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RESUMO

O problema de Sequenciamento em Maquina Simples (SMS) é um dos mais
tradicionais na area de sequenciamento. Neste trabalho € explorado inicialmente o problema
de SMS com restricdes de tempo (datas de entrega de produtos e tempos de preparacao). O
objetivo € a minimizagdo do atraso total, que se caracteriza pela soma dos atrasos na
entrega de todos os produtos.

O método escolhido € baseado em Algoritmos Meméticos (AM). AM constituem uma
classe de metaheuristica do tipo populacional que engloba outras j& conhecidas, como
Algoritmos Geneticos hibridos, Busca por Espalhamento, entre outras. Nesta tese, o AM
utilizado € um Algoritmo Genético (AG) acrescido de uma rotina de busca local aplicada a
cada elemento novo da populagdo. Na parte evolutiva s3o estudadas e testadas varias
possibilidades para os operadores de recombinagdo, mutagdo, estruturas populacionais, etc.
Sdo também pesquisadas estruturas de busca local que melhor se adequam para a
formacgéo de um AM.

As comparagbes de desempenho sdo feitas com trés diferentes abordagens
encontradas na literatura.

Como complementagdo ao trabatho s@o ainda analisadas a robustez do AM e o
fitness landscape. Ambos s@o de extrema importancia para validar o método e para
caracterizar a dificuldade em resolver diferentes instancias do problema.

Como extensdo s&o mostrados alguns resultados para o problema de
Sequenciamento em Maquinas Paralelas (SMP) com tempos de preparagdo dependentes da
sequéncia e minimizagdo do makespan. O algoritmo utilizado é o mesmo do problema de
SMS, porém com modificagbes em algumas de suas caracteristicas, necessarias para tratar
o novo problema. A comparagdo de desempenho é feita com um algoritmo do tipo Busca
Tabu (BT).
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ABSTRACT

The Single Machine Scheduling Problem (SMS) is one of the most representative in
the scheduling area. In this work we initially explore the SMS problem with time constraints
(due-dates and setup times). The goal is to minimize the total tardiness, which is
characterized by the sum of the delays in the production of all products.

The method chosen is based on Memetic Algorithms (MA). MA constitute a class of
population metaheuristics that comprise many others, such as Hybrid Genetic Algorithms,
Scatter Search, etc. In this thesis the MA implemented is a Genetic Algorithm (GA) with a
local search routine that is applied to each new element of the population. Concerning the
evolutionary part we study and test several possibilities of recombination operators, mutation,
population structures, eic. We also test local search structures that are better fitted to the
design of an MA.

Performance comparisons are carried out with three different approaches found in the
literature.

As an addition to this work we also analyze the robustness of the MA and the Fitness
Landscape. Both are exiremely important to validate the method and to characterize the
difficulty to solve different instances of the problem.

As an extension we show some results for the Parallel Machine Scheduling (PMS)
problem with sequence-dependent setup times. The goa! is the minimization of the
makespan. The MA applied is the same of the SMS problem with some changes in its
characteristics, necessary to deal with the new problem. Performance comparisons are
carried out with a Tabu Search algorithm.
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CAPITULO I - Introducdo ao problema de Seq. em Maguina Simples

CAPITULO |

Introducgéo ao problema de Sequenciamento em Maquina Simples

Sob a denominagdo genérica de Sequenciamento em Maquina Simples,
reconhecemos uma das classes de problemas na area de sequenciamento, como mostram
os trabalhos de Graham et al. [13] e Graves [14]. Uma das revisfes mais recentes nessa
area, especificamente tratando do problema de minimizag&o do atraso total, foi realizada por
Koulamas [18].

Os principais elementos que caracterizam um problema de sequenciamento
deterministico (ndo-estocastico) séo a configuragdo da(s) maquina(s), das tarefas e a fungéo
objetivo. A configuracdo das maquinas serve para classificar o problema como sendo de
maquina simples ou multiplas maquinas. No caso de mdltiplas maquinas, o problema pode
envolver maquinas paralelas idénticas ou ndo, assim como arranjos em série como nos
problemas de flowshop.

Outras revisGes menos recentes sdo: Gupta e Kyparisis [15], Cheng e Sin [6],
Kawaguchi e Kyan [17], Sen e Gupta [29] e Cheng e Gupta [5].

Como exemplo de um dos problemas de SMS mais simples, citamos o que envolve
apenas tempos de processamento das operagfes e datas de entrega dos produtos, com o
objetivo de minimizar o atraso total. Este problema pode ser classificado como 1/T, de
acordo com o esquema de classificagdo proposto por Graham et al. [13] e foi provado
pertencer a classe NP-Completo, em 1990 por Du e Leung [7]. Utilizando-se relagées de
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CAPITULO I - Introdu¢éo ao problema de Seq. em Mdquina Simples

dominancia de solugbes e técnicas de decomposicio, pode-se chegar a solugéo 6tima para
problemas de médio e grande portes, pois o0 espego de busca se reduz consideravelmente.

Este problema pode ser estendido com a inclusdo de tempos de preparacdo de
tarefas, relagGes de precedéncia entre as operagdes, ready-times, penalidades dependentes
da tarefa, penalidades por adiantamento, etc. Do ponto de vista da fungéo objetivo, podemos
citar a minimizagdo do makespan, atraso maximo, nimero de tarefas atrasadas, atraso
meédio, flowfime, ou ainda uma combinagdo deles, o que daria origem a um problema multi-
critério.

O problema abordado neste trabalho considera para cada tarefa o seu tempo de
processamento e sua data de entrega. Ele ainda envolve tempos de preparacdo da maquina
quando se muda a tarefa a ser processada, sendo esses tempos dependentes da sequéncia
das tarefas. Quando incluimos esse Ultimo, perdemos as relagdes de dominancia de
solugbes do problema original e assim torna-se mais dificil atingir a solugéo 6tima.

A medida de desempenho escolhida, o atraso total, é considerada uma medida
regular. Isto significa que um sequenciamento 6timo ndo pode ter tempos ociosos entre
operag0es, reduzindo a complexidade do problema. Assim, qualquer solugéo valida pode ser
vista como uma permutagdo das tarefas. Usando a representagdo do espago de
permutacdes, o espaco de solugdes possui n! configuracbes possiveis.

O problema de SMS com tempos de preparagdo de operagdes esta presente em
muitos sistemas de manufatura industriais. IndUstrias quimicas, por exemplo, sdo um
exemplo classico onde tempos de preparagdo sdo fundamentais para a determinacgéo do
melhor sequenciamento. Tome o caso de uma linha de produgdo onde a unidade envasadora
receba o liquido a ser envasado e o insira em recipientes. Supondo que o préximo produto a
ser envasado seja transparente e que o liquido anteriormente envasado fosse escuro e
relativamente viscoso, pode-se supor que o tempo de preparacio neste caso deva ser
consideravel. De fato, em situagbes reais pode-se chegar a casos em que os tempos de
preparacgdo sdo até 10 vezes maiores que os tempos de processamento em si. Outros casos
classicos podem ser enconirados em Ragatz [25].

A partir do exemplo anterior fica claro que o tempo de preparagio de uma tarefa
depende essencialmente da tarefa imediatamente anterior. Em situacdes reais esse tempo
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CAPITULO I - Introducdo ao problema de Seq. em Mdquing Simples

pode considerar mudanga do ferramental da maquina, limpeza, transporte de pecas (se as
tarefas forem realizadas em pecas diferentes), etc.

O problema de SMS abordado neste trabalho & classificado como 1/sds/Ti, sendo
descrito como:

Entrada: Seja n o numero de tarefas a serem processadas em uma maquina.
Seja p um vetor {p4, ..., p} de tempos de processamento das tarefas.
Seja d um vetor {dy, ..., d} de datas de entrega das tarefas.
Seja {s;} uma matriz assimétrica de tempos de preparagdo onde o elemento s; é 0

tempo necessario para preparar a produgdo da tarefa j depois da maquina terminar
o processamento da tarefa /.

Objetivo: Encontrar a permutagdo que minimize o atraso total do sequenciamento, que é
calculado como:

Tximax[o,ck—dk] (1)

onde ¢k € o instante de término de processamento da tarefa k. Apresentamos a seguir uma
possivel solugao para um problema de cinco tarefas (1-4-3-2-5), bem como a representacgso
grafica do atraso total.

Co-d; cs-ds

T = (co-dy) + (cs-ds) =

Figura 1: Grafico de Gantt de uma soluco para o problema de SMS.
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CAPITULO I - Introducdo ao problema de Seq. em Mdquina Simples

Apesar de sua clara aplicagdo em situagdes reais, o problema abordado nesta tese s6
comegou a receber mais atengdo da comunidade cientifica recentemente. Entre trabalhos
importantes que tratam especificamente deste problema podemos citar o de Raman et al.
[26], onde & proposta a regra de despacho Apparent Tardiness Cost (ATC) modificada para
incluir tempos de preparagéo. Em seguida, Ragatz [25] prop6s um algoritmo de Branch and
Bound (B&B). No entanto apenas em instancias pequenas (até 45 tarefas) chegou-se a
solugéo otima. Em 1995 tivemos o trabalho de Rubin e Ragatz [28], onde & proposta uma
abordagem populacional baseada em AG para este problema. E também apresentado um
novo operador de recombinag@o. Mais recentemente, em 1997, Lee et al. [19] propuseram
uma extensdo da heuristica ATC-modificada de Raman, denominada Apparent Tardiness
Cost with Setups (ATCS). Resultados indicam uma melhoria de desempenho da ordem de
30% sobre a regra anterior. Finalmente, também em 1997, Tan and Narasimhan [30]
aplicaram um algoritmo de simulated annealing (SA) ao problema e compararam 0s
resultados com uma estratégia tipo multiple start (MS). A conclusdo a que chegaram € de
que o SA superou o MS em todas menos trés instancias com porcentagens de melhoria ndo

superiores a 6%.
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CAPITULO Il — Algoritmos comparativos

CapPiTULO 1

Algoritmos comparativos

Neste trabalho, utlizamos quatro algoritmos comparativos para validagdo da
abordagem memética proposta na tese. S&o eles: MS, EDD com insergio (EDD;ys), ATCS e
AG. Neste capitulo discutiremos os aspectos principais dos trés primeiros. O AG sera
discutido mais a frente, juntamente com o AM, devido as semelhangas entre ambos.

2.1  Multiple Start (MS)

O procedimento de MS consiste na geragéo aleatéria de solugées iniciais seguida da
aplicacdo de uma rotina de busca local de modo a fazé-las convergirem a minimos locais.
Rotinas de busca local se baseiam em uma definicdo de vizinhanga que estabelece uma
relagéo entre solugbes no grafo de espago de estados. Pode-se definir a vizinhanga de uma
solugdo como o conjunto de solugbes que podem ser geradas executando-se qualquer
movimento ou conjunto de movimentos possiveis, permitidos pela politica da propria
vizinhanga. Por exemplo, para o MS foi utilizada uma vizinhanca baseada na troca de
tarefas, chamada all-pairs. Ela consiste em trocar todos os pares de tarefas de uma dada

solugdo entre si. Um algoritmo de busca local baseado nessa vizinhanga € descrito a seguir.
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CAPITULO II ~ Algoritmos comparativos

Passo 1: Obtenha uma solucao inicial factivel.

Passo 2: Faga uma varredura sequencial avaliando a troca de posicao de todos os pares de
tarefas da solugéo inicial. Confirme cada troca que melhore o atraso total. Trocas
que pioram o atraso total devem ser ignoradas.

Passo 3: Se no Passo 2 todas as possiveis trocas foram avaliadas e nenhuma melhorou a
solugéo inicial, PARE. A solugao é um minimo local da vizinhanca. Caso contrario,

volte ao Passo 2, agora com a solugao inicial atualizada.

A figura a seguir ilustra a idéia do MS.

Atraso total

Espago de solugbes

O Solugdes aleatdrias iniciais Soluges apés Busca Local

Figura 2: llustragao do conceito de busca local no espago de solugbes.

No caso do MS, a solugéo inicial do passo 1 & gerada de forma aleatéria e esta
representada pelos circulos brancos da Figura 2. Apos a busca local a soluco resultante é
um minimo local, representado pelos circulos em cinza. Ha varias solugbes caracterizadas
na figura pois o procedimento é repetido diversas vezes, com solugdes aleatérias iniciais
diferentes de forma a recobrir mais eficientemente o espaco de solugdes.

Na secao 3.11 tornaremos a abordar o tema de buscas locais, uma vez que o AM

implementado se utiliza intensamente delas.
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CAPITULO II - Algoritmos comparativos

2.2 EDD com insergcao

A regra Earliest Due Date (EDD) é uma das mais utilizadas quando o problema de
sequenciamento envolve datas de entrega de produtos. O problema é que esta regra leva em
conta apenas as datas de entrega, ordenando as tarefas segundo uma sequéncia néo-
decrescente das mesmas. Para o problema 1/sds/Tiw essa regra tem um desempenho muito
ruim, pois os tempos de preparagdo tém um papel importante no sequenciamento e nio séo
levados em conta pela EDD.

Desta forma optamos por uma regra modificada que chamamos de EDD com insergéo
(EDD;ns), muito semelhante & regra NEH utilizada primeiramente em problemas de flowshop

[23]. A seguir, mostramos uma descricdo passo a passo desta regra.

Passo 1 (Inicializ.): Criar 2 vetores: A e B. Inicializar o vetor A com as tarefas na
sequéncia EDD. Inicializar o vetor B como nulo.

Passo 2 (lteracdes): [nserir as tarefas segundo a sequéncia do vetor A no vetor B, sempre
na posi¢do que produza o menor atraso total parcial — caracterizado
pelo menor atraso total considerando apenas as tarefas presentes no
vetor B.

Passo 3 (Pos-otim.): Aplicar um procedimento de melhoria (uma busca local) sobre a
sequéncia armazenada no vetor B do Passo 2.

O primeiro passo se resume a ordenar as tarefas, de modo a determinar a ordem em
que elas serédo inseridas no vetor B. O segundo passo efetua a insergdo em si. A primeira
tarefa inserida s6 tem uma posi¢éo possivel de entrada, pois o vetor B é nulo na 12 iteragéo.
A segunda tarefa por sua vez pode entrar em duas posi¢bes: antes ou depois da primeira
tarefa. Assim escolhe-se a posicdo que resuite no menor atraso total, considerando-se
apenas estas duas tarefas. Prosseguindo-se dessa forma, a Gltima tarefa podera se encaixar
em n posigOes distintas e uma vez determinada essa posicdo, a sequéncia final estara
montada e o atraso total pode ser finalmente calculado. Como se vé&, é um procedimento que

pode ser classificado como “guloso” e construtivo.
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CAPITULO I~ Algoritmos comparativos

A sequéncia gerada no Passo 2 pode ainda vir a ser melhorada mediante a aplicacao
de um procedimento de busca local. Para tanto utilizamos duas vizinhancas de busca local:
troca e inserg@o. A vizinhanga de troca ja foi rapidamente explicada na secao anterior. A
vizinhanga de insergéo, por sua vez, consiste em retirar todas as tarefas de suas posigbes
originais e inseri-las em todas as outras posicdes. Assim, no Passo 3 aplicamos sobre o
vetor B uma busca local de troca all-pairs e ao fim desta uma de inserc¢éo, obtendo o vetor

final.

2.3 Regra de prioridade ATCS

Conforme dito no Capitulo I, em 1997 Lee et al. [19] propuseram uma heuristica
especificamente para o problema 1/sds/Ti, mas pelo fato de ainda ser muito recente, ainda
n&o ha outros trabalhos que a utilizem como critério de avaliagdo. A regra ATCS se baseia
na ATC-modificada de Raman et al. [26] mas leva em conta outros aspectos que a tornam
mais sofisticada.

A regra ATC-modificada gera um indice de prioridades baseado no qual as tarefas sdo
sequenciadas. Este indice é obtido pela equacéo:

. ~max{d, ~p, -5, —1,0
I(f,l)z w; -exp maX( ;TP SQ‘ 4 ) (2)
J

pj+Sg' k‘pmédio

onde p, s e d s&o os mesmos definidos na descrigdo do problema; w é o peso por unidade de
tempo do atraso da tarefa — no nosso caso s&o todos iguais a 1; ¢ é o instante de tempo atual
e k € um parametro empirico — denominado look-ahead — que deve ser fixado de acordo com
a instancia — segundo Vepsalainen e Morton [31] seu valor normalmente esta restrito ao
intervalo [1, 3].

A determinagio da sequéncia é feita inicialmente fixando ¢ e 7 em 0 e caiculando todos
0s Iit.l). O [ de maior valor € selecionado — suponha i — e a operacéo i é fixada como sendo
a primeira da sequéncia. Em seguida, atualiza-se t como sendo sy + p;. O valor de / é fixado

em i e de novo calculam-se os valores de 1. O processo se repete até que todas as tarefas
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CAPITULO I - Algoritmos comparativos

tenham sido sequenciadas. O ponto critico deste método reside no pardmetro k que néo esta
muito bem definido.
A modificag&@o inserida na regra ATCS elimina este problema do parametro k e torna a

equagéo mais robusta. A equagéo principal utilizada no ATCS ¢ mostrada a seguir:

. — d.—p.-1,0 -
Ij ([, [) = Z‘:}.i. . eXpIi max( i TP L ) - exp ._—S.fi,___..] (3)
I K- P maio k,.s

2~ médio

As variaveis s&@o definidas da mesma forma que na Equacéo 2. A diferenca mais clara
é o uso de duas fungbes exponenciais, o que faz com que tempos de preparacdo e de
processamento fiqguem desacoplados. A primeira exponencial trata dos tempos de
processamento, ao passo que a segunda trata dos tempos de preparacgdo. Além disso, os
pardmetros k; € kz ndo sdo empiricos, sendo determinados por equagdes bem definidas que
serdo vistas mais a frente.

A heuristica ATCS compreende trés fases distintas:

Fase 1: Célculo dos coeficientes
Fase 2: Construgdo do sequenciamento
Fase 3: Pos-otimizacéo

2.3.1 Fase 1: Calculo dos coeficientes

Nesta fase, trés coeficientes sdo calculados de forma a caracterizar a instancia. O
primeiro é o Coeficiente de Espalhamento das Datas de Entrega, representado por r e que

serve como um estimador da porcentagem de tarefas que serido entregues com atraso. Ele é
definido como:

r =1~ Zmeédio (4)
max
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onde dnegio € @ Media das datas de entrega e Cnax 0 makespan (o instante de término do
processamento da dltima tarefa da sequéncia). Como Cna depende fundamentalmente dos

s; € a sequéncia ainda néo foi determinada, lanca-se méo de um estimador:
Cmax = n‘(pmédio + )B'Sme'dia )’ com ﬁ <1 ’ (5)

onde n &€ o numero de tarefas e £ é um parametro a se determinar. Aqui recaimos de novo no
problema de determinar um parametro de forma empirica. Pela Equacdo 5, temos que n
influencia o valor de S, pois apenas n valores sdo selecionados da matriz dos tempos de
preparagao para compor a sequéncia final e provavelmente estes valores sdo pequenos.
Desta forma, quando n cresce, pode-se esperar uma diminuicdo de 4. Outro fator que
influencia g e a variabilidade dos tempos de preparacéo. Por exemplo, se todos os valores de
sy s&o iguais, fvale 1.

Como uma medida da variabilidade dos tempos de preparagdo, é definido um

coeficiente de variagado ¢,

c. = chr(s) (6)

S adio

onde Var(s) é a variancia dos tempos de preparagao.

Nesta parte, Lee et al. [19] realizam uma série de experimentos que visa obter uma

relagao empirica entre g, ¢, e n. Com base nesses resultados, obtém-se a Equagéo 7:

B=-188-¢, +0.92 (7)

N&o houve a necessidade de inclusdo de n na Equacéo 7 pois sua influéncia é
dominada pela de ¢,. Com o valor de S definido, pode-se calcular 7 na Equacéo 4 € Cmax Na

Equagdo 5. Assim, passamos a um outro coeficiente importante, o Fator de Intervalo das
Datas de Entrega, representado por R:
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Rz(in,aaxmzmd&ﬁ)
C

max

(8)

O fator R fornece uma relag&o percentual entre o comprimento do intervalo das datas
de entrega e o makespan. Finalmente, ha o terceiro coeficiente, r, chamado Fator de

Proporcionalidade de Tempos de Preparacéo, que é calculado como:

n= § médio (9)

pme’d:'a

Este fator nos fornece uma proporgdo entre os valores dos tempos de preparacéoc e
dos tempos de processamento. Calculados esses trés fatores, 7, £ e 7, pode-se dar inicio a
segunda fase do ATCS.

2.3.2 Fase 2: Construgdo do sequenciamento

Nesta fase, utilizamos a Equagdo 3 para determinar a sequéncia. Porém, esta
equacdo utiliza dois parémetros, ks e ko, ainda nao definidos. Baseados em testes
experimentais, Lee et al. [19] sugerem as seguintes relagfes para ky e ka.

k), =45+R,se R<0.5
(10)

k) =6.0-2R,seR>05

ky =

T
(11)
2./n
Com k; e k; devidamente calculados, montamos a sequéncia da mesma forma

construtiva como no caso da equagdo de Raman (Equacgdo 2). De posse da sequéncia,
passamos agora a fase de pés-otimizagao.
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2.3.3 Fase 3: Pos-ofimizacéo

Nesta fase, aplica-se uma busca local na sequéncia obtida na Fase 2. Lee of al. [19]
sugerem a vizinhanga de troca all-pairs, com redugdes de vizinhanca a fim de reduzir o
esforgo computacional. Neste trabalho implementamos uma busca local completa, a fim de
maximizar o desempenho do ATCS.

Aplicamos inicialmente sobre a solugdo da Fase 2 uma busca local baseada na troca
all-pairs. Em seguida é feita uma segunda busca local, desta vez baseada na insercéo de
tarefas, sobre a sequéncia resultante da primeira busca. Optamos por ndo adotar nenhuma
reducéo de vizinhanga pois o tempo computacional das buscas é muito pequeno, sempre

abaixo de 2 segundos, mesmo para as maiores instancias.
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CapriturLo Il

Algoritmos Memeéticos

Algoritmos Geneticos (AG) tiveram projegado a partir de meados dos anos 70 depois da
publicagéo do livro de John Holland intitulado “Adaptation in Natural and Artificial Systems”.
Desde entdo os AG se popularizaram e, nos anos 80, uma nova classe denominada
“knowledge-augmented GAs”, algumas vezes referida como Algoritmos Genéticos Hibridos
(AGH) comegou a aparecer na literatura da area. Reconhecendo importantes diferencas e
similaridades com outras abordagens populacionais, alguns desses AGH foram
categorizados como Algoritmos Memeéticos em 1989 ([21], [22]). Os AM tém sido encarados
apenas como um AG que utiliza individuos que sdo minimos locais. E uma viséo simplista,
uma vez que um AM pode ser muito mais amplo. Por exemplo, hd o exemplo da Busca por
Espalhamento — Scatter Search — que pode ser classificado como um AM e esta presente na
literatura desde 1977 ([10], [11]).

Inicialmente, vamos discutir a caracteristica basica dos AG e AM. Algoritmos néo-
populacionais baseiam sua busca em um Gnico individuo, que percorre o espago de solugtes
& procura do otimo global. Essa busca normalmente segue regras bem definidas, podendo
ter caracteristicas aleatérias (Simulated Annealing) ou n3o (Busca Tabu). Um algoritmo
populacional, por sua vez, utiliza um conjunto de individuos para vasculhar o espago de
solugbes. E um processo estruturalmente paralelo, e no caso dos AG e AM existe ainda a
troca de informagao entre as solugbes & medida que efetuam a busca. A seguir, mostramos
uma ilustracdo do conceito de uma busca populacional e de uma ndo-populacional.
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Busca nio-populacionai Busca populacional

Figura 3: llustracao comparativa entre uma busca nao-populacional e uma populacional.

Como se pode ver na Figura 3, o método nao-populacional normalmente consegue
realizar mais iteracSes de busca (no exemplo foram 6) que o método populacional (apenas 3
por individuo) em um mesmo intervalo de tempo. Isto & natural, visto que a cada passo todos
os individuos da populagdo precisam “evoluir’. No entanto, o fato da busca ser mais
distribuida pelo espago de solugdes geralmente acaba compensando esse menor ndmero de
iteracdes.

Algoritmos Genéticos e Meméticos se baseiam em processos naturais, tais como
recombinagao, selecdo, mutacdo, entre outros. O principio basico consiste em selecionar
bons individuos, identificados aqui como as solugées do problema de otimizagéo, para
reprodugéo e recombina-los, com o propésito de obter solugdes melhores que os pais. Esses
filhos, por sua vez, tendem a ocupar o lugar dos individuos menos adaptados da populagéo,
melhorando a adaptabilidade da populacdo como um todo. A mutacdo entra como um
elemento adicionador de variedade genética. Todos esses elementos agindo sobre uma
dada populagéo levardo a um processo evolutivo. Desta forma, uma populacao inicialmente
pouco adaptada, ao fim de um certo nimero de geragdes, constituir-se-a4 na sua maioria de
individuos bem adaptados.

Algoritmos Memeéticos utilizam ainda o conceito de “evolugdo cultural”, onde a
adaptabilidade de um individuo pode ser modificada no decorrer de sua existéncia dentro da
populagéo. Um individuo pode ser geneticamente pouco favorecido ao nascer, mas devido

as condi¢bes em que vive, por trocas de informagdo com outros individuos, experiéncias
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pessoais, entre outros aspectos, pode se tornar mais adaptado, e mais do que isso, transmitir
essa experiéncia aos seus descendentes (evolugio cultural).

Ha muitas palavras novas sendo introduzidas: recombinagdo, mutagdo, selecao,
adaptabilidade, evolug&o. A seguir vamos explorar cada um desses novos conceitos
cuidadosamente e suas respectivas implementagbes neste trabalho, comegando com o

pseudocodigo de um AM,

3.1 Pseudocddigo

Para uma melhor compreensdo da estrutura de um algoritmo populacional, em
especial de um AM, apresentamos o pseudocédigo de um AM com busca local e em seguida

uma cuidadosa explicag&o das partes integrantes do mesmo.

procedure Algoritro Memético;
begin
initializePopulation Pop_principal usando Gera_Pop_Inicial();
forEach individuo i € Pop_principal do i := Busca_Local(i);
forEach individuo / € Pop_principal do Avalia_Fitness(/);
repeat /*laco das geracoes */
for i := 1 to #recombinacdes do
selectToMerge um conjunto Sy.r < Pop_principal,
novo_individuo := Recombinar(S,a);
Avalia_Fitness(novo_individuoy,
addinPopulation individuo novo_individuo to Pop_intermediaria;
endFor;
for i := 1 to #mutacbes do
selectToMutate individuo i/ € Pop_intermediaria;
im 1= Efetuar_Mutagéao());
Avalia_Fitness(in);
addInPopulation individuo in, to Pop_intermediaria;
endFor;
forEach individuo i « Pop_intermediaria do i := Busca_Local(i);
forEach individuo i € Pop_intermediaria do Avalia_Fitness(i);
Pop_principal .= Seleciona_Pop(Pop_intermediaria, Pop_principal);
Apagar(Pop_intermediaria);
until (condicdo_de_parada=True);
end;
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Como se pode ver, o procedimento possui 4 partes principais. Uma de inicializacéo,
dois lagos — um de recombinacdo e um de mutagdo — e uma parte final de otimizagéo e

atualizagdo. Vamos examinar cada uma delas:

Inicializa¢cao

initializePopulation Pop_principal usando Gera_Pop_Inicial();
forEach individuo i € Pop_principal do i := Busca_local(/);
forEach individuo / € Pop_principal do Avalia_Fitness(i);

O comando initializePopulation inicializa uma populacdo principal de individuos
atraves da fung@o Gera_Pop_lnicial(). Essa populacdo pode ser gerada de diversas formas:
aleatoriamente, parte aleatéria e outra parte mediante a aplicacdo de heuristicas
construtivas, etc. Neste trabalho escolhemos uma inicializacdo totalmente aleatéria. A
segunda linha & um lago que aplica uma busca local em todas as solugdes iniciais através da
funcéo Busca_Local(-). isso garante que a populaggo inicial seja composta por minimos
locais. Nos AG classicos esta parte é suprimida. A terceira linha faz a avaliagio da
adaptabilidade -~ fungdo Avalia_Fitness(') — de todos os individuos. Essa avaliacdo é

necessaria para o inicio da proxima etapa, onde ser&o feitas as recombinacées.

Lago de recombinagao

for i := 1 to #recombinacées do
selectToMerge um conjunto S,s- = Pop_principal;
novo_individuo := Recombinar(S.);
Avalia_Fitness(novo_individuo);
addInPopulation individuo novo_individuo to Pop_intermedidria;
endFor;

Entramos agora no laco principal, onde se localizam os operadores evolutivos. O lago
de recombinagéo comega apds a definicdo do numero desejado de recombinacdes. Na
segunda linha encontramos o comando selectToMerge que é responsavel pela escolha do

conjunto Sper de individuos, composto pelos dois pais que tomardo parte no processo de
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recombinacdo. Em seguida geramos o(s) filho(s) através da funcgio Recombinar(Sys). Ela
recebe o conjunto de "pais” e retorna um conjunto de filhos. Em seguida é feita a avaliagao
do(s) filho(s) e finalmente, com o comando addinPopulation, eles s&o inseridos em uma
populagéo intermediaria separada da principal de forma que eles ndo participem de

recombinagdes na mesma geracdo em que foram gerados.

Laco de mutagdo

for i := 1 to #mutacgdes do
selectToMutate an individuo / € Pop_intermediaria;
im := Efetuar_Mutacao(i);
Avalia_Fitness(in);
addinPopulation individuo i, to Pop_intermediaria;
endFor;

A exemplo do lago de recombinacgéo, o lago de mutagdo inicia-se apds definido o
nimero de mutagdes. Feito isso, o comando selectToMutate seleciona um individuo da
populagdo intermediaria e aplica sobre ele uma mutagdo definida na funcéo
Efetuar_Mutagéo(-). Aplicada a mutagéo, a adaptabilidade do novo individuo é reavaliada e o
individuo é reinserido na populagao intermediaria.

Atualizacdo da populacdo

forEach individuo i € Pop_intermedidria do i := Busca_l.ocal();
forEach individuo i € Pop_intermediaria do Avalia_Fitness(/);
Pop_principal := Seleciona_Pop(Pop_intermediaria, Pop_principal),
Apagar(Pop_intermediaria);

Esta etapa € responsavel pela atualizacdo da populagdo principal, cujo nimero de
individuos permanece constante ao longo do processo. Na primeira linha é efefuada a
otimiza¢&o dos novos individuos — os que constituem a populagéo intermediaria — e na linha
seguinte realiza-se a avaliagdo dos mesmos. A funcio Seleciona_Pop(Pop _intermediaria,
Pop_principal) faz a selecdo dos individuos da populagdo intermediaria que irdo substituir
individuos da populagio principal e além disso, quais individuos da populagéo principal serdo

Departamento de Engenharia de Sistemas - Universidade Estadual de Campinas - UNICAMP 24



CAPITULO IH — Algoritmos Meméticos

substituidos. Terminada esta etapa, a fungdo Apagar() elimina todos os individuos da
populaga@o intermediaria. Nesta funcdo também incluiu-se uma rotina que verifica se foi
gerada uma solugdo melhor que a incumbente (a melhor solucéo até o momento).

A seguir comentaremos cada aspecto do Algoritmo Memsético implementado.

3.2 Populagédo hierarquicamente estruturada

Em geral, & muito raro encontrar trabalhos em Algoritmos Evolutivos com populagdes
hierarquicamente estruturadas. Mais comuns s&o trabalhos com populacées estruturadas
sem hierarquia, normalmente implementados em computadores paralelos, com cada
maquina ficando responsavel por um ou mais individuos. Neste trabalho implementamos
uma populagdo estruturada e hierarquizada, comparando-a com uma populagdo ndo-
estruturada.

A estrutura populacional implementada possui uma Unica populacdo estruturada
segundo uma arvore ternaria. Desta forma, podemos dividi-la em subgrupos de 4 individuos,
cada um composto por um lider e trés seguidores (veja Figura 4). Em cada subgrupo, o lider
& sempre o individuo mais adaptado dos guatro. Esta hierarquia faz com que individuos dos
niveis superiores sejam em geral melhor adaptados que os dos niveis inferiores. Pode-se
concluir faciimente que a melhor solugao estara sempre presente como o lider do subgrupo
“raiz” da arvore populacional.

Como utilizamos arvores terndrias completas, o tamanho da populacéo fica restrito a
certos valores: 13, 40, 121, etc. Sdo necessarios treze individuos para construir uma arvore
com 3 niveis, 40 para uma com 4 niveis, e assim por diante.

C|) Lider
o / i o /_l Subgrupo
O/CID\O O/CL\O O/C[)\O

L ]

: * Seguidores

Figura 4: Estrutura populacional em arvore ternaria.
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3.3 Representacao genética

O sucesso de um AG ou AM depende muito da representacéio genética escolhida para
descrever as solugbes como cromossomos. Essa escolha influenciara o desempenho de
todas as etapas do algoritmo: avaliagdo da adaptabilidade, operadores de recombinacgéo e
de mutagéo, busca local — no caso de AM — entre outras. O ideal ¢ sempre utilizar
representagcbes compactas, completas e estaveis.

Uma representacdo compacta deve se valer do menor nimero possivel de variaveis
para representar de forma univoca uma solugéo.

Representagbes completas devem ser capazes de representar todas as possiveis
solugbes do problema, inclusive a 6tima, é claro.

Uma representacao estavel tem como caracteristica que pequenas mudangas no
cromossomo levam a alteragbes também pequenas da adaptabilidade. Caso essas
mudangas resultem em grandes alteragbes de adaptabilidade, podera haver problemas na
evolugdo da populagdo. Pode-se chegar a um guadro onde mesmo apds muitas geracées, a
populagdo como um todo seja muito pouco adaptada.

A representacio escolhida para o problema de SMS ¢é bem intuitiva e classica, com a
solugdo sendo representada por um cromossomo cujos alelos assumem valores inteiros e
distintos no intervalo [1, n]. Desta forma, um exemplo de solug&o vélida para um problema
com 10 tarefas seria<5 34 89 12 6 10 7 >.

3.4 Recombinacio ~ Crossover

Trés tipos de operadores de recombinacdo, que chamaremos também por crossover,
foram implementados neste trabalho. O primeiro é denominado Order Crossover (OX) [12]. O
segundo € um crossover proposto por Rubin e Ragatz [28] para o problema 1/sds/Tia, € 0
ultimo é um crossover hibrido mesclando os dois anteriores. Todos eles levam em
consideracéo, mas de maneiras diferentes, dois critérios importantes para este problema: as
posicOes relativa e absoluta das tarefas dentro das sequéncias. Um crossover que transmita
a posigéo relativa das tarefas ¢ interessante pois tende a perpetuar tempos de preparacéo
baixos, reduzindo o makespan e, indiretamente, o atraso das tarefas. Porém, essa relacdo
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makespan baixo = atraso fotal baixo é valida somente se as tarefas s3o posicionadas na
sequéncia levando-se em conta suas datas de entrega. Isso é feito montando-se um

esquema que preserve boas posicoes absolutas de tarefas.

3.4.1 Crossover OX

O procedimento se inicia com a escolha de dois pais. Uma vez escolhidos, um
fragmento de um deles é selecionado aleatoriamente e copiado para o filho. Esta etapa tende
a preservar boas posigbes absolutas, e pelo fato do fragmento ser continuo, preserva
também as posigdes relativas. As posigdes ndo-preenchidas do filho séo entao completadas
com a sequéncia das tarefas do outro pai, varrendo-se o cromossomo deste no sentido
esquerda-direita. Esta segunda etapa procura preservar a posicao relativa das tarefas. O

exemplo a seguir ilustra a idéia do procedimento:;

Pai A 132fF86945 1__.7889__ (B
Pai B 178456239 14_7869__ (B
1457869 __ (B

Filho ___788B9__ ® 14578692 _ (B
12 etapa 145786923 (B

2% etapa ~ filho completo

No exemplo acima, o fragmento 7-8-6-9 foi selecionado do pai A e copiado na mesma
posicdo do filho. As posigdes ndo completadas foram entdio preenchidas segundo a
sequéncia das tarefas do pai B. Como pode-se notar, a caracteristica mais marcante desse
procedimento € a preservagdo, sempre que possivel, da posicao relativa das tarefas. Assim,
se uma dada operagéo e realizada antes de outra em ambos os pais, muito provavelmente

ela mantera essa relagao no filho.
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3.4.2 Crossover RRX

Em seu trabalho de 1995, Rubin e Ragatz [28] abordaram o problema 1/sds/Tiom
para o qual foi proposto um esquema de crossover especifico. Como o trabalho ndo
menciona nenhum nome em especial, decidimos referencia-lo como RRX. O RRX tenta, a
exemplo do OX, preservar tanto posigles relativas quanto absolutas das tarefas. Como o
crossover € relativamente complexo, adotaremos um exemplo com 6 tarefas para explicar o
processo.

Primeiramente as tarefas séo separadas em dois grupos:

Grupo 1: Tarefas com datas de entrega baixas.
Grupo 2: Tarefas com datas de entrega altas.

Desta forma, presume-se que as tarefas do grupo 1 deverdo aparecer na sequéncia
antes das tarefas do grupo 2. No nosso exemplo de 6 tarefas, suponha: Grupo 1 = {1, 2, 3} e
Grupo 2 = {4, 5, 6}. Em seguida escolhem-se dois pais para recombinacdo. Sejam eles: A =
<265314>eB=<143652>.

A etapa seguinte & um sequenciamento dentro dos grupos envolvendo ambos os pais.

Tabela 1: Sequenciamento dentro dos grupos.

A A
<Z231> <654>
B B
<132> <465>

A Tabela 1 mostra as subsequéncias de cada pai referentes a cada grupo. Por
exemplo, as tarefas do grupo 1 séo encontradas na sequéncia < 2 3 1 > no pai A e na

sequéencia <1 3 2 > no pai B. A leitura deve ser a mesma para o grupo 2. Em seguida é feita
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uma etapa de designac@o no cromossomo das posigdes aos grupos. As posiches sdo
nomeadas de a ate f, ficando o cromossomo representado pela sequéncia<abcde f >,

Tabela 2: Designagdo no cromossomo das posiges aos grupos.

Designacao das posigdes aos grupos

Gupo1 ~ Gupoz
<ade> <bcf>

B B

<acf> <bde>

Nesta tabela estao as posi¢gSes ocupadas pelas tarefas dos grupos em cada individuo.
Por exemplo, as tarefas do grupo 1 estéo nas posigdes < a d e > do pai A e nas posi¢Bes
<acf>no pai B. O mesmo se aplica as tarefas do grupo 2. Mesclando as Tabelas 1 e 2,

montamos a Tabela 3, que apresenta os possiveis filhos a serem gerados.

Tabela 3: Conjunto dos oito filhos gerados pelo crossover RRX a partir de dois pais.

<265314> <263541>

<246315> <243651>
<165324> <163542>
<146325> <143652>*
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A Tabela 3 mostra os oito possiveis fithos gerados ac se combinar grupos, tarefas e
posigdes. Os filhos marcados com um asterisco sdo clones dos pais. Neste caso, como cada
recombinag&o da origem a 8 individuos, € necesséaria uma politica de selecdo nesta etapa,
pois na nossa abordagem o nidmero de individuos na populagdo principal permanece
constante. Rubin e Ragatz [28] sugerem uma simples selegdo aleatdoria de um dos
individuos, salvo se algum deles melhorar a solugdo incumbente. Neste caso o individuo em
questdo é selecionado. Esta foi a estratégia adotada neste trabalho.

O crossover RRX nao teve um desempenho muito satisfatério nos testes, como sera
mostrado depois. Cada dois pais s6 pode dar origem a 6 filhos diferentes, visto que dois séo
clones dos mesmos. Esse fato, aliado & auséncia de qualquer caracteristica aleatéria no
procedimento, leva a uma perda de diversidade muito acelerada, comprometendo a evolugio

da populacao.

3.4.3 Crossover hibrido OX/RRX

O terceiro tipo de crossover € um hibrido, composto da unido dos dois crossovers
anteriores. Desta forma, uma vez selecionados os dois individuos para recombinac&o, faz-se
uma escolha aleatoria de qual esquema sera utilizado com igual probabilidade para ambos.
Isso acarreta que em uma mesma geragdo aproximadamente metade das recombinacgdes

sera de um tipo e metade do outro.

3.5 Mutagao

Muitos pesquisadores acreditam que a mutagdo ndo possui um papel importante no
processo evolutivo associado a problemas com representacdo de natureza similar a adotada
neste estudo, e que na presenga de um bom esquema de recombinacao, a mutacdo se torna
dispensavel. Neste trabalho viemos a comprovar que a mutagdo & sem ddvida muito
importante para o nosso problema, como um fator de adicdo de diversidade, chegando até a
cumprir o papel de uma busca local limitada — no caso do AG. A mutacdo implementada —
Efetuar_Mutacdo(-) — consiste da troca de posicdo entre tarefas. Desta forma, duas posi¢bes
sdo selecionadas aleatoriamente e os alelos dessas posigfes trocam os valores entre si.
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1327868945 = 136782945
f i
Cromossomo original Cromossomo apés mutacgao

3.6 Funcgao de avaliacdo — fithess

A funcdo de avaliagdo tem por finalidade quantificar a qualidade dos individuos
gerados. Para tanto ela deve guardar uma relagdo estreita com a fungdo objetivo do
problema em questéo. No nosso caso, utilizamos uma fungéo ja bem conhecida e que pode
ser encontrada em outros trabalhos ([4], [28]).

A funcéo escolhida & descrita pela Equacio 12:

fi=@+1)" (12)

onde 7; € 0 atraso total da solugdo /, calculado pela Equagdo 1. O expoente negativo é
devido ao fato de que um atraso total pequeno indica uma boa solugdo, cujo fitness
consequentemente deve ser alto. Ha, dessa forma, uma relagdo inversa entre a
adaptabilidade e o atraso total. A soma da unidade ao atraso total € um mero artificio
matematico para se evitar uma divisdo por zero se o atraso total da solucéo também for zero.
Lembramos que, da forma como foi definido na entrada do problema, o atraso total esta
restrito ao conjunto dos inteiros nao-negativos, estando incluido assim o elemento zero.

3.7 Seleg&o para recombinacéo

A forma de selecionar individuos para recombinag8o varia se estamos trabalhando
com a populagdo ndo estruturada ou com a populacdo estruturada. Desta forma,
subdividimos esta se¢do para abordar os dois casos.

Populagdo nao-estruturada

A seleg8io para recombinagdo implementada segue um procedimento de carater
aleatorio conhecido como Rouiette Wheel ou “Roleta Ponderada”. Apesar de aleatério, esse
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procedimento utiliza uma boa guantidade de conhecimento na escolha dos individuos. O
intervalo [0,1] e inicialmente repartido entre todos os individuos, com os individuos mais
adaptados recebendo fatias proporcionalmente maiores. Um nimero aleatério entre zero e
um € gerado e o elemento cujo intervalo contiver este nimero é selecionado. Esse
procedimento faz com que individuos melhor adaptados sejam selecionados mais
frequentemente que os menos adaptados, sem eliminar a possibilidade de individuos pouco
adaptados também serem selecionados. Com isso, pode-se esperar uma diversidade maior
na populagdo do que quando selecdes deterministicas sao utilizadas.

A Figura 5 exemplifica o procedimento de Roulette Wheel. Com base nos valores do
atraso total 7, calculamos o fiftness F; de cada individuo. Em seguida calculamos a
porcentagem com que cada individuo contribui para a adaptabilidade total da populacdo. Ao
se gerar um namero aleatorio no intervalo [0, 1], verificamos a qual intervalo ele pertence e o
individuo em questao € selecionado. Por exemplo, na Figura 5, se o numero gerado for
0,773, o individuo escolhido serd o 4. Pela observacdo do grafico de setores, fica clara a

maior probabilidade de escolha de individuos mais bem adaptados.

Populacio

T] =20 ”"}Fl m0’048
T,=12 —» F, = 0,077
Ts=3 — F; = 0250
Te=9 —»F,=0,100 0,870
Ts= 16 — Fs=0,071

0,088

Fitness Total = 0,546

0,229

Percentual de cada individao
0,687
Ind. 1 — 0,088
Ind. 2 — 0,141
Ind. 3 -» 0,458
Ind. 4 -> 0,183
Ind. 5 — 0,130

Figura 5: Exemplo de um procedimento tipo Roulette Wheel com uma populacéo de 5

individuos.
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Apesar do Roulette Wheel tradicional se comportar razoavelmente bem, notamos
alguns problemas na condugéo da escolha dos individuos. Testes iniciais indicaram que o
melhor individuo da populagéo participava de quase todas as recombinagdes.

Desta forma foi necessaria a criagdo de mecanismos que mantivessem a diversidade
nas escolhas, diminuindo a press&o sobre a solugdo incumbente. O primeiro mecanismo faz
com gue no inicio do laco de recombinacéo todos os individuos possam ser escolhidos, mas
a medida em que v&o sendo selecionados, ficam proibidos de serem selecionados de novo
naquela geracdo. Essa proibicdo se aplica a todos os individuos com excegdo do melhor,
cuja participacéo fica restrita a no maximo 50% dos crossovers. Se em um dado instante
mais de 70% da populagéo estiver proibida de recombinar, as proibices caem e todos
voltam a poder participar de recombinacdes. Esse limite de 70% s6 pode ser alcangado se o
numero de recombinagdes por geragédo for muito alto em relagdo ao numero de individuos
presentes na populagéo principal. Com isso, na pratica, cada individuo ndo-incumbente s6
participa de no maximo dois crossovers por geracio.

Esses mecanismos, agindo em conjunto, levaram a resultados methores que os do
Roulette Wheel original, reduzindo a queda da diversidade sem prejudicar a obtengéo de
boas solugdes.

O Roulefte Wheel foi utilizado apenas nos testes com populagdo nao-estruturada.
Para a populagdo estruturada utilizamos um método proprio de selegdo, como sera visto a

seguir.

Populagao estruturada

Na selegao dos individuos para recombinagéo, primeiramente & escolhido um lider,
aleatoriamente e com igual probabilidade para todos os lideres. O préximo passo & escolher
qual dos 3 seguidores participard da recombinagdo. Essa selecdo é de novo aleatéria e
tambem com igual probabilidade para todos os trés. N&o ha restricdo ao nimero de vezes
que um dado individuo pode participar de crossovers em uma mesma geracao.

Para a populacio estruturada foi elaborado um mecanismo de intensificagdo sobre o
melhor individuo: ele é escolhido aproximadamente 10% a mais que os outros lideres.
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3.8 Insercao de novos individuos

A insergdo de novos individuos também segue normas distintas quando a populacéo é
ndo-estruturada ou estruturada. A seguir apresentamos as politicas de insergdo para ambos

0S casos.
Populagao nao-estruturada

Como dito antes, nossa implementacdo utiliza duas populagtes distintas: uma
principal e uma intermediaria. A medida que novos individuos vao sendo criados na etapa de
recombina¢éo, estes vao sendo copiados para a populag@o intermediaria. Ao fim de cada
geragdo, € necessario atualizar a populagdo principal, inserindo os novos individuos. A
adogdo da politica de manter constante o numero de individuos, torna necessaria a
eliminagcdo de individuos antigos para que os novos tomem seus lugares. A escolha das
solugbes a serem eliminadas é inteiramente deterministica.

Primeiramente ordenamos a populagdo principal pela ordem ndo-decrescente de
fitness e em seguida efetuamos a substituicdo dos individuos segundo essa sequéncia.
Mecanismos nao-aleatorios tendem a causar uma perda de diversidade acelerada, e dessa
forma tentamos reduzir esse efeito pela imposicdo de uma condigdo de unicidade de
solucbes. Essa condicdo exige que um individuo, para ser inserido na populagdo principal,
seja Ginico, o que na pratica proibe a presenca de solugdes duplicadas na populagio.

Outra caracteristica adotada foi o elitismo, que obriga a presenga da solucdo
incumbente na populacdo principal no inicio de cada geragdo. Na realidade, ndo é
necessaria nenhuma rotina de insergdo a parte, pois a Unica forma da solugdo incumbente
ser apagada da populagéo principal € se o nimero de recombinagfes for igual ao niimero de
individuos, o que geraria um namero de filhos igual ao ndmero de individuos da populacdo
principal. Em nossos tesies, no entanto, o nimero de recombinacdes sempre esteve bem
abaixo desse numero. Por fim, terminada a etapa de insergdo, a populacdo intermediaria é
eliminada pela fung@o Apagar(-).
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Populagao estruturada

Cada novo individuo gerado tem duas opgGes de insergdo na populagéo principal. Se
seu fitness for melhor que o do lider do subgrupo, ele toma o seu lugar. Caso conirario, ele
toma o lugar do seguidor que participou do crossover que lhe deu origem, independente de
seu fitness. Para a populag&o estruturada também ha o problema de perda de diversidade
acelerada e decidimos, entdo, manter a caracteristica de unicidade dos individuos.

Uma vez inseridos todos os novos individuos ndo-duplicados, inicia-se a etapa de
atualizacio da populagéo, caracterizada pela reestruturagdo da mesma. Como a arvore deve
manter a hierarquia entre lideres e seguidores, verifica-se se algum individuo se tornou
melhor adaptado que o lider do seu subgrupo. Caso isso ocorra, eles trocam de posicéo. Ao
efetuar essa comparagéo para todos os subgrupos, mantém-se a consisténcia hierarquica da

populagao.

3.9 Ajuste dos par&metros do AG e do AM

Apesar de serem abordagens poderosas, metaheuristicas em geral apresentam um
problema: ajustes de parametros. Na Busca Tabu (BT) temos o tempo de proibigdo de um
movimento, critério de aspiragéo, entre outros elementos que precisam ser ajustados. Em
Simulated Annealing (SA) temos a temperatura inicial e a taxa de esfriamento. AG e AM néo
fogem a essa necessidade de ajustes: tamanho da populagdo, taxa de mutacdio e de
crossover, s80 apenas alguns dos elementos que precisam ser ajustados para um melhor
desempenho do método. Muito poucos trabalhos ddo ao ajuste dos parametros a importancia
que merece. A fim de tornar a implementac&o tanto do AG quanto do AM a melhor possivel,
implementamos um procedimento de ajuste automatico. Os parametros considerados criticos
para o bom desempenho foram: tamanho da populagio, taxa de crossover e taxa de
mutagdo. O procedimento de ajuste e seu pseudocodigo € apresentado a seguir:
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procedure Ajuste_de Parametros;

begin

finaliza_procedimento = false;
initializelnstances conjunfo_instancias using Inicializa_Conjunto_Instancias();
initializeParameters [melhor_tamanho_pop, melhor_taxa_recomb, melhor_taxa_muf]

do

usando Inicializa_Parametros();

finaliza _procedimento := true;
for tamanho_pop := min_tamanho_pop to max_tamanho_pop step passo_pop
valor := Resolve_Conjunto_Instancias();
if valor < melhor_valor do
methor_valor := valor;
Atualizar (mefhor_tamanho_pop);
finaliza_procedimento = false;
endl!f
endFor
for faxa_recomb = min_taxa_recomb to max_taxa_recomb step passo_recomb
valor := Resolve_Conjunto_Instancias();
if valor < melhor_valor do
melhor_valor .= valor,
Atualizar (melhor_taxa_recomb),
finaliza_procedimento = false;
endlf
endFor
for taxa_mut := min_taxa_mut to max_taxa_mut step passo_mut
valor .= Resolve_Conjunto_instancias();
if valor < melhor_valor do
melhor_valor := valor,
Atualizar (melhor_taxa_mut);,
finaliza_procedimento = false;
endlf
endFor

while (finaliza_procedimento = false);

end;

O procedimento descrito possui 4 partes principais. A primeira € uma sequéncia de

inicializagbes das instancias que serfo usadas como base para o desempenho do método,

seguida pela inicializac&o dos parametros que serdo ajustados.
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Terminada essa fase inicia-se o lago de otimizago em si. Ele consiste de trés lagos:
um para o numero de individuos da populagdo, um para a taxa de crossover e um para a
taxa de mutag@o. A cada alteragdo desses valores, verifica-se a qualidade das solugdes
obtidas para o conjunto de instancias. Se os resultados forem os melhores obtidos até entdo
—~ como o problema é de minimizag8o verificamos se valor ¢ menor que melhor valor —
atualiza-se o paradmetro que estad sendo ajustado e o valor do melhor resultado obtido até o
momento. O criterio de parada € simples: se apds uma rodada completa, passando pelos
trés parametros, nao foi possivel melhorar meihor_valor, o algoritmo para e sdo exibidos os
parametros que geraram o methor melhor_valor.

Populacdo estruturada

Cada parametro possui um intervalo de avaliagdo e esse intervalo esta dividido em

possiveis valores que o parametro pode assumir. Para a populac¢do estruturada este valores
S80:

Numero de individuos  : 13, 40 ou 121 individuos (arvores ternarias com 3, 4 ou 5 niveis)
Taxa de crossover : de 0 a 100% (em incrementos de 10%)
Taxa de mutacéo : de 0 a 100% (em incrementos de 10%)

No AM foi utilizada a busca local de troca all-pairs, sem redugfio de vizinhanga. Os
pardmetros sdo fixados inicialmente em valores aleatorios quaisquer dentro dos intervalos
mostrados anteriormente. Para os testes foram utilizadas duas instancias geradas
aleatoriamente e o atraso total € a variavel que decide pela atualizagéo dos parametros ou
nao.

Pode-se notar que ndo sfo avaliadas todas as possibilidades de combinagdo de
valores, mas apenas um subconjunto delas. Uma busca enumerativa completa exigiria 363
avaliagOes, ao passo que uma passagem no algoritmo descrito exige apenas 25 avaliagdes.
Como em duas ou no maximo trés passagens ja ndo ha mais melhoria, o numero de
avaliagbes ndo passa de 75 em todos os casos. A avaliacdo de desempenho foi feita com

base no crossover OX, tanto no AG quanto no AM. Veja a tabela a seguir com os resultados:
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Tabela 4: Ajuste dos parametros para o AG e para 0 AM com uso de populacéo estruturada.

B Atgar;tmo Genetico - Atgontme Memetxco
-'_';:_;__.ﬁ:i__: ”"Taxa de Taxa de Numer d :

G - deint i mssover mutat;ao :
20 SRR 03 53 :

40 121 0.4 0,7

60 40 0,3 0,6

80 40 0,5 0,8

100 13 0,5 0,8

Populacao nao-estruturada

O ajuste para a populagdo n&o estruturada seguiu 0 mesmo padrdo da estruturada,
porém os valores possiveis para o niumero de individuos estd compreendido no intervalo
entre 10 e 150, em incrementos de 10 individuos.

Tabela 5: Ajuste dos parametros para o AG e para o AM com uso de populagéo nio-

estruturada.

20 100 0,5 0,7 80 0,3 0,1
40 70 0,4 0,8 60 0,5 0,1
60 70 0,4 0,9 50 04 0,0
80 50 0.5 0,8 40 0,3 0,0
100 30 0.6 0,7 20 0.3 0,1
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Baseado nos nimeros das Tabela 4 e 5, nota-se uma oscilagdo dos valores que
impossibilita a determinagido de uma “regra de formacgdo” para os valores ideais. Existem
diversas configuragGes de parAmetros com valores muito proximos da melhor — a até 5% do
menor afraso encontrado. Assim, os nimeros apresentados ndo devem ser encarados como
valores absolutos, mas sim como uma base aproximada de escolha.

A taxa de crossover oscilou no intervalo [0,3; 0,5] e [0,2; 0,3] para o AG e AM
estruturado, respectivamente. Para a versdo nao estruturada os valores foram levemente
maiores. Isto leva a concluséo de que taxas de recombinacdo devem ser mantidas em
patamares baixos. Ja a taxa de mutagéo apresentou um comportamento interessante. No AG
ela deve ser mantida bem alta — ao redor de 0,8 ~ ao passo que no AM ela deve ser muito
baixa, ou mesmo zero. Uma mutagdo alta acaba por agir como uma busca local bem
restritiva no AG. No AM essa mutacdo age como um gerador de ruido que aparentemente &
prejudicial ac método.

O comportamento do numero de individuos na populagdo também apresentou
resultados bem interessantes. Tanto no AG quanto no AM, o tamanho da populacéo diminui
com o aumento do nimero de tarefas. Isto se deve ao fato de que, dado um tempo
computacional fixo, € mais proveitoso ter menos individuos e deixa-los evoluir por mais
geragdes do que ter muitos individuos e efetuar poucas geragées. A evolugéo tem um papel
muito importante no resultado, sendo necessarias centenas, as vezes milhares de geragdes
para se chegar a solugbes de boa qualidade. Note que a populagdo inicial utilizada é
inteiramente aleatoria.

No AM, por sua vez, foi verificado que a populagdo deve ser composta por um nimero
de individuos menor que no AG. A demora associada & busca local torna ¢ algoritmo mais
sensivel a falta de tempo para evoluir.

3.10 Resultados Computacionais: Estrutura Populacional

Nesta sec¢ao apresentamos alguns resultados computacionais para as populagbes
estruturada e né&o-estruturada do AM e do AG. A seguir, apresentamos uma tabela
comparando ambas as abordagens a uma estratégia de MS. Tanto o MS quanto 0 AM e o

AG utilizam a mesma busca local baseada na troca all-pairs e o mesmo tempo
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computacional: 2 minutos. Os nimeros representam a melhoria percentual média sobre a
estratégia de MS (ver Equacao 16). Foram testadas 5 instancias aleatdrias para cada valor

de n. Valores negativos indicam desempenho inferior ac desempenho do MS.

Tabela 6: Comparagéo entre populacdes estruturadas e ndo-estruturadas.

~ AlgoritmoGenéico  Algoritmo Memético.

40 -2,8
60 -9,2
80 -11,2
100 -17.,0
Média -8,5

Os resultados da Tabela 6 indicam uma melhora de desempenho quando a estrutura
populacional é utilizada. Para instancias pequenas os valores sdo muito similares, mas para
80 e 100 tarefas a diferenca se torna mais evidente. Os frustrantes valores negativos para o
AG nessa etapa mostram que para este problema a busca local cumpre um papel muito
importante no processo de busca. Ressalte-se que ambos os algoritmos — AG e AM — foram
implementados com as mesmas caracteristicas, a Gnica diferenca é a funcfo Busca_Local(')

que & chamada no caso do AM.

3.11 Busca local

Algoritmos de busca local se baseiam na definicdo de uma vizinhanga que estabelece
uma relacdo entre solugbes no espago de configuragdes. Neste trabalho, duas vizinhangas
foram impiementadas, além de diversas politicas de reducéo.
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A vizinhanga de uma solugéo pode ser descrita como o conjunto de soluges que s&o
alcancaveis através da execugdo de qualquer movimento definido pelo mecanismo de
geracédo da vizinhanga.

Por exemplo, uma das vizinhancas implementadas e ja citada anteriormente foi a troca
all-pairs. Ela consiste em trocar de forma ordenada todos os pares de tarefas em uma dada
solucdo. Seja a sequéncia < a b c d e f g h > Inicialmente trocamos as posicées (a,b),
gerando a solugdo < bacde fgh > Se a troca for vantajosa, confirmamos a mudancga e
continuamos o processo. Caso contrario a troca é desfeita. Seguindo a sequéncia trocamos
(a.c), (a.,d), até o par (a,h). O processo é reiniciado agora a partir da segunda posicao: b.
Trocamos (b,c), (b,d) até (b,h). O processo termina na troca das posicoes (g,h). Ao terminar
uma passagem completa, verificamos se alguma mudanca foi vantajosa. Em caso positivo
realizamos uma nova passagem, pois a solugdo ndo &€ necessariamente um minimo local. Se
nenhuma troca foi confirmada em uma passagem completa entdo a solugdo € um minimo
local e podemos parar.

A segunda vizinhanga implementada foi a de Insercdo. Ela consiste em retirar uma
tarefa de sua posigdo original e inseri-la em outra. A varredura e o critério de parada sdo
analogos aos da vizinhanga all-pairs.

Ambas a vizinhangas sdo O(n?), o que significa que o nimero de trocas/insergdes
cresce de forma quadratica com o nimero de tarefas. Assim, devido ao tempo necessario
para se varrer toda a vizinhanga, decidimos implementar algumas politicas de reducéo para
as duas vizinhancas. Politicas de redugdo sdo importantes em casos onde a avaliagdo do
fitness & custosa. No problema 1/sds/Ty isso € verdade pois cada avaliagdo envolve um
lago que se inicia na posicdo da primeira tarefa trocadal/inserida e termina no final da
sequencia.

3.11.1 Redugbes de vizinhanga para a troca all-pairs

Todas as redugbes de vizinhanga implementadas utilizam a informagdo de como os

tempos de preparagéo sero alterados caso a troca seja confirmada.
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Configuragdo antes da troca:

B TR I,
Sl_i!ib Smi*——b ---—b@ - PB} o b Tarefa

Via Vi Vi Vi
Via=Si1it P
Vaa = Sijt1
V3a = i1 T Pj
Via = $jj+1

Figura 6: Configuragéc dos tempos de preparagéo e de processamento antes da troca das
tarefas.

A Figura 6 mostra os tempos de preparagdo e os tempos de processamento que
influenciardo o atraso total caso as tarefas / e j sejam trocadas. Os valores V's estido
descritos em fungdo das variaveis s e p e o critério que decide se a troca serd ou nao
avaliada baseia-se neles.

Configuragdo apos a troca:

o B I ¢ .
..“Sfl.lff.;m.; PP —p@ R }E o P Tarefa
e
e

Vi Vg Viq Vi

Via = si1i T pj

Va4 = 8jit1
Vg =sj1:+ pi
Vid = Sij1

Figura 7: Configurag&o dos tempos de preparacéo e de processamento apos a troca das

tarefas.

A decisdo se uma troca devera ou ndo ser avaliada leva em conta a variagdo dos V's.

Se eles melhoram com a troca, a solugdo deve ser avaliada. Como existem quatro valores de
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V envolvidos, ha varias combinagbes possiveis. A Tabela 7 ilustra as quatro politicas de

decisao.

Tabela 7. Descricéo das quatro politicas para a redugéo de vizinhanca de troca all-pairs.

Politica .

e ..(V1d< :

T-2 [(Via < Via) v (Vag < Vau)] A [(Vag < Vaa) v (Vag < V)]
T-3 [(Vig < Via) A (Vag < Vaa)] v [(Vag < Vaa) A (Vg < Via)]
T-4 (Vig + Vag < Via + Vo) v (Vg + Vig < Vg, + Vi)

A politica T-1 exige que qualquer um dos valores de V diminua para a troca ser
avaliada. Na politica T-2 a troca sera avaliada se pelo menos um dos valores de V
relacionados a mesma tarefa for reduzido em ambas as tarefas. A politica T-3 exige que
ambos os V's referentes & mesma tarefa diminuam em pelo menos uma delas. Por fim, na
politica T-4, se pelo menos uma das somas dos valores dos V's relacionados as tarefas
diminuir, a troca é avaliada.

A politica T-1 € a menos restritiva de todas, reduzindo a vizinhanga all-pairs em pouco
menos de 50%. As politicas T-2 e T-3 séo altamente restritivas com redugéo da ordem de

95%. A politica T-4 por sua vez elimina aproximadamente 80% da vizinhanca afl-pairs.

3.11.2 Redugdes de vizinhanga para a Insercdo

As duas redugbes de vizinhanga de Insercao s&o descritas nas Figuras 8 e 9, a seguir.

Configuracédo antes da insergéo:

-—sﬂbmm*b -oo—bmfil-iP Tarefa

L
Via Vo Via
Via =81+ Pi
Vaa = 811
V3a =81

Figura 8: Configuragao dos tempos de preparacéo e de processamento antes da insercao.
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A Figura 8 mostra a configuracao antes da tarefa i ser retirada de sua posicéo inicial e
inserida imediatamente antes da tarefa j. Neste caso temos apenas trés valores para V, uma

vez que a tarefa j+7 ndo € relevante para a avaliagdo do movimento e, portanto, néo esta
representada na figura.

Configuragdo depois da insergéo:

i-1 -——“fi-i:i“b% -00——>—§j-il>jjb Tarefa
-~

Vi Vi Vg
Vid = Si1 i+l
Va4 = sj14t Pi
Vig = si;

Figura 9: Configuragao dos tempos de preparacéo e de processamento apos a insergdo da

tarefa em outra posicéo.

A configuracéo apés a insergé@o muda consideravelimente. Onde estava posicionada a
tarefa retirada 7 havia dois valores relevantes de V. Com a execugdo do movimento,
passamos a ter apenas um valor. Ja na regiao da inser¢do passamos a ter dois valores de V,
ao invés de apenas um. As politicas de avaliagdo levam em conta essa mudanca e estéo
listadas na tabela a seguir.

Tabela 8: Descricao das duas politicas de decisao para a redugéo de vizinhanga de Insercao.

11 (Vig < Via + Vaa) A (Vog + Vg < Vg,)

I-2 (M1g < Via + Vgg) v (Vag + Vg < Vaa)

As politicas neste caso também dividem os V's em grupos. O grupo da regido da
tarefa / e o grupo da regido da tarefa j. A politica 1-1 exige que em ambas as regibes o valor

dos V's melhore. No caso de serem dois os valores de V, comparamos a soma deles com o
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valor anterior. A politica 1-2, por sua vez, exige que a meihora ocorra em pelo menos uma
das duas regibes.

O esquema I-1 & extremamente restritivo, reduzindo a vizinhanga de Insercdo em mais
de 99%. Ja no 1-2, essa reducdo é de aproximadamente 50%.

3.11.3 Resultado das redugdes de vizinhangas

A seguir, apresentamos uma série de tabelas de desempenho do AM para cada uma
das redugGes e para as duas vizinhangas completas, usando como base de comparagdo o
metodo MS com a vizinhanga all-pairs. Os valores sdo a melhoria percentual, isto é, em
quanio o atraso total foi diminuido (ou aumentado), se comparado ao MS. Os testes foram
executados para o AM com populagdo estruturada, crossover OX e para varias
configuragbes de (z; R). Esses dois parametros classificam as instancias em fungéo da
porcentagem aproximada de tarefas atrasadas na sequéncia 6tima e da dispersdo das datas
de entrega ao longo do tempo, respectivamente. Em linhas gerais, um valor de r pequeno
indica que a sequéncia étima tera atraso total proximo de zero. Similarmente, um valor de R
pequeno indica que as datas de entrega estfio concentradas em um intervalo de tempo
tambem pequeno. O raciocinio é andlogo para re R grandes. Mais & frente discutiremos re
R com maior profundidade. N&o utilizamos 7 = 0,2 pois este valor gera desvios percentuais

elevados, o que poderia facilmente distorcer o resultado médio final.

Algoritmo Memético com populacgdo estruturada e crossover OX

Tabela 9: (1; R) = (0,8; 0,2)

20 2.1 2,5 2.0 1.0 24 T 10 -20 08 17
40 128 12,8 131 10,7 13.0 10,3 2.4 9,0 16,2
60 9.8 10,0 11,7 9.7 105 7.9 -13.8 10,0 14,7
80 85 10,8 11,8 122 118 50 -146 10,2 12,8
100 8,7 85 95 106 10,1 52 220 5.9 13,1
Média 8,6 8.9 9,6 8,8 55 59 -11.2 7,2 1,7
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Tabela 10: (t; R) = (0,6; 0,6)

40 17.8 15,0 15,6 121 12,8 11,0 1.4 13,0 18,5
60 13,2 17,9 18,0 13,2 16,3 52 2,0 8,2 15,6
80 8,6 11,4 13,3 14,6 12,6 26 -183 6,7 16,2
100 7.4 5,7 9,6 8.4 12,8 -4,2  -28.1 0,9 15,5
Media 9,6 10,3 11,4 9,8 11,4 3,0 -8,6 6,2 13,6

Tabela 11: (1; R) = (0,6; 1,0)

~30 67 07 03 041 02 03 02 05 05
40 60 177 158 128 145 37  ©6 68 155
&0 2 180 176 165 105 38 @I 75 87
80 36 128 172 137 157 T2 272 30 184
100 54 117 144 i1.8 132 51 379 18 175

Média T4 122 134 1.0 128 17 67 44 137

Tabela 12: (r, R) = (1,0; 0,2)

20 0,2 0,0 0,0 -0,1 0,0 0,1 -2,5 0.1 0.2
40 5.8 6,0 5,1 5,3 5,4 3.7 -8,7 4,0 6,2
60 6,6 6,0 6,1 6.1 6,0 3,6 -9,56 5,3 7,3
80 6.0 6,4 6,3 6.8 6,5 1.5 -16,6 2,9 6,8
100 3.4 3.4 4,9 4,6 5,0 1,0 -17.8 0,8 6,2
Média 4.4 4,4 4,5 45 4.6 16 -106 2,6 53
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Tabela 13: (t; R) = (1,0; 0,6)

T2 73 -Insergao

20 S ..0,.4. o 0,4 S 5 0,4 . 0.4 5 -1’9. "{'},3 0,7.

40 4,4 4,9 4,9 3,5 5,0 2,9 -8,3 2,5 4,7
60 4,7 4,9 2.5 4,8 5,2 3,4 -10,1 4,5 7.9
80 4.6 4,3 5,3 3,6 5,3 0,9 -15,1 1,6 6,5
100 3,3 3,9 5.2 4,0 4,5 06 -17.3 1.4 6,2
Média 3.5 3,7 4,3 3,3 4.1 1,6 -10,5 2,1 5,2

Tabela 14: (z; R) = (1,0;1,0)

30 0.2 53 02 62 02 03 08 02 53

40 4,7 3,3 53 44 49 3,8 -5,0 2,5 6,7
60 5,7 5,5 56 5.4 5,5 2,5 -6,9 3.2 9.1
80 4.1 6,0 58 5,2 55 1,1 -14,6 24 6,0
100 3.3 2,9 4,7 3,6 3.3 -1,0 143 1.6 5,9
Média 3,6 4,0 4,3 3,8 3.9 1,3 -8,3 2,0 5,6

Tabela 15: média de (1; R)

40 10,2 10,3 10,0 8,2 9,3 6,0 -5,1 6,3 11,3
60 9,4 10,4 10,8 9.3 10,5 46 -104 6,5 11,8
80 7,7 8,6 10,0 9,4 9,6 20 177 4,6 111
100 59 6,0 8,0 7,2 8.2 -04  -23,0 2.1 10,7
Media 6,8 7.2 7,9 6,9 7,7 25 -115 4,0 9,2
Fracgédo * 0,51 0.05 0,05 0,21 * <0,01 0,50 0,24
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Pelas Tabelas 9-14 e pela tabela 15 que mostra os resultados médios alcancados,
nota-se um crescimento da melhora em relagéo ac MS até um maximo entre 40 e 80 tarefas,
seguido por um decréscimo em 100 tarefas. Para 20 tarefas 0 MS consegue resuitados muito
bons, pois a vizinhanga de troca all-pairs consegue varrer com grande eficiéncia o espaco de
solucbes, sobrando muito pouco para o AM melhorar. Desta forma os resultados ndo
ultrapassam os 2,5% de melhoria.

A regido de melhor desempenho do AM estd localizada entre 40 e 80 tarefas. O
espaco de solugbes ja € bem maior e 0 MS 50 consegue explora-lo de forma bem restrita. O
AM entdo aproveita seu metodo de busca mais eficiente e obtém resultados expressivos. O
grande numero de geragbes que o AM consegue executar contribui também para essa
melhor exploracao.

Com 100 tarefas, o desempenho do AM comeca a piorar levemente. Dependendo da
vizinhanga temos um numero de gera¢des muito pequeno e o AM acaba por evoluir pouco
nos dois minutos de processamento alocado para a resolugdo de cada instancia.

Na Tabela 15, a linha intitulada “Fra¢do” mostra o tamanho percentual da vizinhancga
reduzida em relacdo as vizinhangas completas. Curiosamente, nas vizinhangas de troca, as
politicas de redug&o com melhor e pior desempenho séo justamente as mais restritivas, o
que elimina qualquer relagéo entre tamanho de vizinhanga e desempenho neste caso. Assim
concluimos que mais importante que o tamanho é a estrutura da vizinhanga ser compativel
com ¢ problema.

A melhora do AM com vizinhanga de troca afl-pairs sem reducgéo teve um desempenho
médio de 6,8%. Esse valor foi ultrapassado por todas as estratégias de redugéo, sendo que a
melhor reducéo € a T-2, seguida de perto pela T-4.

Nas vizinhancas de insergdo as diferencas sdo mais acentuadas. A redugio I-1 se
mostrou muito fraca, provavelmente devido ao seu reduzido tamanho — menos que 1% da
vizinhanga completa — ao passo que a reducgdo I-2 mostrou melhor desempenho.

O dltimo teste, com as duas melhores vizinhangas acabou obtendo de novo o melhor
desempenho: 9,2% de melhoria média.
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3.12 Resultados computacionais: desempenho das heuristicas

Nesta sec¢do, fazemos uma avaliagio do desempenho do AM implementado
comparando-o com todos 0s outros métodos. O método utilizado como base da avaliacdo é o
mesmo do utilizado na reducéo de vizinhanga: MS com vizinhanca de troca all-pairs.

Os testes incluem os trés esquemas de recombinacio apresentados na secdo 3.4, a
estrutura populacional em arvore, os pardmetros obtidos na segdo 3.9 e a reducdo de
vizinhanca T-2/|-2 para o AM.

Tempos de processamento e tempos de preparagdo foram gerados segundo uma
distribuicédo discreta uniforme no intervalo [1, 100]. Datas de entrega foram geradas segundo
os pardmetros re R. O fator rindica o percentual de tarefas que se acredita serdo entregues

com atraso. Com esse valor define-se a média das datas de entrega.

Om = (1 - 9).0.pm (13)

onde p,, é o tempo de processamento médio das tarefas.
Em seguida, definimos o tamanho do intervalo — 4d — em que serdo geradas as datas
de entrega. Esse tamanho é dependente do fator R, que indica se as datas de entrega estéo

concentradas ou espalhadas ao longo do tempo de produgdo e é definido através da
equagao:

Ad = R.n.pm (14)

Com base nos valores de d, € Ad geramos as datas de entrega segundo a distribuicéo
discreta uniforme:

el

od ﬂ) (15

DU(dmm—,dm +
2 2

Note que as equagbes anteriores, que definem os pardmetros r e R, séo diferentes

das utilizadas na regra ATCS. Assim, com base nos valores das datas de entrega geradas a
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partir das equacgdes 13, 14 e 15, recalculamos os valores de r e de R que serdo utilizados
pelo ATCS. Estes valores s&o diferentes, pois a regra ATCS utiliza o estimador de makespan
Cmax, 0 que néo & feito nas £Equacgdes 13, 14 e 15.

Foram escolhidos trés valores para re R: 0,2, 0,6 e 1,0. Combinando estes valores
temos nove possibilidades de configuragdo das datas de entrega, com datas de entrega e
intervalos “apertados”, médios ou “frouxos”. Assim, acreditamos poder fornecer uma melhor
descricdo do desempenho dos algoritmos quaisquer que sejam as caracteristicas da
instancia a ser resolvida.

Nesta parte do trabalho foi utilizado um tempo de CPU de 2 minutos para cada
método, com excecgdo das regras ATCS e EDDys, cujos tempos nao ultrapassam dois
segundos de processamento.

O algoritmo de comparacdo ¢ o MS com troca afl-pairs. Cada valor nas tabelas a
seguir apresenta a melhoria percentual média para um conjunto de 5 instancias. O
desempenho do algoritmo avaliado é calculado pela equagéo:

_ TMA/GA/ATCS/EDDMSJ_IOO (16)
Tys

Perf 3141 GAJ ATCS | EDDins = (1
onde perfuacaatcseppins © @ desempenho relativo do meétodo MA/GA/ATCS/EDDins.
TuacaaTcseDpins € 0O atraso total obtido pelo MA/GA/ATCS/EDDins e Tys é o atraso total do
MS.

A seguir apresentamos um conjunto de 10 tabelas. Nove s&o tabelas que apresentam

os resultados para cada par (7; R) e a GQitima é um resumo dos resultados médios.
Notagdo:

X : Crossover OX
- 1iRX : Crossover proposto em Rubin and Ragatz [28]
- RRX/OX : Crossover hibrido.
-ATCS : Regra proposta em Lee ef al. [19]
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Algoritmo Genético/Memético x ATCS x EDDjs

Tabela 16: (1; R) =(0,2; 0,2)

X AICS EDDis

~800 -110.0

40 365 12,1 3,6 54 324 23,0 238 334
60 623 3.1 72 219 429 364 105  -145
80 701 05 454 189 382 30,3 30 15
100 1124 102 327 199 420 400 33 5.7
Media 586 1.9 108 140 328 275 228 31,7

Tabela 17: (t; R) = (0,2; 0,6)

40 -37.8 3,3 6,8 26,6 54,2 50,5 -70,2 -76,2
60 -60,4 14,9 -20,7 35,7 86,0 78,6 -40,6 -67,7
80 -926 -22,2 -74.4 36,4 82,5 74,7 -15,9 -15,1
100 -123,7 -36,5 -98,8 23,1 60,2 54,6 -9.8 0,3
Média -71,8  -13,6 -41,8 26,9 59,2 54,3 -49,7 -93,3

Tabela 18; (r; R) = (0,2; 1,0)

-42,1  -23,0 -30,2 9,9 12,6 10,0

40 -88,9  -101 -44.2 16,0 67,5 62,6

60 -143,7 477 -66,1 65,8 100,0* 96,1
80 -168,1 -119,2 -140,8 45,6 88,7 86,6 -25,2  -100,1
100 -203,4 -170,5 -196,3 52,4 86,7 80,7 10,2 -65,0
Media -128,2 -741 -95,5 37,9 711 67,2 -71.8 -1614
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* A melhoria de 100% indica que o AM encontrou um atraso total igual a zero em todas as 5

instancias, ao passo que o0 MS néo obteve nenhum valor igual a zero.

Tabela 19: (1; R) = (0,6; 0,2)

Algoritm

40 -11.,2 -5,4 -2,0 3,2 16,2 14,1 -13.1 -15,5
60 -16,7 -3,2 -9,6 5,7 14,7 13,1 -1,1 -3,8
80 -23.6 -1,9 -10,7 4,0 12,8 9,4 4,2 2,4
100 -27,2 -3,3 -16,1 53 13.1 11,0 5,3 3,2
Média -17.,5 -3,5 -8,4 4,0 11,7 10,4 -2,0 -10,8

Tabela 20: (t; R) = (0,6; 0,6)

40 -15,4 -3.0 -5,4 3,4 18,5 15,6 -9,8 -9,8
60 -16,6 -7,0 -7,2 43 15,6 15,0 -4.2 -4,5
80 -18,7 -6,3 -12,5 5,8 16,2 15,8 2,3 2,7
100 -22,6 -8,6 -17.,5 5,3 15,5 12,2 5,3 4,9
Média -16,7 -5,5 -9,2 4,0 13,6 12,1 7.1 -5,4
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Tabela 21: (t; R) = (0,6; 1,0)

T B89 10 32 05 05 05 239 357

40 -19,7 3,6 -4,7 3,5 15,5 15,5 -14,7 -11,9
60 -18,7 -3,7 -8,8 4,1 16,7 15,6 -2,7 -6,7
80 -30,3 -8,9 -10,3 3.8 18,4 14,0 -3,4 -4,1
100 -39,3 -12,9 -27.3 27 17.5 11,0 1,0 1,2
Meédia -23,3 -5,6 -10,6 29 13.7 11.3 -8,7 -10,7

Tabela 22: (z; R) =(1,0; 0,2)

0.2

40 A07 28 48 17 62

60 24 20 31 20 73

80 52 42 54 14 68

100 164 39 88 17 62
M&dia  -11.4  -29 52 14 53 45 05 50

Tabela 23: (r; R) = (1,0; 0,6)

20 6,3 1,3 2,1 0.7 07 07 92 -128
40 7.5 3,1 0,9 2.7 47 438 4.3 5.7
60 7.6 35 33 25 7.9 6.8 1,2 2,0
80 10,6 372 56 1.3 6.5 54 26 2,8
160 2,7 5,7 9,4 15 6.2 3,0 3.8 1,2
Média 8,9 3.3 43 16 5,2 4.3 1,2 4.6
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Tabela 24: (t; R)=(1,0; 1,0)

2,2 2.6 6,7 6,1 -3,5 -2,5

-3,3 2.5 9,1 7.1 -0,1 -1.3

-6,1 1.8 6,0 4,3 1.8 0,3

100 -12.5 -3,7 -8,3 3,1 5,9 4,8 1.8 -0.1
Média -7,8 -2,9 -4.5 2,2 5,6 47 -0,2 -3,2

Tabela 25: Melhoria média

(0.2:0,2) 586 18  -108 140 328 275 258 317
0,2,08) 718 136 41,8 269 592  E4i3 497 933
0,2,1,0) -1262 741 9855 379 T4 672 718 -1614

(06;0,2) -17.5 35 84 40 11,7 10,4 5,0  -10,8
0,6:0,6)  -16,7 55 9,2 40 13,6 124 7 5,4
(0,6; 1,00 -23.3 56 10,6 28 137 11,3 87 10,7
(1,0;0,2) 11,4 2.9 52 14 53 45 0.5 5,0
(1,0; 0,6) 8,9 33 &3 16 5,2 43 1,2 Y
(1,0;1,0) 7.8 2.9 45 2.2 56 47 0,2 3,2

Média 31,8 421 -21.1 10,5 242 21,8 18,6  -32,7

Os resultados tanto para o AG quanto para o0 AM apontam o crossover OX como ©
melhor. O crossover RRX teve um desempenho muito fraco, provavelmente devido a uma
rapida perda de diversidade ocasionada pela auséncia de aleatoriedade no esquema. O AG
com OX perdeu em quase todos os casos para o MS, apesar da perda raramente ultrapassar
os 10%. Os outros AG se mostraram bem inferiores chegando na média a perder para a
regra ATCS.
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O AM superou 0 MS em todos os casos. Para 7 = 0,2 os resultados percentuais foram
extremamente elevados. Com este valor de r os atrasos totais so muito proximos de zero,
com todas ou quase todas as tarefas sendo entregues no prazo. Valores préximos de zero
fazem com que qualquer desvio retorne valores de melhoria ou de piora muito altos, valores
esses observados nas Tabelas 16-18.

A regra ATCS teve um desempenho muito bom, ganhando da regra EDDj,s em 8 dos 9
casos. Para 80 e 100 tarefas, o ATCS pode rivalizar com 0 MS e obter resultados superiores
ao AG em guase todas as configuragbes de parametros.

Na Tabela 25 € apresentado o desempenho médio de cada método. Em primeiro lugar
temos o AM, seguido pelo MS, que foi utilizade como base de comparacéo. Atras do MS vém
os algoritmos que obtiveram melhorias médias negativas: o0 AG (com crossover OX), o ATCS

e finalmente o EDDj,s em Gltimo lugar.
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CAPITULO IV

Robustez dos métodos: AM x ATCS

Neste capitulo, apresentamos uma analise de robustez de desempenho entre dois
métodos: AM e ATCS. Normalmente, para se caracterizar um método como robusto deve-se
aplica-lo a um conjunto grande de instancias aleatdrias. Em seguida analisa-se em quantas
vezes, ou com qual percentual de methoria o método foi superior ao concorrente.

Esta analise foi realizada na 3.12 e ficou claro o melhor desempenho do AM frente a
todos os outros métodos. Nesta parte do trabaltho realizamos um estudo de desempenho
mais critico da robustez do AM e da regra ATCS. Neste caso, o objetivo é encontrar
instancias que sejam boas para um dos métodos e ruins para o oufro e vice-versa. Assim,
estamos preocupados com comportamentos extremos. Utilizando dados extremos
poderemos acrescentar informacdes complementares as conclusGes sobre os
comportamentos médios.

Uma busca manual de instancias boas ou ruins para um determinado problema é uma
tarefa impraficavel, especialmente para o 1/sds/Tww, € desta forma ufilizamos uma
abordagem evolutiva para efetuar essa busca. Também descartamos do escopo desta tese
analises de pior caso para os algoritmos propostos. O método que propomos consiste de um
AG aplicado sobre uma populagao inicial ndo-estruturada de instancias aleatérias. Espera-se
assim, ao fim de um certo nimero de geracdes, fer um conjunto de instancias que sejam

faceis para um metodo e dificeis para o outro. Para tanto, foi necessaria a elaboragéo de
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novas representacdes genéticas, operadores de recombinagcdo e mutagio e de uma fungao
de fitness. Esses aspectos séo discutidos a seguir.

4.1 Representacio das insténcias

O modelo de cromossomo para as instancias leva em conta todas as caracteristicas
das mesmas. A instancia & composta pelos elementos citados no Capitulo I: uma matriz de
tempos de preparacdo e dois vetores — um de datas de entrega e um de tempos de
processamento - todos compostos de valores inteiros. Assim, um cromossomo que
represente de forma Unica uma instancia deve possuir n°+2n posicdes. A forma geral do

cromossomo € apresentada na Figura 10.

Instincia:
S St S,
Sy Syttt 8y,
[s,0=]"7% 2 . 7 [d] = [dy, da, ..., di] o] = [p1, P2, -... Pl

S, Spp tt S

nl nn

Representagdo genética:

! = {811: 812: [EEF] S‘!n, 8211 822: seey 821’2, rrey Sﬂf: Sn?: aary Snn, d1: dZ: Trey dn: p'f: p2, suuy pn]

Figura 10: Forma geral da representacéo genética de uma instancia do problema de SMS.

No cromossomo sao mantidos os valores originais dos tempos de preparacdo e de
processamento, bem como das datas de entrega. Assim, o vetor | € composto por valores
inteiros e nos intervalos permitidos. Decidimos manter os elementos s; na representagéo
genética. No entanto, esses elementos permanecem “inertes” tanto na etapa de
recombinacéo quanto na de mutacio.
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4.2 Recombinagéao

Dadas as caracteristicas especiais da representagdo genética para as instancias, foi
necessaria a elaboragéo de um esquema de recombinagéo particular. A principal diferenca é
no valor do alelo em cada posig&o do cromossomo. Enquanto que no caso de uma solugdo
do problema de SMS temos valores inteiros que representam as tarefas, no caso de uma
instdncia temos valores inteiros que representam tempos de preparagdo, tempos de
processamento e datas de entrega de tarefas.

Optamos por efetuar a recombinacio e a mutacdo apenas entre os alelos que
representam os tempos de preparacgdo das tarefas. Como o estudo € realizado para cada par
(z R), nao faz sentido alterar os valores das datas de entrega e dos tempos de
processamento ao longo da evoiugdo das instancias. Os valores das datas de entrega sdo
gerados a partir dos valores de 7, R e dos tempos de processamento. Assim, os Unicos
elementos que podem ser modificados sem descaracterizar muito a instancia séo os tempos
de preparacéo entre tarefas.

A recombinagé@o pode ser dividida em duas etapas. A primeira escolhe uma das
instancias-pai e copia os vetores de datas de entrega e de tempos de processamento dela
para o filho. Em seguida o cromossomo do filho € completado varrendo-se as posicdes dos
tempos de preparagao em ambos os pais e gerando novos tempos com base nos seus
valores. Os alelos na mesma posicdo em ambos os pais sao utilizados para gerar o alelo

correspondente no filho (ver Figura 11).

i i H i -
o A B B
> C >
iA-B| A-B
3 3

Intervalo [a, B]

A = valor do alelo do pai A
B = valor do alelo dopai B
o = valor minimo do alelo do filho
B = valor méximo do alelo do fitho

Figura 11: Esquema de geracgao do novo valor para o alelo do filho.
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Sejam A e B os valores dos alelos na mesma posigdo em ambos os pais. O alelo do
filho sera gerado segundo uma distribuicdo DU(a, B). O intervalo («, B) é centrado no ponto
médio entre A e B e seu comprimento é equivalente a diferenca A-B em modulo, somada de
2/3 da mesma. Se o valor gerado ultrapassar os limites permitidos, isto &, se for menor que
zero ou maior que 100, ele € corrigido para o limite mais préximo.

O esquema tende a preservar bons valores, uma vez que a chance de se gerar um
valor dentro do intervalo [A, B] é maior que a de se gerar fora desse intervalo. No entanto, a
possibilidade de se gerar um valor fora do intervalo dos pais adiciona uma certa dose de
flexibilidade e diversidade ao método.

O metodo é extremamente aleatério. Analisando alelo a alelo, os novos individuos
diferem em muito de seus pais pois raramente sera gerado um valor de tempo de preparacéo
igual ao de um deles, salvo se os valores de A e B forem muito proximos. Mesmo assim, a
estrutura geral dos pais € herdada e houve a convergéncia da populagéo para individuos de
alta qualidade.

4.3 Mutagédo

A mutagéo € aplicada apds a etapa de recombinacéo somente e cada nova instancia
tem uma probabilidade taxa_mut de sofrer mutagdo. Uma vez que uma dada instancia foi
selecionada para mutacao, escolhe-se aleatoriamente n posicées da porgdo do cromossomo
referente aos tempos de preparagdo das tarefas. Esses n valores s@o substituidos por
valores gerados segundo uma distribuigdo DU[O, 100]. Determinamos que n valores
deveriam ser modificados a cada mutagdo pois em uma solugdo ha n’-n valores
representativos. A maodificagdo de apenas 1 ou 2 valores por vez adicionaria pouca
diversidade na populagéo.

4.4 Fungao de fithess

Como o objetivo desta parte é encontrar instancias faceis para o AM e dificeis para a
regra ATCS, e vice-versa, uma fungdo de fitness razoavel deveria levar em conta as

solugbes retornadas por estes métodos para a mesma instancia. A diferenca de resultado
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entre elas fornece uma estimativa da dificuidade da instancia para ambas as estratégias. No
nosso caso, a fungéo de filness leva em conta ndo a diferenga absoluta, mas a diferenca
percentual entre os valores de atraso total fornecidos pelo AM e pelo ATCS. A funcdo de
fitness escolhida para encontrar instancias que fossem faceis para os AM e dificeis para o
ATCS e:

I}ATCS

i m(TfATCS ~ Ty }'EOO (17)
Onde fiam € o fitness do individuo /i (da instancia /) e T; € o atraso total da instancia i,
calculado via AM ou ATCS. Vamos analisar algumas caracteristicas da Equacdo 17. Se
Tarcs = Tam entdo fitness; = 0. Se Tam < Tarcs entdo f; > 0 e quanto maior a diferenca
percentual entre ambos, maior o fitness, até o valor maximo de 100%, ou seja teriamos
gerado uma instdncia que é muito mais facil para o AM que para o ATCS. Por fim, se Tarcs <
Tam entdo f; < 0, o que indica uma insténcia de caracteristica oposta. Casos onde Tares = 0
s&o prontamente eliminados devido a inconsisténcia matematica. Isto ndo enfraguece a
funcdo, pois nos raros casos onde isso ocorreu, verificou-se que Ty também valia zero.
Analogamente, a funcéo de fitness escolhida para encontrar instancias que fossem faceis

para o ATCS e dificeis para os AM é:

T

-7

- FAA LATCS

fiATCS _( T }'100 (18)
LAM

A Equagéo 18 é analoga a Equacgdo 17 e as consideragfes sd0 as mesmas para ambas. No
entanto, ressaltamos que nos testes, quando Taw vale zero, raramente Tiatcs também vale
zero. Instancias com tais caracteristicas sdo prontamente eliminadas da populacgdo pois além
da inconsisténcia matematica, representam problemas muito dificeis para o ATCS e faceis
para o AM.

De acordo com as kEquagdes 17 e 18, a adaptabilidade de uma determinada solugéo
pode ser negativa, 0 que gera problemas na etapa de sele¢do para recombinagéo. Assim,
antes da etapa de recombinacéo, se houver algum fitness negativo, todos os valores séo
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atualizados determinando-se o mais negativo e somando-se esse valor ao fitness de todos
os individuos da populagéo, sem excegdo. Desta forma, o pior individuo tera adaptabilidade
igual a zero e todos os outros serdo positivos.

4.5 Selegéo para recombinacéo

A selegdo para recombinacdo segue o mesmo procedimento de Roulette Wheel
descrito na secdo 3.7. Ndo houve a necessidade da aplicagdo de uma estrutura na
populacéo de instancias, uma vez que a populagdo ndo-estruturada com selecdo tipo “roleta”
obteve resultados satisfatorios. Também néo foi imposta nenhuma restricdo ao ntimero de
recombinacgdes em que um individuo pode tomar parte em uma mesma geracdo, bem como
a selegdo arbitraria do melhor individuo para uma certa porcentagem de recombinacgfes.

Mesmo para instancias bem pequenas, de 20 tarefas, houve poucos individuos com a
mesma adaptabilidade ao fim dos testes. Vale ressaltar que individuos com valores de
adaptabilidade iguais podem ser diferentes, uma vez que apenas n dos n? tempos de
preparacac sao realmente utilizados no célculo do atraso total das solugdes do AM e do
ATCS.

4.6 Insercgéo de novos individuos

A insergcao de novos individuos seguiu os mesmos procedimentos descritos na segéo
3.8. Todos os filhos obtidos ao longo da geragdo sdo copiados para uma populagdo
intermediaria. A populag&o principal é entdo ordenada e os piores individuos s&o substituidos
pelos novos. Como o esquema de crossover apresenta caracteristicas bastante aleatérias,
néo foi necessaria a elaboragdo de procedimentos para evitar perda de diversidade, como
proibicdo de individuos duplicados. As populagbes finais, mesmo ap6s muitas geragbes,
possuem alto grau de diversidade.

4.7 Ajuste de parametros

As taxas de recombinacéo e de mutagédo para o AG das instancias foram fixadas em
0.4 e 0,8, respectivamente, baseado na tabela 5. Para o0 AM que é executado no calculo da
adaptabilidade de cada individuo, também seguiu-se a tabela 5. O tamanho da populacéo de

instancias foi fixado em 20 individuos. Populagbes maiores precisariam de muito tempo
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computacional para efetuar um nimero razoavel de geracées, visto que a avaliagdo de cada
individuo envolve uma rodada de AM e uma de ATCS. Além disso, mesmo com apenas 20
individuos foi possivel obter um quadro geral do comportamento de cada algoritmo, que é o
objetivo desta etapa do trabalho.

4.8 Resultados computacionais: Robustez dos métodos AM x ATCS

Nesta secao, apresentamos os resultados dos testes de robustez do AM e do ATCS.
O AM utilizado nesta etapa ¢ 0 mesmo utilizado nos resultados do Capitulo Ili. Ele inclui a
melthor reducdo de vizinhanga — T-2/I-2 — e utiliza o crossover OX. Devido ao esforco
computacional requerido para evoluir as instancias, decidimos reduzir o tempo do AM

utilizado na avaliag&o dos individuos nos seguintes termos:

Tabela 26: Tempo de CPU para o AM utilizado no calculo do fitness das instancias.

20 20
40 30
60 40
80 60
100 80

O tempo de CPU utilizado como limite para a evolugdo da populacéo de instancias foi
fixado em 4 horas. Esse valor foi tomado como base para se obter um minimo 20 geragfes
no AG das instancias com 100 tarefas e um maximo 180 geragbes no AG das instancias com
20 tarefas.

Cabe ressaltar que se multiplicarmos o tempo de CPU pelo nimero de individuos da
popuiacdo e pelo nimero de gera¢des obteremos um tempo total bem superior a duas horas.
Por exemplo, para o caso de 100 tarefas teremos: 90.20.20 = 36000 seg = 10 horas. No
entanto a avaliag&o do individuo é feita apenas uma Unica vez — quando este é gerado - e o

nimero de individuos gerados € fungéo da taxa de recombinagdo, que foi fixada em 40% da
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populagdo. A seguir apresentamos 5 tabelas — Tabelas 27 a 31 — com os resultados dos

testes. Os valores apresentados foram obtidos com base nas Equacgdes 17 e 18.
Notacgéo:

fam: Melhoria percentual do AM sobre o ATCS - instancias dificeis para o ATCS
farcs:  Melhoria percentual do ATCS sobre o AM — instancias dificeis para o AM
Max: Melhoria percentual maxima — fifness do melhor individuo da populacéo final

Média: Melhoria percentual média — fitness médio da populacao final

Tabela 27: 20 tarefas

0,6 fav 43,9 350 53,4 421 520 445
farcs 00 -46 01 44 01 47
1,0 faw 243 20,3 21,3 17,8 20,7 7.3
farcs 02 01 02 27 15 19

Tabela 28: 40 tarefas

0,2 faw 710 60,1 1000 632 100,00 964

farcs 78 211 120 347 32 85
0,6 fam 406 324 40,0 303 4535 322
farcs 02 718 03 88 06 -5
1,0 fam 182 11,7 157 112 161 104
farcs 1,8 2,2 2,3 00 07 32
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Tabela 29: 60 tarefas

0,2 faw 654 543 100,00 977 100,00 972

£ 150  -30,4 0,0 0,0 0,0 0,0
ATCS
0,6 fam 350 27,6 378 307 316 239
£ 28 97 04 70 08  -81
ATCS
1,0 fan 13,8 97 12,8 96 131 103
£ 09 25 1.0 2,1 12 28
ATCS

Tabeia 30: 80 tarefas

0,2 fam 645 526 100,08 957 100,00 967

f 47,3 247 0.0 0,0 0,0 0,0

ATCS

0.6 faw 266 227 302 20,0 281 21,0
f 36 81 22 87 08  -51
ATCS

1,0 fag 114 80 138 81 137 105
£ 27 -10 26 23 16 08
ATCS

Tabela 31: 100 tarefas

0,6 fam 276 190 294 214 284 21,1
fatos 10 65 26 78 14 87
1,0 fam 104 6,6 7.7 58 8.6 6.8
Fares 32 07 33 -14 16  -16
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Tabela 32: Média dos resultados em n

73,9

62,7 1000 954 100,0°
farcs 105 225 26 84 06 17
0,6 fam 347 21,3 382 291 367 285
farcs M0 T3 A1 73 05 59
1,0 fay 156 11,3 143 105 144 114
farcs 18 13 19 -7 10 2,1

* A melhoria de 100% indica que o AG encontrou uma instancia onde o AM retornou um
atraso total zero e 0 ATCS néo.

Com base nas Tabelas 27-32 notamos uma clara vantagem do AM sobre o ATCS. A
diferenga de desempenho depende fundamentalmente do nimero de tarefas e do tipo de
instancia — mais do parémetro rque do R.

Para o AM foram obtidos valores sempre melhores que o ATCS, inclusive nas médias
da populagédo final. No caso do ATCS temos uma instabilidade bem maior, com valores
maximos e médios oscilando bastante entre positivos e negativos. A grande quantidade de
valores médios negativos e um outro indicativo da dificuldade do ATCS para superar o AM.

Além disso, quando o ATCS supera o AM, as porcentagens de melhoria s3o bem
baixas, ndo superiores a 3,5%, mesmo levando-se em conta que na Fase 3 do ATCS é
realizada uma busca local com vizinhanga de troca all-pairs e Insergéo completas, ao passo
que no AM a busca local € feita sobre vizinhangas reduzidas. Na Tabela 32, que traz as
médias dos resultados, somente quando 7= 1,0 o ATCS tem um desempenho melhor que o
AM, mesmo assim somente na coluna dos valores maximos.

No entanto, convem lembrar que os tempos computacionais do ATCS s&o infimos
quando comparados aos do AM.
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CAPITULO V

Analise de fitness landscape

Estudos de fitness landscape tiveram inicio em 1932 com o trabalho de Sewall Wright
[32] para visualizagdo da adaptabilidade de espécies bioldgicas ao meio ambiente. A
principal finalidade desses estudos no nosso caso consiste em avaliar se os operadores de
crossover e de mutagdo estdo bem relacionados com a estrutura do problema. Traduzimos
por estrutura do problema, neste caso, a representagdo genética e o espago de estado
gerado por ela. Esta técnica foi utilizada em outros trabalhos, como Boese [2] para o
problema do Caixeiro Viajante. Podemos citar também os trabalhos de Reeves [27] em flow-
shop e Merz e Freisleben [20] em Biparticdo de Grafos.

O problema de SMS pode ser caracterizado como uma busca em um espago de
estado onde cada permutacdo das tarefas, ou solugdo valida, é considerado um estado.
Operadores de crossover e de mutagio bem eiaborados devem fazer com que a populagéo
inicial convirja, em termos de uma medida de distancia, para a solu¢éo 6tima. Se ndo houver
convergéncia, ou se a convergéncia for ocasional, os operadores devem ser reestudados.

Para se avaliar a convergéncia da populacao para a solucdo 6tima é necessario definir

uma métrica para a distancia, e nesta parte do trabalho adotamos duas.
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5.1 Distancia de Hamming

A distancia de Hamming (DH) € normalmente utilizada para medir a distancia entre
sequéncias de valores 0 e 1, isto é, sequéncias de bytes. No SMS, como uma solugdo ¢
definida por uma sequéncia de valores inteiros, adaptamos o conceito para o novo caso.
Assim, a distancia de Hamming adotada mede o niimero de posi¢des em que os alelos das
solugdes diferem de valor. Veja a Tabela 33.

Tabela 33: Exemplo de DH aplicada a duas soluges de SMS

1 2 3 4 5 6 7 8 g9 10
4 3 7 9 2 1 10 8 6 5
7 3 1 g 2 6 10 8 4 5

Sim N&o S8im Nao N3o Sim Nao N&o Sim Nao
4

5.2 Distancia Acumulada

A distancia Acumulada (DA) possui maior afinidade com o problema que a DH. Neste
caso & avaliado ndc apenas se os alelos das solugbes em uma determinada posigio s&o
diferentes, mas também qudo distantes estdo um do outro. Na Tabela 34 exibimos um
exemplo do calculo da DA com as mesmas solugdes A e B da Tabela 33.

Tabela 34: Exemplo de DA aplicada a duas solucSes de SMS

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
4 3 7 9 2 1 10 8 6

7 3 1 9 2 6 10 8 4

8 0 2 0 0 3 0 0 3
16
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Na Tabela 34 a tarefa 4 ocupa a posigdo 1 na solugio A e a posicdo 9 na solucéo B, o
que resulta em uma distancia de 8 para esta tarefa. Ao se varrer toda a seqguéncia, obtém-se
a DA de 16. Essa segunda defini¢ao de distancia é vantajosa para o problema de SMS, pois
a informacéo de quao separadas estao duas tarefas nas solugdes refiete melhor o nivel de
“similaridade” entre elas. E natural supor que duas solugdes em que uma das tarefas ocupe,
por exemplo, a quinta e a sexia posigdes, respectivamente, sejam mais semelhantes do que
se a tarefa em guestao ocupasse a primeira e a Ultima posicdes. A segunda hipétese indica
uma diferencga consideravel na sequéncia das operacdes que convém ser refletida na medida
de distancia. A DH, ao contrario da DA, consideraria em ambos os casos as solugdes como

estando a mesma distancia uma da outra, pelo menos no que se refere a tarefa analisada.

5.3 Configuragdes do landscape

O fitness landscape foi gerado com base nos minimos locais obtidos ao longo do
processo evolutivo de busca. No nosso frabalho, a populacgao inicial e todos os filhos gerados
sdo considerados para esta caracterizagdo. Para tornar a analise mais facil, normaimente
utiliza-se uma visualizacao grafica em duas dimensdes. Os eixos x e y referem-se a distancia
para a solugdo Gtima e a diferenca da func@o objetivo em relagac ao 6timo, respectivamente.
Assim, cada solugao e traduzida em um ponto e o landscape fica representado por uma
nuvem de pontos. A Figura 12 mostra duas configuragbes relativamente comuns de

landscapes.
Configuracio A Configuragiio B

y ¥
= E
- g0
o E -
£ g8
g0 g0
o 8 v B
& -
5 B

distincia para o 6timo % distincia para o 6timo ¥

Figura 12: Duas configuragdes possiveis de fitness landscape.
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A configuragd@o A sugere um "bom" Jandscape, pois temos uma boa correlacdo entre
fungéo objetivo e distancia para o 6timo, sendo ambas minimizadas em conjunto ([16], [20]).
Ao visualizar as configuragdes devemos notar que estamos representando um fendémeno
dindmico de uma forma estdtica. No entanto, podemos extrair algumas informagdes
dinédmicas pela forma que o grafico assume. Por exemplo, na configuracdo A, é natural
deduzir que os minimos locais obtidos no inicio do processo evolutivo sdo de baixa qualidade
e estdo localizados na parte superior da area hachurada. A medida que o algoritmo evolui,
vai-se constituindo a parte intermediaria e, por fim, ja ao final do processo, a parte mais
proxima da origem. Essa parte concentra elementos de alta qualidade, caracteristica da
populacgéo final do AM.

A configuragéo B, por sua vez, sugere um comportamente "ruim" pois as solugbes
estdo concentradas em uma regidio afastada do ponto 6timo. A correlacdo entre fungéo
objetivo e distancia para o otimo é inexistente e a obtengdo do 6timo é muito dificil. A
evolugdo pode ser classificada como muito restrita, pois do inicio ao fim do processo
evolutivo os minimos locais foram gerados sempre em uma mesma regido, distante da
solugdo otima. Isto acontecendo, convém reavaliar os operadores de recombinagdo e de
mutagdo. Um problema para este tipo de andlise é que se torna necessario saber de
anteméao a solucéo otima. Como tal fato nao € possivel no nosso caso, adotamos a melhor

solug@o encontrada pelo algoritmo como a étima.
5.4 Resultados computacionais: fitness landscape

Os testes computacionais para andlise do fifness landscape foram feitos com os
mesmos parametros e vizinhangas de busca local da segdo 3.12. Foram analisados em
separado dois esquemas de crossover: OX e RRX. As instancias variaram de 20 a 60 tarefas
e os parametros re R foram fixados em (0,2; 0,6), (0,6; 0,6) e (1,0; 0,6).

Os graficos sdo apresentados sempre aos pares, considerando as duas métricas para
a distancia entre solugbes: Distancia de Hamming e Distancia Acumulada. A melhor solucdo
encontrada esta localizada na origem e os eixos x e y representam a distancia para a melhor
solucdo e a diferenga de atraso total, respectivamente, para cada 6timo local encontrado
durante a execugdo do AM. A diferenca do atraso total estd em termos percentuais, onde o
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valor 1 representa @ melhor solugdo encontrada. Desta forma, um valor igual a 2
representaria um atraso duas vezes maior (ou 100% pior) que o menor atraso obtido e assim

por diante.

5.4.1 Graficos para Crossover OX

Distancia de Hamming

(0,2; 0,6) (0,6; 0,6) (1,0; 0,6)
18 : 12 :
25 : 1.7 » )
. T
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Figura 13: Fitness landscapes para 20 tarefas
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Distancia de Hamming
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Figura 14: Fitness landscapes para 40 tarefas
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Figura 15: Fitness landscapes para 60 tarefas
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As Figuras 13-15 refletem o bom desempenho do crossover OX. Para 20 tarefas,
apesar da correlagao ndo ser evidente, notamos faciimente o caminho percorrido desde as
solugbes iniciais até o otimo, em um desenho semelhante & configuragédo A da figura 12.
Esta caracteristica fica mais evidenciada com o uso da DH.

Para 40 tarefas a configuragdo dos otimos locais se torna melhor, indicando uma
convergéncia suave dos pontos em diregdo a origem. Para o casc 7 = 1,0, nas primeiras
geracgfes os minimos locais estdo localizados a até 25% da melhor solugdo encontrada. Nas
altimas geragbes temos os minimos locais a 5% desta solucdo; um sinal claro de evolugio.
Para r= 0,6 temos uma situagdo ndo muito boa, representada pela concentragdo de minimos
locais em torno da DA de 200. Apesar de existirem varios minimos a até 100 unidades de
distdncia, essa néo e a situacdo ideal pois gera um desvio na diregdo de convergéncia.
Outros testes foram rodados para verificar se tal comportamento era uma exce¢do, mas ele
se repetiu.

Finaimente, para 60 tarefas, visualmente nota-se que a correlagdo aumenta mais, e
para 7= 1,0 de novo temos o comportamento ideal, com uma convergéncia muito acentuada
para a regido da melhor solugdo encontrada. A densidade da nuvem de minimos locais em
torno da origem & muito alta.

Analisaremos agora a diferenga do atraso total nos diferentes graficos. Para 20 tarefas
temos os minimos locais com valores no maximo 2,5 vezes piores gue o melhor encontrado
— no caso (z; R) = (0,2; 0,6). Para 40 tarefas essa relagdo piora muito e obtemos minimos
locais até 9 vezes piores que o melhor minimo local. Essa &€ uma situagdo delicada e
caracteriza um problema dificil. Ja para o caso (7 R) = (1,0; 0,6) temos uma concentragdo
extremamente elevada de minimos locais abaixo de 5% do menor atraso encontrado. Para
60 tarefas a situagao se repete, sendo que para (7 R) = (1,0; 0,6) a concentragdo maior de

minimos locais esta a menos de 1% do menor atraso, o que caracteriza um problema facil.

Departamento de Engenharia de Sistemas - Universidade Estadual de Campinas - UNICAMP 72



CAPITULO V — Andlise de fitness landscape

5.4.2 Graficos para Crossover RRX
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Figura 16: Fitness landscapes para 20 tarefas
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Figura 18: Fitness landscapes para 60 tarefas
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O crossover RRX apresentou configuragbes de fitness landscapes em geral piores que
o OX. Para o caso de 20 tarefas o crossover mostrou uma boa correlagéio entre distancia e
diferenca de atraso total. Assim, para este tamanho de instancia ndo podemos concluir
diferencas de desempenho com base na simples andlise do landscape. De fato, para 20
tarefas temos ambos os crossovers com comportamento muito semelhante (ver tabela 8).

Ja para 40 tarefas a Unica correlagdo razoavel foi para o caso (z; R) = (0,2; 0,6). Para
as outras duas combinagdes de re R o landscape é muito parecido com a configuracdo B da
figura 12. Note que utilizando a DH, a concentragdo dos minimos locais se da a 30 posigdes
ou mais de distancia para a melhor solucdo encontrada. Esse resultado é um indicativo de
falta de uniformidade na convergéncia e conclui-se que a melhor solugéo foi encontrada por
acaso, ndo havendo outras solugbes proximas dela. A concentragdo de minimos locais para
(z; R) = (1,0; 0,6) fica entre 5% e 15% do melhor valor encontrado, ao passo que no OX, para
esta configurag&o, a concentracio estava abaixo de 5%.

Para 60 tarefas a situagio se torna mais critica, com auséncia de correlagdo até para
ocaso {r; R) =(0,2; 0,6).

As conclusGes obtidas com a andlise de fitness landscape vdo ao encontro dos
resultados apresentados na secdo 3.12 onde as Tabelas 16 a 25 mostram uma superioridade
do crossover OX em relagéo ao crossover RRX. Este fato € explicado pela diferenca de
eficiéncia na exploragdo do espaco de solugdes.
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CAPiTULO VI

Introdugéo ao problema de Sequenciamento em Maquinas Paralelas

O problema de Sequenciamento em Maquinas Paralelas (SMP) guarda muita
semelhanga com o problema de SMS. A diferenca se da, con.> o proprio nome diz, no
niamero de maquinas envolvidas no processo produtivo. As consideracdes feitas para o
problema de SMS foram estendidas para o problema de SMP: tempos de preparacéo
dependentes da sequéncia e tempos de processamento. As maqguinas s&o idénticas e a
funcdo objetivo a ser minimizada é o makespan.

Assim, definimos o problema tratado neste capitulo como:

Entrada: Seja n o numero de tarefas a serem processadas em m maquinas.
Seja p um vetor {py, ..., ps} de tempos de processamento das tarefas.
Seja {s;} uma matriz de tempos de preparagdo, onde o elemento s; € o tempo
necessario para preparar a producdo da tarefa j depois da maquina terminar o
processamento da tarefa /.
Seja {so} um vetor de tempos de preparagéo, onde o elemento so; é o tempo
necessario para preparar a producdo da tarefa j se esta for a primeira a ser
processada na maquina.
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Objetivo: Encontrar a permutacg@o das tarefas que minimize o makespan do sequenciamento,

que & calculado como:

makespan = max[tempo_de_término, ] (19)
i
o num_tarefas;
tempo_demtemlﬂoi = SOj(}) + pj(l) “+ kz:l SjﬁC)J(k'Fi) + pj(k‘i*l) (20)

Onde makespan € o valor maximo do tempo_de_término envolvendo todas as maquinas. A
notagéo j(k) indica a k-esima operagéo processada na maquina i e num_tarefas; é o nimero

de tarefas processadas na maquina .
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CAPITULO VII

AM aplicado ao problema de Sequenciamento em Maquinas Paralelas

Esta parte do trabalho visa avaliar a robustez do AM implementado, no que diz
respeito & capacidade de atender a outros problemas sem perda significativa de
desempenho e com um minimo de modificagdes. Para tanto, alteramos o codigo do AM
original, que resolve o problema de SMS, para fazé-lo resolver o problema de SMP. As
comparagbes sdo feitas com uma Busca Tabu [11] apresentada em Franca ef al. [8]. As
partes do AM que foram modificadas estéo descritas a seguir.

7.1 Representagado genética

A representacéo escolhida para o problema de SMP foi a mesma utilizada em Cheng
and Gen [4]. A solugdo € representada por um cromossomo cujos alelos assumem valores
inteiros e distintos no intervalo {1, nl. Além disso, ha m-1 pontos de quebra na sequéncia,
representadas por um asterisco, que definem as sub-sequéncias associadas as varias
maguinas.

Desta forma, um exemplo de solug&o valida para um problema com 10 tarefas e trés
maquinasseria<5 3 4 * 8 91 * 2 6 10 7 > Amaquina 1 processa as tarefas 5, 3 e 4,
nesta ordem; a maquina 2 as tarefas 8, 9 e 1; finalmente a maquina 3 é responsavel pelas
tarefas 2, 6, 10 e 7, em sequéncia.
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7.2 Fungao de fitness

A funcdo de fitness foi modificada para que atendesse a nova fungdo objetivo, que

considera o calculo do makespan, assumindo a forma:

fi= (makespan)—I (21)

Onde f; é o fitness do individuo i. Como o valor do makespan € sempre maior que zero, ndo
ha a necessidade de se somar uma unidade antes de efetuar a inversdo. QO calculo do

makespan € feito segundo as Equaces 19 e 20.
7.3 Busca Local

A busca local implementada n&o incluiv nenhum tipo de redugéo de vizinhanca. Para o
caso de SMP foram implementadas as duas vizinhangas completas: troca all-pairs e
Insercdo. Assim, dada uma sequéncia inicial, aplica-se um processo de hill-climbing baseado
na troca all-pairs seguido de um outro baseado em Insercdo. Uma vez terminada essa
primeira passagem, repete-se o hill-climbing até que nao se consiga melhorar mais a solugéo
em nenhuma das duas vizinhancas. E um processo extremamente intensificador, mas que
para o problema em questdo obteve o melhor desempenho. A seguir descrevemos o
algoritmo de busca local passo-a-passo.

Passo 1: Aplique a busca local all-pairs na solugdo de partida, até que esta solugao atinja
um minimo local.

Passo 2: Aplique a busca local de Inser¢cdo na solugdo obtida no Passo 1, até que esta
atinja um minimo local.
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Passo 3: Se a solugédo de partida do Passo 1 € a mesma do final do Passo 2, PARE. A
solugdo € um minimo local de ambas as vizinhancgas. Caso contrario retorne ao
Passo 1, com a solucédo de partida atualizada como sendo a obtida ao final do
Passo 2.

Como este procedimento requer muito tempo computacional, outras estratégias de hifl-
climbing foram testadas, como por exemplo, executar os Passos 1 e 2 apenas uma Unica
vez, ou efetuar uma unica passagem em cada uma das vizinhangas ndo garantindo que a
solugdo seia um minimo local. Estes procedimentos alternativos se mostraram menos

eficientes que o procedimento mais intensificador.

7.4 Ajuste dos parametros

O ajustie de parémetros seguiu o mesmo procedimento descriic na segdo 3.9,
considerando-se a populagéo estruturada e o m = 6. O valor de n é mais determinante para
os parametros que o valor de m. O tempo de CPU para os festes foi de 2 minutos e os
resultados obtidos estdo na Tabela 35.

Tabela 35: Ajuste de parametros para o AM aplicado aoc SMP

20 121 0,2 0.1
30 40 0,3 0
40 40 0,2 0.1
50 40 0,2 0,1
60 13 0,3 0
80 13 0,2 0
100 13 0,2 0
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Nesta parte do trabalho vemos a semelhanga de resultados entre os problemas de
SMS e SMP. Tanto o nimero de individuos, guanto as taxas de crossover e de mutagéo

apresentaram resultados muito proximos daqueles obtidos na secéo 3.9.
7.5 Resultados computacionais: AM x Busca Tabu

Nesta se¢ao, comparamos 0 desempenho de duas heuristicas de Busca Tabu — Fast
Tabu e Long Tabu — implementadas em Franca et al. [8] com o AM para este problema. Para
problemas pequenos, ambos 0os métodos puderam ser comparados com solucdes otimas
obtidas por uma busca dicotdmica. Para as instancias pequenas, em gue o método exato
ndo obteve solugdo étima, um bom limitante inferior obtido pela busca dicotdmica foi utilizado
para comparagdo quando possivel. A Glitima coluna na Tabela 36 mostra o numero de
instancias comparadas com a solugdo 6tima (OT) e com o limitante inferior (LI). A medida de
desempenho adotada € a porcentagem media de desvio em relagdo ao otimo/limitante
inferior.

Para problemas maiores, o método exato geralmente falha em encontrar até mesmo
um limitante inferior. Assim adotou-se a heuristica Long Tabu como base de comparacéo e
os valores s&o os desvios percentuais dos outros métodos em relacdo a esta heuristica.
Foram escolhidos dois tempos computacionais para o AM: 2 minutos (AMamin) € © mesmo
tempo computacional do Fast Tabu (AMigua).

As instancias utilizadas nos experimentos computacionais foram geradas
aleatoriamente e os intervalos utlizados para n e m foram [20, 100] e [2, 10],
respectivamente. Os tempos de processamento seguem uma distribuigdo DU(1, 100) e os
tempos de preparacdo uma distribuicdo DU(1, 10). Foram consideradas 10 replicagbes para
cada combinac¢do do niumero de maquinas e de tarefas. Desta forma, 420 instancias foram
geradas. No entanto, como utilizamos apenas limitantes inferiores e solugdes otimas para
avaliacdo dos resultados para as instancias consideradas pequenas {m = 2, 3 e 4), 71
instancias foram descartadas, pois para elas ndo foi possivel determinar nem o makespan

6timo nem um limitante inferior.
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Tabela 36: Comparagtes AM x Busca Tabu para instancias pequenas

30 0,66 2016 0.87 40,6 0,50 0,55 10/0
40 0,83 6576 0,70 87,0 0,56 0,61 10/0
50 0,42 14248 065 1658 0,52 0,50 9/0
60 0,36 12957 047 2258 0,55 0,50 6/4
80 0,17 50478 0,45 4172 0,45 0,41 1/4
100 0,17 57823 0,23 1751 0,37 0,36 3/0
20 3 1,07 54 1,14 36 0,55 1,01 4/6
30 0,89 277 0,98 10,5 0,65 1,09 377
40 0,89 9638 1,02 22,9 0,92 1,00 278
50 0,75 2758 0,95 45,7 0,87 0,94 0/7
60 0,64 6613 0,88 659 0,76 0,82 2/4
80 0,43 23167 0,66 3486 0,68 0,66 375
100 * " * * * * 0/0
20 4 1,76 23 1,88 3.1 1,06 1,61 0/8
30 1,35 144 1,35 87 122 1,49 0/2
40 1,44 468 1,56 17,2 1,16 1,51 0/3
50 0,99 1216 1.04 35,6 0,99 1,22 073
80 0,94 3215 1,086 58,3 1,05 1,13 0/5
80 0,61 14435 0,81 934 093 0,98 0/4
100 0,45 36833 0,77 1874 0,83 0,81 0/6
Média 0,71 11844 0,80 180,7 0,74 0,87
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Tabela 37: Comparagdes AM x Busca Tabu para instancias grandes

0,78

061

2.4 A1
30 0,39 50  -043 0,31
40 023 11,8  -0,06 0,20
50 0,26 20,1 0,34 0,50
60 0,20 30,1 0,18 0,43
80 031 624 039 046
100 029 1248 054 048
20 8 1,40 1.4 -0,73  -0,59
30 0,77 39 -051 -0,15
40 0,69 72 -019 0,31
50 034 14,9 0,19 053
60 029 233 0,13 0,34
80 0,33 446 0,40 0,54
100 030 71,3 0,43 056
20 10 0,49 10 148 -140
30 0,53 47 1865 -0,99
40 0,96 66 -020 0,30
50 093 10,9 -0.15 0,26
60 0,39 16,5 0,23 048
80 055 27,5 0,38 0,57
100 049 50,9 047 0,53

Média 0,52 25,8 -0,13 0,15

O desempenho do AM na Tabela 36 esta localizado entre o do Long Tabu e o do Fast
Tabu. O AMzmi, obteve resultados melhores que o Long Tabu, especialmente para instancias
com poucas tarefas. Para instancias com 40 e 50 tarefas os resultados foram semelhantes e
para 60 tarefas ou mais, o AM perdeu para o Long Tabu. Quando comparamos 0 AMomin com
o Fast Tabu, o resultado final médio € bem melhor: 0,74% para o AM contra 0,90% para a
Busca Tabu. Uma diferenga de 0,16 pontos percentuais a favor do AM. A comparacéo com o
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Long Tabu mostra que este ganha do AM por apenas 0,03 pontos percentuais, o gue
consideramos um desempenho médio muito bom, levando-se em conta a diferenga dos
tempos computacionais entre as duas abordagens.

Na Tabela 37, o desvio é em relag@o ao L.ong Tabu. O Fast Tabu perde em 0,52%
para o Long Tabu, ao passo que o AM com mesmo tempo computacional perde por 0,15%,
um desempenho bem superior. Muito bom também foi o desempenho médio do AMamin,
superando o Long Tabu em 0,13%, cujo tempo computacional médio & de 1042 segundos.
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CaAPiTULO VIII

Conclusoes

A primeira parte desta tese tratou do problema de Sequenciamento em Maguina
Simples (SMS) e nela foram feitas comparagdes entre uma implementacdo baseada em
Algoritmos Meméticos (AM) e trés outros métodos propostos na literatura. Como
contribuicbes mais relevantes nesta parte estdo a introdugdo de uma populagdo
hierarquicamente estruturada, o estudo de redugGes de vizinhanga para duas buscas locais
fradicionais e 0 ajuste automéatico de parametros do AG / AM.

Os resultados desta parte indicam que a populagéo estruturada tem desempenho
superior a ndo-estruturada, especialmente quando o tamanho da instancia se torna muito
grande. O estudo de redugbes de vizinhangas gerou resultados interessantes, onde as
vizinhangas reduzidas em geral obtiveram resultados melhores que as vizinhangas
completas. Em um AM aplicado ao problema de SMS mostrou-se fundamental uma busca
local "leve", de modo que o algoritmo tenha tempo para realizar um nimero suficiente de
geragtes. Nesta etapa também introduziu-se um método de ajuste de parametros para o AG
e para o AM. Este metodo consiste em uma busca enumerativa parcial das combinagdes de
possiveis valores de tamanho de populagdo, taxa de crossover e taxa de mutagdo. Um
resultado interessante foi a taxa de mutacdo ideal encontrada para o AG, bem mais alta que
as normaimente utilizadas em outros trabalhos.
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Nesta parte tambem realizou-se uma comparagdo entre dois operadores de
recombinagdo: RRX e OX. Os resultados indicaram um desempenho superior do OX em
relacdo ao RRX, apesar deste Gitimo ter sido especialmente projetado para o problema de
SMS.

A segunda parte do trabalho consistiu de uma analise de robustez do AM. Nesta etapa
colocou-se o AM para competir contra a regra ATCS. Ficou demonstrado o melhor
desempenho do AM para a ampla gama de problemas testados, o que era de se esperar
dado que o AM & bem mais complexo e exige um tempo de CPU bem maior. A contribuicgo
desta parte se concentra na metodologia de busca de instancias dificeis para um certo
método pela aplicagcdoc de um AG sobre uma populagdo de instdncias. Com isso pode-se
testar novos métodos de forma mais intensiva, encontrado possiveis pontos fracos de
maneira rapida e automatica.

Na parte seguinte fez-se uma andlise de fifness landscape visando avaliar de forma
mais criteriosa o comportamento dos crossovers utilizados neste problema. O resuiltado veio
ao encontro do que se concluiu na primeira parte do trabalho. O landscape gerado a partir
do crossover RRX indica que ele contribui muito pouco na evolugdo da populagdo. O
crossover OX por sua vez apresentou um comportamento bem melhor, claramente gerando
um grande numero de individuos de boa qualidade ao final do processo evolutivo.

A ltima parte desta tese se concentrou no problema de Sequenciamenio em
Maquinas Paralelas. O AM utilizado para SMS foi modificado em algumas de suas
caracteristicas para atender ao novo problema e o desempenho final foi satisfatério quando
comparado com uma Busca Tabu especializada. Com isso, atingiu-se o objetivo de mostrar a
flexibilidade do método.

Trabalhos futuros podem incluir extensdes do que foi implementado nesta tese. Entre
elas citamos o uso de multiplas populagbes, crossovers e parametros adaptativos e,
finalmente, buscas locais varidveis. A aplicagdo da metodologia de evolugdo de instancias
via AG também parece promissora.
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Siglas:

AG - Algoritmo Genétido

AM — Algoritmo Memético

ATC — Regra de despacho de Raman et al.
ATCS — Regra de despacho de Lee ef al.

B&B — Branch and Bound

BT — Busca Tabu

DA - Distancia Acumuiada

DH — Distancia de Hamming

DU - Distribuicdo discreta uniforme

£DD — Earliest Due Date

EDDye  — Earliest Due Date com inser¢ac

LI — Limitante inferior

MS - Multiple Start

oT — Solugdo 6tima

OoX — Order Crossover

RRX — Rubin & Ragatz Crossover

SA — Simulated Annealing

SMP - Sequenciamento em Maguinas Paralelas
SMS — Sequenciamento em Maquina Simples
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