pela busca local, um outro
fator que pode afetar seu desempenho ¢ a forma de transigfio entre as vizinhangas de duas
iteragcOes consecutivas. Na maior parte das aplicagdes de busca local, toda a vizinhanga N (S,)
da solugdo atual S, € construida e avaliada em busca da melhor solugio Sy dessa vizinhanca.
Comparam-se, entdo, os custos dessas duas soluges e se o custo de S, for melhor que o de
Sx. Sy substitui Sy € uma nova iteragio € iniciada com a constru¢do da vizinhanga N ( Sy).
Caso contrdrio, a busca pira e S, € o 6timo local encontrado com respeito & vizinhanca
escolhida. Uma outra forma de se realizar a transicio de vizinhangas é avaliar gradualmente as
solugdes de N (Sy), em uma ordem arbitraria e, ao ser encontrada a primeira solugio S, com
custo melhor que S, S, substitui S, e uma nova iteragdo é iniciada sem que todos os
elementos de N{S,) tenham sido avaliados. O ndmero de solucdes de N (S,) avaliadas com
esse dltimo tipo de transigdo € menor que no primeiro tipo, o que pode acelerar a busca.
Entretanto, o efeito do tipo de transi¢@o no valor do custo do étimo local encontrado s6 pode
ser determinado através de testes computacionais, Ambas as transices descritas acima foram
testadas para avaliar esse efeito.

Outro aspecto importante relativo & busca local diz respeito aos elementos da solugdo
Sx que sdo considerados para fazer parte dos movimentos de construgio da vizinhanca. A
principio, todos os elementos de S, sdo candidatos a participar desses movimentos.
Entretanto, pode-se reduzir o esforco computacional envolvido na busca se forem
considerados apenas os elementos cuja troca ou insergio apresente um maior potencial de
gerar uma solugfio vizinha de custo melhor que o de S,. Dessa forma, dado um critério paraa
escolha da lista restrita de candidatos, a vizinhanca de S, pode ser construida por movimentos
que incluam somente os elementos dessa lista. No caso da vizinhanga NTS (S,), por exemplo,

somente seriam considerados movimentos de troca entre pares de tarefas em que uma delas
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estivesse presente na lista de candidatos.

A elaboragio de uma lista restrita de elementos candidatos deve considerar os aspectos
especificos do problema a ser resolvido e, no caso do problema PST, decidiu-se utilizar as
informac0es relativas ao tempo de processamento das tarefas e dos tempos de preparagio de
mdquina. A cada solugdio Sy, procura-se pela tarefa J j* que apresente a maior soma de tempo
de processamento com o tempo de preparagdo de maquina associado. Essa medida é descrita
como o comprimento do arco de precedéncia (i,3*) e seu calculo é feito através da
expressdo (1.10). A vizinhanga de S, ¢ construida, entdo, permitindo-se apenas
movimentos de troca e/ou insercio em que a tarefa J ;= esteja envolvida. Outra possibilidade é
a escolha aleatoria de J;.. Ambas as abordagens foram testadas para determinar qual
proporciona o melhor desempenho para a busca local.

O quarto aspecto que precisa ser definido para a implementaciio de busca local em
BE3 € o conjunto de solugdes sobre as quais ser4 feita essa busca. Para determinar o melhor
conjunto de solugdes alvo para busca local, foram testadas trés opgbes. A primeira delas
consiste do conjunto P*., onde sdo armazenadas as solucdes de melhor custo do subconjunto
diverso de todas as solugGes encontradas durante a Busca por Espalhamento até a iteragdo t.
Esse conjunto foi considerado por ser composto de solugBes bastante diversificadas, o que
pode ser aproveitado pela busca local para realizar uma pequena intensificagdo em regides
distantes entre si no espago de busca do problema PST. A segunda opc¢io considerada foi o
conjunto H* ., composto pelas solugdes de elite encontradas até a iterac@o t. Essa escolha foi
motivada pelo fato da solugdes desse conjunto possufrem baixos valores de custo, o0 que
indica que suas vizinhangas devem conter outras boas solugdes.

A terceira opgdo considerada para as soluges alvo da busca local € o conjunto
D {HUP: ), construfdo como um subconjunto diverso da unido entre H, ¢ P.. Procurou-se,
dessa forma, proporcionar 4 busca local um conjunto de solugdes iniciais que reunisse tanto
solugbes de baixo custo como solu¢des diversificadas. Entretanto, como P, ja foi construido
como um subconjunto diverso das solugdes encontradas por BE3 ao longo das iteracdes
anteriores, suas solugdes sdo bastante diversificadas com relagdo a distincia calculada pela
diferenga de arcos entre elas. Se o conjunto D (H,\P,) for construido pela mesma regra de
subconjuntos diversos que P, isso pode fazer com que D(H.UP.) seja composto
basicamente por solugdes desse conjunto, pois ndo & feita nenhuma restricdo quanto 3s
distincias entre solugSes em H,. Decidiu-se, entdo, modificar a regra de construcdo de
subconjuntos diversos para que ela utilize uma métrica de distincia entre solugdes baseada
tanto em aspectos de diferenca de arcos quanto no aspecto de designagio de tarefas a
méquinas pois o aspecto de designagio mostrou ter bastante influéncia no desempenho de
BE2. Apesar- do ganho médio final dessa implementagio ser baixo, a consideracio da
distincia de designacio antes da distdncia de seqiienciamento nos testes apresentados na segiio
5-4.2.B gera versbes dominantes de BE2. Como foi apontado no final do Capitulo 5, o
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baixo valor de ganho médio obtido com BE2 pode ser associado fortemente ao alto tempo
computacional gasto com o célculo da distincia de designacfio. Entretanto, se essa distincia
for usada como uma medida acesséria para a construgio de D(H.UP.), em iteracdes
especificas de BE3, e ndo como a distincia principal entre solugdes a ser calculada a cada
solucio tentativa  gerada  pelas  combinagbes  estruturadas  (procedimento
Conjuntos_Intermedidrios), o tempo extra gasto com os cilculos envolvidos pode
nio ser prejudicial ao andamento da Busca por Espalhamento. O compromisso entre o tempo
adicional gasto ¢ a qualidade obtida em decorréncia do aumento da diversificaciio entre as
solugBes do conjunto D (H.\UP. ) foi avaliado computacionalmente.

Portanto, quando o conjunto D {Hc\UP,) ¢ construfdo, utiliza-se a regra de construgio
de subconjuntos diversos dada na segio 4.2.1, que é a mesma utilizada por BE3 para
construir Pe. Entretanto, para D {H.\UP,) a construcfo é feita considerando-se que a distincia
entre duas solugles Sy e S, € calculada como a soma ponderada da distincia baseada na
diferenca entre os arcos dessas solucbes e da distincia de designacio. Como essas duas
medidas de distdncia apresentam intervalos de variagio diferentes, foram normalizadas para
que ambas variem entre 0 ¢ 100%. Seja d, a distncia baseada em arcos e d a distancia de
designagdo calculada pela expressdo (5.1). Entfo, a distincia dyy entre Sy e Sy, na
construcdo de D (H UP. ), é dada por

q,, =§-.da+(n—£~).dd (6.3)
e varia entre 0 ¢ n. A ponderagio entre as distincias foi estabelecida de forma que, quando
m = 1 e as distincias de designacdo forem todas nulas, a distincia de arcos seja a tnica
considerada. Quando o ndmero de mdquinas aumenta, a disténcia de designagdo passa a
assumir um papel dominante em dy,,.

Os ultimos aspectos da busca local a serem considerados em sua implementagio em
BE3 sd0 a freqiiéncia com que ela serd aplicada ao conjunto de solugdes alvo inicial e o
nidmero de vizinhangas que serdo exploradas para cada uma das solugdes alvo. Duas formas
diferentes de aplicagio de busca local foram previstas neste trabalho. Na primeira delas,
aplica-se a busca local a cada vez que se passar um mimero fixo de iterac®es, sem considerar
se a Busca por Espalhamento por si s6 estd ou ndo conseguindo melhorar sua solucgio
incumbente. Na outra abordagem, aplica-se a busca local a cada vez que se passar um certo
namero de iteragdes em que ndo ocorra melhoria da solugdo incumbente. Quanto ao nimero
de vizinhancas exploradas para cada solugfo inicial, decidiu-se fixar um niimero méximo de n
iteragGes para a busca local. Essa decisdo foi tomada tendo em vista que a busca local é
aplicada sobre um conjunto de solu¢Ges e pode-se gastar muito tempo para se chegar a um
6timo local a partir de cada uma delas.

A seguir apresenta-se um resumo dos fatores considerados na implementacio da busca
local em BE3, juntamente com todas as opgdes previstas para eles.
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Fator 1: Vizinhanca
Trocas Simples
Inser¢oes
Trocas Totais
Inserc¢des + Trocas Simpies
Inser¢des + Trocas Totais
Fator 2: Transi¢do da vizinhanga
Melhor: passa-se para a préxima iteragio apds avaliar toda vizinhanga da
solucdo atual
Primeiro: avalia-se a vizinhanca apenas até encontrar o primeiro vizinho
melhor que a solucfo atual
Fator 3: Lista de Candidatos
Por arco: J;+ escolhida pelo maior arco (i, j*) na solugio atual
Aleatéria: J s~ escolhida aleatoriamente
Fator 4: Solugdes Alvo
P*.
H*,
D (Hy\UP: )
Fator 5: Freqiiéncia de Aplicacio
A cada 5 iteragdes
A cada 10 iteracOes
A cada 15 iteragOes
A cada 5 iteragdes sem methoria da solugiio incumbente
A cada 10 iteragdes sem melhoria da solugio incumbente
A cada 15 iteragdes sem melhoria da solugio incumbente

6.6.2 - Testes Computacionais

H4 720 combinagdes possiveis de todas as opgdes previstas para os fatores 1 a 5.
Como foi feito anteriormente com BE2 e BE3, os testes computacionais realizaram-se em
duas fases para que pudesse ser reduzido o esfor¢o computacional necessdrio para se obter a
melhor versdo de busca local aplicada a BE3.

O conjunto de problemas de teste escolhido para esta parte do trabalho consiste de 36
problemas com 70 tarefas, sendo 6 problemas para cada valor de m. Essa escolha foi
motivada pelo desejo de se obter uma versdo final de Busca por Espalhamento que possuisse
uma certa robustez com relagfio & variagdo do nimero de miquinas nos problemas de teste.
Também foi decidido que a busca local seria aplicada a BE3 com profundidade igual a 1 nas
combinagdes de solugdes.

Fase 1: Nessa fase, decidiu-se fixar os fatores 2, 3 e 5 e variar os fatores 1 e 4. Foram

Capitulo 6 - Busca por Espalhamento - Implementac¢io Final 155




geradas 15 versdes, chamadas BE3BL1 a BE3BL15, cada uma delas correspondendo a uma
combinacio das opgdes desses fatores. As caracteristicas que permanecem inalteradas nessas
15 versoes sao:

Fator 2: Transic¢do da Vizinhanga pelo melhor vizinho:

Fator 3: Escolha da tarefa candidata J 3+ através do maior arco (i, j*);

Fator 5: Aplicacdo da busca local a cada 10 iteracdes.

Cada uma das versdes de BE3 com busca local foi aplicada a todo o conjunto de 36
problemas de teste e foram calculados seus ganhos médios com relaciio A heuristica SAA pela
expressdo 4.9 para cada grupo de 6 problemas com mesmo nimero de méguinas. Também
foi calculada a média geral de ganho para todos os problemas e o coeficiente de variagdo dos
valores de ganho por médquina com relagfio & média geral. Todas as versBes testadas foram
comparadas entre si, aos pares, pelo teste de Wilkoxon e as versdes ndo eliminadas por esse
teste sdo apresentadas na Tabela 6 . 14. Nessa tabela também sfio apresentados os valores de
ganho por méquina, média geral de ganho e coeficiente de variagio para a versio de BE3 sem

busca local.

Tabela 6. 14 - Ganhos médios (%) obtidos pelas versdes de BE3 com busca local ao final
dos testes da Fase 1

m= 1 m= 2 m= 3 m= 4 m= 5 m= 6 Média cv

BE3 19,15 29,26 15,24 1,78 1,99 1,19 11,44 1,02
BE3BL1 8,99 27,79 15,82 5,84 9,37 0,50 11,34 0,83
BE3BL3 18,21 26,67 12,41 7,82 10,46 5,03 13,43 0,59
BE3BLG 18,21 27,00 14,19 4,74 8,81 0,99 12,32 0,77
BE3BL10 17,43 23,57 12,06 8,15 7,93 4,99 12,35 0,56
BE3BL12Z 8,18 25,35 13,17 5,67 8,53 1,58 10,41 0,79
BE3BL13 17,43 25,01 11,78 8,16 6,86 4,84 12,36 0,62
BE3BL15 8,18 18,07 12,82 8,33 7,14 3,54 9,68 0,52

Observa-se que a versio BE3BL3 é a que apresenta a melhor média de ganho,
associada ao terceiro menor coeficiente de variagio. Essa versio possui as seguintes
caracteristicas com relagio aos fatores 1 a 5: vizinhanga construida por movimentos de
Trocas Simples, transicio de vizinhanga pelo melhor vizinho, construcio de lista de
candidatos pela escolha da tarefa J;. através do maior arco (1, 5*), aplicacdo da busca local
sobre as solugbes alvo em D(H.UP.) e aplicagio da busca local a cada 10 iteracdes.
BE3BL3 foi considerada a melhor versdo testada até o momento e serviu como base para os
testes realizados na Fase 2.

Fase 2: Nessa fase dos testes computacionais, foram geradas 23 versdes da busca,
tendo como base a versdo BE3BL3 e variando-se os fatores 2, 3 e 5. Novamente, cada uma
dessas versdes foi aplicada aos 36 problemas de teste e seus resultados comparados através do
teste de Wilkoxon. Na Tabela 6 .15 sdo mostrados os valores de ganho médio por mdquina,
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média geral de ganho e coeficiente de variagio para as versdes ndo eliminadas ao final dessa
fase. Nota-se que nenhuma das verses alternativas foi capaz de melhorar a média geral de
ganho de BE3BL3 nem aumentar a robustez da busca com relagfio ao niimero de maquinas.

Duas outras versdes foram testadas, BE3BL39 e BE3BL40. A primeira delas consistiu
de modificar BE3BL3 de forma que a escolha do melhor voto de cada solu¢do nas
combinagdes estruturadas fosse feita através do maior arco. Com isso, desejava-se investigar
se 0 acréscimo de um procedimento de busca local a BE3 nio poderia ter diminuido a
necessidade de diversificagio proporcionada pela escolha aleatéria do melhor voto. Essa
versdo apresentou uma media geral de ganho, calculada sobre os 36 problemas de testes, de
-10,22%, mostrando que, mesmo com a busca local, ainda é necessario manter a escolha
aleatéria dos votos das solugGes na geragdo de solucdes tentativas.

Tabela 6 . 15 - Ganhos médios (%) obtidos pelas versdes de BE3 com busca local ao final
dos testes da Fase 2

m = 1 m= 2 m = 3 m= 4 m=5 m= 6 Média cv
BE3BL3 18.21 26.67 12.41 7.82 10.486 5.03 13.43 0.59
BE3BL1l6& 16.61 26.84 13.52 6.91 10.49 4.32 13.10 0.61
BE3BL18 9.49 24.97 13.62 9.77 7.64 4.72 11.70 0.61
BE3BL23 9.65 18.53 13.23 8.44 7.64 -0.13 11.23 0.85
BE3BL24 13.56 13.70 12.53 7.36 g.15 2.56 11.31 0.64
BE3BL29 16.38 16.53 14.59 7.27 7.65 0.93 12.23 0.73
BE3BL30 13.28 26.08 12.77 7.85 8.57 ~-0.83 11.29 0.78
BE3BRL34 19.08 26.86 12.84 6.08 9.00 0.40 12.38 0.77
BE3IBL35 15.31 23.59 14.23 4,31 10.74 3.40 11.92 .63
BE3BL36 14.43 26.12 14.25 8.35 5.48 ~1.37 11.21 0.84
BE3BL37 16.03 19.96 12.19 7.04 9.04 ~1.28 10.50 0.71

A outra versio, BE3BL40 ¢é idéntica a BE3BL3, com exce¢do do ndmero de
vizinhangas exploradas para cada solugiio alvo da busca local. O nimero miximo de
vizinhangas permitido foi aumentado para 2.n para saber se a limitagdo imposta
anteriormente ndo estaria prejudicando a qualidade da busca. Observaram-se poucas
diferencas nos valores finais de atraso gerados por BE3BL3 e BE3BL490, sendo que a média
geral de ganho da ultima € igual 2 12, 73%. Sendo assim, decidiu-se prosseguir com os testes
de desempenho utilizando BE3BL3 como melhor implementagdo de Busca por Espalhamento
desenvolvida até o momento,

6.7 - DESEMPENHOQO DE BE3BL3

Apresentam-se, nesta se¢io, os resultados da aplicacdo de BE3BL3 sobre todos os
problemas de teste. Da mesma forma como para BE3, utilizou-se, para cada valor de n o
dobro do tempo estimado para que GEN1 realizasse 3000 geragdes sobre os problemas de

Capitulo 6 - Busca por Espalhamento - Implementagio Final 157




mesmo nimero de tarefas. Nas tabelas 6.16 a 6.21 apresentam-se os resultados desses
testes.

Os gréficos das figuras 6.4 e 6.5 mostram, respectivamente, os valores de ganho da
coluna “Ganho Médio(%)” das tabelas 6.16 a 6.21 e o nimero de iteragdes que
BE3BL3 efetivamente utiliza para encontrar a melhor solugfio, calculado como uma

porcentagem do niimero total de iteragdes.

Tabela 6 . 16 - Resultados obtidos para BE3BL3 comm = 1

n tipo Média Média Ganho/ Ganho Iteracgdes Iteragfes para
Heur BE3RL3 Tipo{%) Médio (%) (Média} o melhor
{média)
30 1 5174,7 4622, 2 10,62 23,82 633,63 89,30
2 2898,9 2313,2 22,93
3 1325,8 1023,1 37,90
50 1 12046,4 10881, 9 9,28 20,49 598,93 157,53
2 7237,7 6391,7 11,88
3 1335,0 902,1 40,30
70 1 25394, 2 24518.,4 3,66 16,22 642,20 240,83
2 12128,2 10634,1 16,62
3 3371,4 2802,5 28,37
ag 1 43514,7 41767,5 4,15 i4,89 529,87 306,77
2 17532,8 16273,8 8,66
3 2825,1 2348,4 31,88
110 1 64181.4 62934,8 2,11 14,50 317,93 263,23
2 27541,3 25922.,1 8,38
3 2480,6 1837.,4 33,00

Tabela 6 . 17 - Resultados obtidos para BE3BL3 comm = 2

n tipo Média Média Ganho/ Ganho Iteractes Iteracdes para
- Heur BE3BL3 Tipo (%) Médio (%} (Média) © melhor
{média)
30 1 3356,0 2830,4 16,53 26,31 658,03 158,43
2 1835,7 1463,3 22,68
3 1129,1 793,5 39,74
50 1 8082,7 7158,3 11,26 21,46 586,03 140,00
2 4625,3 3773,7 19,07
3 1802,1 1327,8% 34,03
70 1 14031,0 12383,0 11,89 23,47 531,47 178,70
2 8002,7 6743,0 17,92
3 2440,8 1690,0 40,61
g0 1 23266, 1 20399,0 12,85 18,78 453,33 273,97
2 11240,0 9090,7 21,53
3 2529.5 1932,4 21,98
110 1 30967,3 27554,2 11,05 10,62 275,17 227,10
2 14823.8 11440,0 25,86
3 2532,7 2090,2 -5,05
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Tabela 6 . 18 - Resultados obtidos para BE3BL3 comm = 3
n tipo Média Média Ganho/ Ganho Iteragdes IteragBes para
Heur BE3IBL3 Tipo{%) Médio{%) {Média) o melhor
{média}
30 1 2456, 8 2218,4 9,87 16,28 616,17 120,10
2 1574,6 1339,2 15,20
3 551,2 431,3 23,77
50 1 5876,9 5457,8 7,21 13,92 570,53 139,23
2 3530,3 3113,7 12,77
3 11%0,9 911,3 21,78
70 1 10163,7 9274,8 8,78 12,78 554,97 260,67
2 5580,1 4883,6 12,49
3 1440,0 4583,5 16,06
a0 1 14707,4 13572, 2 7,74 5,29 450,97 286,67
2 7971,0 6888,5 13,67
3 1972.,1 1609, 9 -5,53
110 1 22043,1 19986,7 9,38 12,77 280,07 240,27
2 10051.,2 8322,0 18,18
3 3572,6 3154,9 10,77
Tabela 6 . 19 - Resultados obtidos para BE3BL3 comm = 4
n tipo Média Média Ganho/ Ganho Iterages Iteragtes para
Heur BE3BL3 Tipo (%) Médio (%) (Média} o melhor
{média)
30 1 1736,9 1583,3 8,69 13,48 642,67 116,47
2 1i81.,6 1062,9 11,25
3 941,0 761,1 20,50
50 1 4476,6 4177,4 6,62 11,66 528,83 186,93
2 2466,6 2175,3 12,09
3 780,7 667,6 16,28
70 1 7421,9 6958, 1 6,24 8,11 535,90 193,07
2 4243,1 3752,0 11,29
3 1947,7 1737,5 6,80
90 1 13609,9 12615,5 7,16 8,50 430,23 245,73
2 6778,8 6123.,4 9,75
3 1931,4 1852,4 8,57
110 1 16961, 3 15847.,4 6,69 5,97 271,53 230,13
2 9782,0 9023,46 7.80
3 1625,3 1578,6 3,42
Tabela 6 . 20 - Resultados obtidos para BE3BL3 comm = 5
n tipo Média Média Ganho/ Ganho Iteragdes Iteragdes para
Heur BE3BL3 Tipo (%} Médio (%) (Média) o melhor
{média)
30 i 1854,9 173q¢,2 6,79 9,88 577,33 130,83
2 1146,2 1038,3 9,80
3 891,2 792,3 13,05
50 1 3726,5 3479,3 6,70 9,06 554,47 215,60
2 2444,1 2208,7 10,99
3 1370,4 1253,2 9,48
70 1 6964, 4 6570, 0 5.57 3,83 502,97 219,53
2 3679,1 3412,1 7,52
3 1199, 2 1137,0 -1,61
90 1 10528,6 9855, 5 6,45 2,85 453,17 232,90
2 5242,8 4852,8 6,35
3 1741,1 1687,5 ~-4,24
110 1 14672,3 13958,4 5,00 -4,24 268,40 239,27
2 6753,2 6108,1 9,90
3 2361,1 2407,1 -27,62
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Tabela 6. 21 - Resultados obtidos para BE3BL3 comm = 6

n tipo Média Média Ganho/ Ganho Iteracdes Iteragdes para
Heur BE3RL3 Tipo(%} Médio (%) {M&dia) o melhor
{mé&dia}
30 1 1688, 8 1603, 8 5,17 6,35 572,87 107,80
2 1412,0 1319,14 7,15
3 833,40 777, 9 6,72
50 1 3770,6 3601,7 4,71 6,49 501,13 155,90
2 1939,9 1857, 5 3,50
3 936, 9 852, 9 11,25
70 1 5404, 8 5174, 2 4,10 4,07 518,07 213,40
2 3936,0 3723,5 5,90
3 1127,1 1106, 1 2,22
30 1 9541,5 8968, 8 6,03 -5,83 408,47 265,73
z 4463,06 4279, @ 4,02
3 1737, 4 1717, 7 -27,52
110 1 11830, ¢ 11465, 9 3,76 -Z2,16 276,33 242,90
2 6401, 1 6137, 6 3,42
3 1495, 4 1558, 5 -13,65
Desempenho de BE3BL3
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Figura 6. 4 - Desempenho médio de BE3RL3
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Figura 6.5 - Numero de iteragdes de BE3 utilizadas para encontrar a methor solugéio

Nota-se que BE3BL3 apresenta um bom ganho com relagfio as heuristicas ATCS e
SAA para problemas com até 70 tarefas. A fim de complementar a informacgdo do ganho

médio, calculou-se a taxa de sucessos de BE3BL3 para cada valor de m. Essa taxa mostra que
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BE3BL3 apresenta melhores resultados que a heuristica ATCS para 94, 67% dos problemas
comm = 1 e supera a heuristica SAA para 96% dos problemas comm = 2em = 3, 92%
dos problemas comm = 4, 85,33% dos problemascomm = 5 e 78, €7% dos problemas
comm = &. Essas taxas de sucesso mostram que, para a grande maioria dos problemas,
BE3BL3 apresenta bons resultados.

Entretanto, apesar do esfor¢o feito para fazer a Busca por Espalhamento um pouco
mais robusta com relagdo a variagdo do nimero de maquinas, observa-se que, quando esse
ntmero aumenta, o ganho de BE3BL3 € um pouco menor que o de GEN1. As diferencas de
ganho entre esses dois métodos foram calculadas e sdo mostradas na Figura 6. 6. As taxas de
sucesso de BE3BL3 com relagio a GEN1, ou seja a porcentagem de problemas em que
BE3BI3 apresenta resultados methores que os de CEN1, foram calculadas e séo iguais a 62%
param = 1,59,33%param = Zem = 3,40% param = 4,47,33% param = 5 ¢
35,33% param = 6. Essas taxas mostram que BE3BI,3 ainda ndo ¢ tdo robusta com relagéo
a variagdo do niimero de méquinas e que um esforgo de desenvolvimento ainda € necessaria
para faz8-la conseguir bons resultados para valores maiores de m.

Diferenga entre BE3BL3 e GEN1

©

£ Bm=1
13

o Bm=2
)

s Om=3
2 &

gﬁ Om=4
o mm=5
2 Bm=6
c

o

n=30 n=50 n=70 n=2980 n=110
Tarefas

Figura 6. 6 - Diferencgas de Ganho entre BE3BL3 e GEN1

Quanto 4 porcentagem do total de iteracbes que BE3BL3 gasta para encontrar a
melhor solugdo, observa-se que a adicdo de busca local ao procedimento acelera a
convergéncia da busca. Nota-se que o percentual de iteragdes necessdrio para encontrar a
solugdo final diminui de BE3 para BE3BL3, apesar do numero total de iteragles ter
aumentado.

Na secdo seguinte ¢ apresentada uma andlise do comportamento de BE3BL.3, analoga a
apresentada na se¢do 3.3. 3.
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6.8 - COMPORTAMENTO DE BE3BL3

A primeira caracteristica de comportamento a ser analisada ¢ o coeficiente de variagio
do ganho de BE3BL3, calculado para cada conjunto de problemas de teste com o mesmo

numero de maquinas e tarefas. Na Figura 6.7 apresenta-se um grafico com os coeficientes
calculados.

Coeficiente de Variagao do Ganho - BE3BL3

Em=1
BMm=7Z
Om=3
Om=4
Mm=5
Bm=6

n=30 n=50 n=70 n=110

Tarefas

Figura 6.7 - Desvios padrio de Ganho para BE3BL3

Observa-se que os valores mostrados na Figura 6.7 séo bastante altos. Isso mostra
que existe uma grande variagfio de desempenho de BE3BL3 mesmo para os problemas em que
esse desempenho ¢ bom. Essa variagdo ¢ devida, em grande parte a ocorréncia de problemas
para os quais o valor final de atraso encontrado pelas heuristicas ATCS € SAA ou por BE3BL3
¢é baixo. Para esses problemas, uma pequena variacdo no valor de atraso causa variagdes
percentuais muito grandes no valor de Ganho € isso faz com que o desvio padrio possua
valores altos paré todo o conjunto de problemas testados.

Outra analise de comportamento realizada em BE3BL3 consistiu em se resolver alguns
problemas comm = 4 en = 110 para observar a evolugio da qualidade das solugbes
pertencentes aos conjuntos H, e P.. Os graficos das figuras 6.8 ¢ 6,9 mostram o valor do
atraso da solucfio de melhor custo em H. € P., respectivamente, ao longo das iteragdes. Nas
figuras 6.10 ¢ 6.11 mostra-se a evolugiio do melhor custo, custo médio ¢ mediana para
esses conjuntos.
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Figura ¢ . 8 - Evolugdo do methor custo em H. para BE3BL.3
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Figura 6, 9 - Evolucio do melhor custo em P, para BE3RL3

O melhor custo de H. apresenta uma rapida evolu¢fio nas primeiras iteragdes,
ocorrendo poucas melhorias nas iteragdes finais. A Figura 6.8 mostra claramente a
estagnagdo da evolugio da melhor solugfio apresentada por BE3BL3. A rapidez da
convergéncia inicial mostra a eficacia da combimagiio da Busca por Espalhamento com a busca
local. Entretanto, pode-se concluir que a inclusdo de estratégias de diversificaglio apropriadas
poderiam auxiliar a busca por melthores soluges em regides do espago de busca ainda ndo
exploradas. Ja para o conjunto P-, observa-se que o custo de sua melhor solugdo nfio ¢
estritamente decrescente ao longo das iteragBes. Como as solugdes desse conjunto sdo
escothidas por critérios estruturais, esse comportamento ja era esperado. Outro
comportamento verificado e que também era esperado é a grande proximidade entre o melhor
custo, a mediana e o custo médio das solugdes do conjunto H., mostrada na Figura 6. 10.

Essa proximidade pode ser decorréncia da aplicacfio da busca local, pois ela trabalba como um
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componente de intensificagdo em torno das solugdes em D (H UPy)
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Figura 6. 10 - Melhor custo, Custo Médio e Mediana em H. para BE3BL3
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Figura 6. 11 - Melhor custo, Custo Médio e Mediana em P. para BE3BL3

Ja para P, a mediana e o custo médio possuem a mesma tendéncia de evolucdo que o
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melhor custo, ficando um pouco acima deste. As variagdes observadas nesses valores, na
Figura 6.11, indicam que a maior parte das solugdes desse conjunto sdo bastante
diversificadas, mostrando o efeito da regra de construgiio de P,.
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CAPITULO 7 - CONCLUSOES

Neste trabalho foram apresentadas implementacGes das meta-heuristicas Algoritmos
Genéticos e Busca por Espalhamento para o problema de programagdo da produgdo em
madquinas paralelas idénticas para a minimizagdo do atraso total no processamento das tarefas.
Considera-se que as mdquinas estejam sujeitas a tempos de preparagio dependentes da
seqiiéncia de processamento e que as datas de entrega das tarefas sejam distintas.

O objetivo principal do trabalho nio foi o de desenvolver o melhor algoritmo
heuristico para a resolugfio do problema mas investigar como o desempenho ¢ o
comportamento das meta-heuristicas estudadas variam em decorréncia das decisdes tomadas
para sua implementacéo.

No Capitulo 1, foi feito um breve estudo do problema de programacdo da producio
proposto. Na primeira parte desse capitulo, estudou-se a equivaléncia do problema PST € o
Problema do Caixeiro Viajante (PCV). Entretanto, niio foi possivel adaptar métodos
desenvolvidos para o PCV ao PST pois a grande maioria dos algoritmos encontrados na
literatura para 0 PCV tratam do problema de minimizagdo do comprimento total do circuito
percorrido, equivalente ao “makespan”. Infelizmente, para o problema de minimizagio do
atraso total, as heuristicas existentes e os limitantes inferiores utilizados atualmente ndo sio
adequados. ,

Dado que a equivaléncia com o PCV nido pdde ser explorada para a obtengio de
limitantes superiores (ou inferiores) para os problemas de teste, o préximo passo foi a
avaliagdo de heuristicas especificas para o PST, que pudessem gerar limitantes superiores para
esses problemas. Para o PST com uma mdquina foi escolhida a heuristica ATCS (LEE ef al.,
1997) e para o PST com miltiplas méiquinas, escotheu-se a heuristica SAA (GUINET, 1991).
Os valores de custo dados por essas heuristicas para os problemas de testes foram utilizados
para avaliar o desempenho das implementacdes de Algoritmos Genéticos e Busca por
Espalhamento ao longo de todo o trabalho.

Também no Capitulo 1 foi apresentado um estudo de Enumeragio Completa sobre
problemas de pequeno porte. Esse estudo teve como objetivo investigar o grau de dificuldade
do problema PST. Concluiu-se, através dos testes computacionais, que o problema PST pode
apresentar um grande desafio para o desenvolvimento de métodos heuristicos. Para problemas
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com 2 maquinas e 7 tarefas, observou-se que menos de 1% das solugBes possuem um desvio
percentual menor que 10% com relagdio ao custo 6timo. O aumento do niimero de méquinas
no problema parece torné-lo ligeiramente menos dificil, proporcionando um pequeno aumento
no nimero de solugdes com desvio menor que 10% com relagdo A soluciio Gtima. Para
problemas com 3 mdquinas e 7 tarefas, esse nimero passa para 1, 2%. Infelizmente, quando o
nimero de tarefas aumenta de 7 para 8, conservando-se o niimero de maquinas igual a 2,
nota-se uma queda significativa na quantidade de solugbes préximas da solugio Stima.
Apenas 0, 4% das solugdes factiveis possuem um desvio menor que 10% para o custo Gtimo.

Os capitulos 2 e 3 foram dedicados & meta-heuristica Algoritmos Genéticos. No
capitulo 2 foram apresentadas as caracteristicas das duas implementacSes desenvolvidas,
GEN1 e GEN2. Essas duas implementagSes sdo bastante simples e, tanto os operadores
genéticos escolhidos como a estrutura externa de cada implementagio, foram adaptados a
partir de procedimentos propostos na literatura. Apesar disso, a forma como esses operadores
sdo aplicados as solugdes do problema PST representam uma das contribui¢des desse
trabalho. Os testes computacionais realizados com essas duas implementacdes sobre os
problemas de teste foram apresentados no capitulo 3 e mostram que ambas apresentam uma
qualidade superior as heuristicas escolhidas para comparagio. Entretanto, a segunda
implementagdo, GEN2, mostrou-se um pouco inferior, nio se mostrando muito robusta
quando o nimero de tarefas aumenta. Ambas as implementagSes apresentam variagSes de
desempenho bastante caracterfsticas. Quando o niimero de mdquinas e tarefas aumenta, o
ganho com relac3o as heuristicas cai mas, deve-se analisar essa queda considerando-se o
aumento do nimero de méquinas e o de tarefas em separado pois esses dois parimetros
possuem efeitos diferentes no valor final dos custos das solugdes dadas pelas heuristicas de
comparacio.

Essas heuristicas sfio constituidas, basicamente, de um procedimento construtivo
seguido de uma fase de busca local. Quando séo resolvidos problemas com poucas méquinas,
0 impacto de um erro eventual devido 4 tomada de decisdes no processo construtivo possui
um impacto maior no valor do custo da solugdo final pois cada uma das mdquinas processa
um percentual alto do total de tarefas. Quando o ndmero de méquinas aumenta, o impacto
desses erros € um pouco menor ¢, além disso, eles podem ser corrigidos com mais facilidade
pela aplicac@o de busca local. Dessa forma, pode-se esperar que ¢ desempenho das heuristicas
de comparagio seja methor para problemas com menos tarefas e mais maquinas. Isso explica
porque as implementagdes de Algoritmos Genéticos apresentam ganhos maiores com relagcéo
as heuristicas para problemas com menos méquinas.

O aumento do nimero de tarefas também pode prejudicar o desempenho das
heuristicas de comparagdo. Entretanto, quando ocorre esse aumento, o ganho dos Algoritmos
Genéticos com relagdio a essas heurfsticas cai. Uma possivel explicagio para essa queda

consiste do seguinte. Quando o nimero de tarefas é muito grande, o valor de custo das
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solugdes do problema aumenta, assim como o niimero de tarefas atrasadas. Isso cria um
problema de escala no cdlculo do ganho percentual pois a melhoria obtida nos custos das
solugGes com a aplicagdo de GEN1 e GEN2 torna-se menos significativa com relagfio ao custo
das solugdes obtidas pelas heuristicas, conforme esses custos aumentam em magnitude.

A evolugdo das solugdes das duas implementagdes de Algoritmos Genéticos foi
analisada através de testes de comportamento, descritos no final do capitulo 3. Esses testes
mostram que GEN1 possui caracterfsticas evolutivas mais interessantes que as de GEN2, o que
pode explicar seu desempenho superior. Observou-se que a convergéncia de GEN1 & mais
ripida e que essa implementagio ¢é mais robusta que GEN2 com relacio aos niimeros
aleatérios gerados durante o processo de busca.

Neste ponto, deve-se ressaltar que muitas outras implementagSes poderiam ser
sugeridas, além de GEN1 e GEN2. Na literatura relativa aos Algoritmos Genéticos existe uma
grande quantidade de operadores de recombinagdo diferentes dos utilizados neste trabalho,
assim como representacdes alternativas para as soluges do problema. Dessa forma, uma das
possiveis ramifica¢des desse trabalho, como sugestfio de pesquisas futuras, consiste do teste
de outras implementacdes de Algoritmos Genéticos. Além disso, pode-se testar
implementagbes de Algoritmos Meméticos, incluindo procedimentos de Busca Local
estrategicamente projetados as implementacBes sugeridas, para auxiliar o processo de
obtencdo de boas solugdes.

Nos trés dltimos capitulos deste trabalho foi estudada a meta-heuristica Busca por
Espalhamento. Essa meta-heuristica, ao contrdrio dos Algoritmos Genéticos, ainda nio foi
bastante explorada pois existem poucos trabalhos na literatura em que ela tenha sido aplicada
a problemas de programacio da produgfo. No capitulo 4, apresentou-se uma interpretacio da
Busca por Espalhamento baseada nos trabalhos de GLOVER (1994a) e GLOVER ¢ LACUNA
(1997). Basicamente, a Busca por Espalhamento consiste em se manter uma populacio de
solugdes de referéncia, a partir das quais devem ser obtidas novas solugdes utilizando-se
procedimentos deterministicos de combinagfio de solucdes. As populac@es de cada iteragdo
sdo selecionadas segundo critérios de qualidade dados pelos valores de custo e pelas
caracteristicas estruturais das solugSes obtidas nas iteraces anteriores. As implementagdes de
Busca por Espalhamento apresentadas neste trabalho representaram tentativas de se explorar
ao maximo as caracteristicas propostas para o método e investigar seu potencial de aplicacio a
problemas de programac@o da produgfio como o PST.

A partir da interpretagdo dada ao método, foi proposta a primeira implementacfio de
Busca por Espalhamento, chamada de BE1. Os testes computacionais realizados com essa
implementagdo mostraram que ela apresentava ganhos muito baixos com relagio As
heuristicas de comparagio e, analisando o processo de busca realizado por BE1, levantou-se a
hipétese de que seu baixo desempenho pudesse ser resultante da escolha de uma métrica

pobre para a avaliagio da qualidade estrutural das soluges e do pequeno ndmero de iteragGes
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realizadas devido ao tempo excessivo gasto com o procedimento de combinagio de solugdes
escolhido.

Na tentativa de sanar ambos os problemas, foi proposta uma segunda implementago,
apresentada no capitulo 5. Nessa implementagio, chamada de BE2, a métrica de avaliagdo
estrutural foi escolhida de forma a capturar informacdes relacionadas com os aspectos de
designacdo de tarefas a mdquinas e de seqiienciamento de tarefas em cada maquina. Além
disso, o procedimento de combinagio de solucdes foi alterado de forma a gerar menos
solugdes filhas a partir de cada par de solugBes pais, reduzindo o tempo computacional
envolvido no processo. Infelizmente, o ganho de tempo proporcionado por essa modificagio
foi contrabalangado por um consumo excessivo de tempo para o cdlculo da métrica baseada
em designagdo de tarefas a mdquinas. Sendo assim, BE2 ndo apresentou um bom desempenho
e também foi descartada.

Na terceira implementagio de Busca por Espalhamento, BE3, procurou-se reunir as
caracteristicas mais interessantes de BE1 e BE2 de forma que cada iteracdio da busca fosse
realizada rapidamente, permitindo ao algoritmo realizar um ntimero maior de iteragdes.
Utilizou-se a métrica de avaliacdo estrutural de BE1, mais rapida de ser calculada, e o
procedimento de combinacgo de soluges de BE2. Os testes computacionais feitos com BE3
mostraram que a combinagdio dessas caracteristicas foi bastante feliz pois os resultados
obtidos com BE3 foram superiores aos das duas primeiras implementacgdes. Entretanto, esses
resultados ainda foram inferiores aos obtidos por GEN1, o que motivou a inser¢iio de um
procedimento de busca local em BE3, obtendo-se a implementag¢do BE3BL3.

Nessa tltima implementagio de Busca por Espalhamento, a busca local foi aplicada a
cada dez iteragGes sobre um conjunto de solugdes selecionado de acordo com a métrica de
avaliago estrutural dada pela designagio de tarefas a méquinas. Os resultados dos testes
computacionais mostraram que essa implementagiio apresenta resultados bastante
satisfatorios, apesar de ainda ndio superar GEN1 para todos os tamanhos de problema.

Salienta-se, novamente, que as implementacdes de Busca por Espalhamento
apresentadas representam tentativas iniciais de aplicagio do método a problemas de
programagio da produgdo. Dos resultados obtidos, pode-se concluir que, com algum esforco
de pesquisa adicional € possivel chegar a solugGes de alta qualidade. Uma das caracteristicas
observadas, principalmente quando se comparam os desempenhos de BE3 com BE3BL3 é
que a intensificagdo proporcionada pelo procedimento de busca local foi capaz de aumentar
bastante a qualidade dos resultados obtidos. Sugere-se, como continuagiio desse trabalho a
simplifica¢do gradativa de alguns procedimentos que podem estar consumindo muito tempo
computacional e o aperfeicoamento de estratégias de busca local, que poderiam fazer a Busca
por Espalhamento mais agressiva do ponto de vista de intensificagdo da busca em torno de
boas solugdes.

Dentre as simplificacGes e modificagdes possiveis podem-se citar as seguintes. Em
Capitulo 7 - ConclusGes 169




primeiro lugar, a forma como se realizam as combinagdes de solugdes através da introdugio
gradativa de informagio de uma solugdo pai na outra faz com que as solugdes filhas obtidas
estejam muito préximas das solugdes pais. Seria interessante desenvolver ou adaptar algum
procedimento de combinagio que possibilitasse a obtengio de uma solugdo filha com
caracteristicas de ambas as solugdes pais mas que, ao mesmo tempo, estivesse a uma distincia
razodvel das mesmas. Uma forma de se estudar se isso ajudaria a melhorar o desempenho da
Busca por Espalhamento € adaptar alguns operadores de recombinagfo desenvolvido para os
Algoritmos Genéticos e realizar testes comparativos.

Outra modificagdo relacionada 4 combinagfio de solugdes seria considerar mais de um
par de solugSes como pais. Em BE1 foram utilizadas todas as soluges do conjunto de
referéncia para obter solugdes tentativas para a préxima iteragio. Em BE2 e BE3, as
combinagdes foram realizadas a partir de pares de solugBes para que pudessem ser feitas com
mais velocidade. Entretanto, ainda nfo foi testado o efeito de se considerar trés ou mais
solugbes pais nas combinagdes, o que poderia fazer com que a busca se tornasse mais
eficiente.

No que diz respeito a robustez da Busca por Espalhamento, mesmo a adicfio de um
procedimento de busca local niio fez com que ela conseguisse bons resultados para problemas
com um nimero elevado de mdquinas. Tanto o procedimento de combinacio de solugdes
atual quanto a métrica de cédlculo de distincia entre solugdes ainda nfio foram capazes de
abordar adequadamente o aspecto de designagdo de tarefas a mdquinas. Portanto, uma
sugestdo de continuagio para esse trabalho seria o desenvolvimento e testes de novas métricas
de distdncia que levassem esse aspecto em consideragio mas que nio fossem tdo caras
computacionalmente como a proposta no Capitulo 5.

Além disso, a interpreta¢do dada a Busca por Espalhamento, no Capitulo 4, apesar de
estar bem préxima do modelo idealizade por GLOVER (1998), apresenta algumas diferencas
com relagdo a esse modelo, principalmente no que se refere & agressividade da busca. No
modelo sugerido, todas as novas solucdes obtidas devem ser submetidas a um processo de
melhoria antes de se tornarem candidatas a integrar a préxima populacio. Talvez a aplicacdo
de busca local a todas as solugdes obtidas possa representar um gasto de tempo computacional
excessivo, mas a idéia de se utilizar procedimentos de melhoria com mais freqiiéncia e de
forma estratégica durante a Busca por Espalhamento pode levar a implementacBes mais
eficientes que as apresentadas neste trabalho.

Uma dltima sugestio com relagio 2 Busca por Espalhamento diz respeito a
hibridizacio desse método com outras meta-heuristicas como, por exemplo, a Busca Tabu. O
uso de estruturas de memoéria para guardar a histéria da busca e a utilizagio dessa informacio
para estabelecer estratégias de combinagbes ou de melhoramento de solugdes pode ter um
potencial de aplicagio nos problemas de programagio da producio muito maior que o da
Busca por Espalhamento por si s6.
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