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RESUMO

CAMPOS, Saulo Cunha, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, fevaee2@l5Aplicacéo

de metaheuristicas para o problema de programacao da produ¢cdo em ambiente Assembly
Flowshop com trés estagios e tempos de setup dependentesentador José Elias Claudio
Arroyo.

Este trabalho aborda o problesssembly flowshoge trés estagios, onde existarmaquinas
paralelas no primeiro estagio, uma maquina de transporte no segundo estagio e uma maquina
de montagem no terceiro estadgio. No primeiro estagio, diferentes partes do produto séo
fabricadas de forma independente nas maquinas paralelas. No segundo estagio, as pecas
fabricadas sao coletadas e transferidas para o proximo estagio. No terceiro estagio as pec¢as Sac
montadas obtendo o produto final. Este problema possui muitas aplicacdes em industrias de
manufatura e pertence a classe de problemas de otimizagcdo combinatoria NP-dificil. Para
resolucdo deste problema é realizada uma abordagem mono-objetivo e uma multi-objetivo,
onde a primeira visa encontrar uma sequéncretaeefas que minimize o atraso total, enquanto
a segunda busca encontrar uma sequénaidalefas para minimizacdo simultanea do tempo
total de fluxo e do atraso total. Para abordagem mono-objetivo sdo propostos quatro diferentes
algoritmos baseados nas metaheuristicas: 0 GRASP-RVND, que corresponde a aplicacéo
conjunta das metaheuristicas GRASReedy Randomized Adaptive Search Procédere
RVND (RandomVariable Neighborhood Descgnto ILS (terated Local Seardh o 1G
(Iterated Greedye o ILSIG (que corresponde a aplicagdo conjunta das metaheuristicas ILS e
IG). Foram realizados experimentos computacionais para comparar a eficiéncia dos algoritmos
e o0s resultados obtidos sdo comparados com os resultados de um algoritnginRBated
Annealing Hibridd da literatura. Nos experimentos foram usadas instancias de pequeno e
grande porte. Os resultados dos algoritmos também foram comparados com os resultados
obtidos por um modelo de Programacdao Linear Inteira (MILP) para instancias de pequeno porte
Os resultados foram analisados estatisticamente e o0s testes mostram que os algoritmos
propostos foram superiores ao PSA em todas as classes de instancias. Para a abordagen
multiobjetivo sdo propostos dois algoritmos genéticos hibridos, obtidos a partir da aplicacao
combinada das metaheuristicas NSGANbii-dominated Sorting Genetic Algoritiim€ IG,
sendo que, um deles utiliza uma busca local para melhorar as solu¢gbes dominantes. Os
algoritmos foram comparados com o algoritmo tradicional NJIGA: analise estatistica
aplicada sobre os resultados obtidos mostra que houve grande melhoria em relacdo aos
resultados gerados pelo NSGIA-
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ABSTRACT

CAMPOS, Saulo Cunha, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, february of the 2015
Aplicacédo de metaheuristicas para o problema de programacéo da producédo em ambiente
Assembly Flowshop com trés estagios e tempos de setup dependernfesgleman teacher
José Elias Claudio Arroyo.

This paper addresses the Assembly flowshop problem with three stages, where there are
parallel machines in the first stage, a transport machine in the second period and an assembly
machine in the third stage. In the first stage, different parts of the product are produced
independently in parallel machines. In the second stage, the manufactured parts are collected
and transferred to the next stage. In the third stage the parts are assembled to give the final
product. This problem has many applications in manufacturing industries and belongs to the
class of combinatorial optimization problems NP-hard. In order to solvie this problem, mono-
objective and multi-objective approach are proposed, where the first aims to riindsk
sequence that minimizes the total tardiness, while the second attempts to find a sequence for
simultaneous minimization of the total flow time and the total tardiness. For the mono-objective
approach is proposed four different algorithms are proposed based on metaheuristics: GRASP-
RVND, which is the combined application of metaheuristics GRASP (Greedy Randomized
Adaptive Search Procedure) and RVND (Random Variable Neighborhood Descent), the ILS
(Iterated Local Search ), IG (lterated Greedy) and thel@Swhich corresponds to the
combined application of the metaheuristics ILS and IG). We performed computational
experiments to compare the efficiency of the proposed algorithms, and the obtained results are
compared with the results of a PSA (Simulated Annealing Hybrid) literature algorithm. In our
experiments we use small and large instances. The results of the algorithms were also compared
with the results obtained by an Integer Linear Programming Model (MILP) for small instances.
The results were analyzed statistically and the tests show that the proposed algorithms are
superior to PSA in all classes of instances. For a multi-objective approach, we propose two
hybrid genetic algorithms, obtained from the combined application of the metaheuristics
NSGA-II (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm-Il) and IG. One of these algorithms uses

a local search for improve the dominant solutions. The algorithms were compared with the
traditional algorithm NSGA-II. The statistical analysis applied to the obtained results shows

that there was a great improvement with relation to the results generated by thdINSGA-
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1 INTRODUCAO

1.1 Consideracdes iniciais

Segundo Pinedo (2005) a Programacédo da Producédo € um processo decisorio utilizado
regularmente por muitas industrias e empresas de servico, para alocacao de recursos limitados
ematividades diversas do processo de negocio. Tal alocacao deve ser feita de formara otimiza
0S objetivos e metas pretendidos pela empresa. Ainda segundo Pinedo (2005), estes recursos
podem variar de acordo com tipo de segmento, como por exemplo, maquinas em uma industria,
pistas de pouso em um aeroporto, programas de computador a serem executados, etc. Da mesm.
forma os objetivos também podem variar, podendo ser a minimizacdo do tempo total de

conclusao das tarefas, diminuicdo do tempo médio de execuc¢dao, reducdo de atrasos, etc.

Este trabalho aborda o problema de programacao de tarefas em maquinas (Shen et al.,
2006). Este problema, geralmente, consiste em encontrar o melhor sequenciamento de um
conjunto den tarefas (ou produtos) que devem ser executadas em um conjunto&guinas
(organizadas em um ambiente de producdo) respeitando algumas condicfes realcionadas a
tarefas e maquinas. O melhor sequenciamento de tarefas corresponde a uma solucdo que

minimiza ou maximiza um determinado critério (funcdo objetivo).

Problemas de programacao (scheduling) da producédo tém sido amplamente estudados
na literatura desde os anos 50. Geralmente, estes problemas envolvem: determinar qual tarefa
estara associada a qual maquina e determinar uma ordem de processamento das tarefas em cac
uma das maquinas, de forma que se otimize algum fator envolvido no sistema produtivo. A
programacao da producdo geralmente visa otimizar um ou varios objetivos simultaneamente,
0s quais podem estar associados a utilizacado eficiente dos recursos, como por exemplo,
diminuicdo do tempo total da producgdo, atendimento as datas de entrega combinadas com os

clientes, diminuicao dos custos de produc¢ao, diminuicdo de estoques, dentre outros.

A programacéo da producao é de grande interesse para industrias de manufatura por ser,
fundamentalmente, um processo de otimizagdo, ou seja, € possivel aumentar a produtividade
ou lucratividade sem necessariamente investir em novos equipamentos e aumento do quadro de
funcionarios. Em um mercado comercial globalizado e competitivo, a otimizacao do processo

produtivo e a alocacéo eficiente de recursos pode ser um grande diferencial.



Entre as diversas classes de problemas de programacao da producdo de manufatura
descritos na literatura, existem aquelas que lidam com montagem de produtos (também
conhecido como sincronizacdo de produtos). De acordo com Pinedo (2005) esta classe de
problema esta relacionada a ambientes onde diversas pecas (ou matérias-primas) produzidas oL
adquiridas devem chegar, aproximadamente, ao mesmo tempo no local de montagem para que

o produto final seja montado ou terminado.

Neste tipo de problema, o processo produtivo € dividido em etapas, originalmente, em
duas etapas (POTTS ET AL., 1995), onde a primeira etapa corresponde a fabricacdo (ou
aquisicao) independente das diversas pecas que compdem um produto e, a segunda etapa
corresponde a montagem do produto final. Porém, a quantidade de estagios antes do estagio de
montagem pode variar de acordo com o processo do segmento industrial abordado, como por
exemplo, no trabalho de Koulamas e Kyparisis (2001) conssgeoaproblema com trés
estagios. Para tornar o trabalho mais realistico, esses autores inseriram um estagio intermediario
entre o estagio de fabricacéo e o estagio de montagem. Neste estagio sdo transportaslas as pec:
produzidas para o setor de montagem. Assim, o processo de producdo possui trés estagios:
fabricacéo, transporte e montagem.

Outra caracteristica a ser destacada no problema € que, entre 0s estagios, a transferénci
de um estégio para o outro obedece a regra de um anfloargieop ou seja, um dado estagio
s6 pode iniciar apds todos 0s outros estagios anteriores terem sido executados e concluidos. Pot
este motivo, estes problemas sao conhecidos na literatura®ssembly-lowshopScheduling
(AFS. Ha variacbes do AFS em relacdo a quantidade de estagios, sendo dois estagios, denotadc

por 2sAFS, e com trés estagios, denotado por 3sAFS.

Neste trabalha abordao o problema 3sAFS com tempos de preparacdo dependentes
da sequéncia de tarefas em cada estagio, ou seja, é considerado que ha um determinado temp:
para preparar uma maquina para o processamento de uma aa@sa término de uma tarefa
anteriorj-1. Abordagens com tempos de preparacdo (ou tempeetdp sdo comuns na
literatura e tornam o problema ainda mais realistico. Na pratica, estes tempos correspondem ao
tempo necessario para preparar ferramentas, configurar uma maquina, posicionar
equipamentos, efetuar limpeza de componentes, dentre outras operagbes comuns no dia a dia
das empresas de manufatura. Neste contexto, existem essencialmente dois tipos de tempo de
preparacaoos dependentes da sequéncia das tarefas e 0os nao depdimdependentes) da

sequéncia das tarefas. No segundo tipo, o tempo de preparacao esta associado a gada tarefa,



no primeiro tipo, o tempo de preparagédo depende também da tarefa processada anteriormente,
isto é, o tempo de preparacgéo esta associado a cada par dejtargfa® tempo de preparacao
dependente da sequéncia pode ser encontrado em operacdes de pinturas, por exemplo, o esforg
para limpar uma maquina que utilizou uma cor escura € maior que a limpeza de uma cor clara.
Assim, o tempo de preparacao de uma tgrptade ser uma unidade de tempo, caso a tprefa

1 (tarefa antessora) tenha sido pintada com uma cor clara; caso contrario, se uma cor escura foi

utilizada, o tempo de processamento sera maior que uma unidade de tempo.

Na literaratura & diversas abordagens sobre o problema 2sAFS, como por exemplo,
os trabalhos de (AL-ANZI & ALLAHVERDI, 2007), NAVAEI ET AL., 2013) e
(ALLAHVERDI & AYDILEK, 2014), e também a respeito do problema 3sAFS, como o0s
trabalhos de (MABOUDIAN & SHAFAEI, 2009), (HATAMI ET AL., 201@)(ANDRES &
HATAMI, 2011).

1.2 O problema e a sua importancia

Como ja citado anteriormente, o problema aqui abordado é o 3sAFS com tempos de
preparacdo dependentes da sequéncia. De forma mais detalhada, o ambiente produtivo
abordado é composto por um primeiro estagio, compostonmponaquinas paralelas e
independentes, onde as pecas (ou componentes) dos produtos séo fabricadas. Apds a fabricacac
0 segundo estégio é iniciado. Ele é formado por uma maquina simples, que coleta as pecas do
estagio le as transfere para o terceiro estagio (estagio de montagem). O terceiro @stagio
também formado por 1 maquina simples que faz a montagem das pecas, transformando-as em

um produto completo e acabado.

Para realizar uma tareff& realizado um conjunto de+2 operacdo em um ambiente
formado pom+2 maquinas, sendo gueoperacdes sao realizadas de forma independente por
uma maquina no primeiro estagio (fabricacdondpscas da tarefa). As outras duas operacdes
sao de transporte e montagem feitas, respectivemes estagios 2 e 3. A Figura 1 ilustra esse

processo.



Estagio 1 Estagio 2 Estagio 3
Miquina 1
. Operagdes de coleta Operagdo
\K‘e transporte para de
montagem montagem
P;o;i:rto \QK‘ Produto
g Méquina 2 _Pecas1,2,3....n
fabricado ﬁgald
p acabado
(Tarefa j) M Maquina Maquina

de Transporte

de Montagem

Maiquina 3

N\

Maquina n

Figura 1: Ambiente de producédo 3sAFS com maquinas paralelas no estagio 1 eas&ijujles nos estagios 2 e 3

Koulamas e Kyparisis (2001) afirmam que este tipo de ambiente de producgé&o surgiu em
decorréncia da pressao do mercado sobre as empresas, para que oferecam uma variedade maic
de produtos e customizacdes. Diversas industrias de manufaturaempopsoblemas
semelhantes a estes, como por exemplo, industrias de placas de circuito (PINEDO, 2005),
industrias de fertilizantes (GERODIMOS ET AL., 2000), industrias de automéveis (LEE e
CHENG, 1993), industrias de moveis (NAVAEI ET AL., 2013) dentre diversos outros
segmentos, também abordados na literatura, como por exemplo, sistema de gestédo de cadeia de
suprimentos (LIN ET AL., 2007), sistemas de impressédo (ZHANG ET AL., 2010) e sistemas
de banco de dados distribuidos (ALLAHVERDI & AL-ANZI, 2006).

Na literatura de problemas de programacao de tarefas, os objetivos a serem otimizados
sdo varios. Dentre eles, tem-se a minimizacdo do tempo final de prodng&espa)
minimizacdo do tempo de fluxo da producdo, minimizagcdo de atrasos e adiantamentos na
entrega, minimizacao do atraso maximo de entrega, entre outros. A otimizacao desses objetivos
leva a reducdo de custos empresariais €, consequentemente, ao aumento da lucratividade. Enr
um ambiente comercial globalizado e competitivo como o atual cenario mundial, a otimizacéo
de qualquer um destes objetivos pode ser um considerada um fator de grande contribuicéo para

0 sucesso de uma empresa.

Este trabalho aborda o problema 3sAFS com tempos de preparagdo dependentes da
sequéncia em todos estagios, fato que ainda nao foi visto na literatura. Este fator deixa o

problema mais realistico, pois a preparacdo de maquinas é algo comum na manufatura, mas ao
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mesmo tempo, deixa o problema ainda mais complexo, aumentando o tamanho do espaco de
solugdes (numero de possibilidades de sequenciamento). Outro importante ponto a ser
destacado, € que os algoritmos heuristicos aqui propostos sdo capazes de resolver problemas

com até 200 tarefas, fato que também néo foi encontrado na literatura.

Além disso, neste trabalho, sdo desenvolvidos métodos heuristicos para minimizacao de
um Unico objetivo (o atraso total) e, também, métodos de otimizacdo multi-objetiva para
minimizacdo de dois objetivos simultaneamente (atraso total e tempo total de fluxo). Os
experimentos computacionais realizados mostram que os métodos aqui prép@sto

estatisticamente superiores a outros meétodos da literatura.

Ademais da importancia pratica na vida real, outro fator que motiva este trabalho é a
investigacdo sobre a resolucdo de problemas de natureza combinatéria NP-Dificil. Para
problemas da classe NP-Dificil € sabido que ndo se conhecem algoritmos eficientes para sua
resolucdo exata (LEVITIN, 2003). Assim, sdo necessarias outras técnicas de resolu¢do, como
técnicas aproximadas, produzidas através do uso de metaheurisiticas (TALBI, £009).
construcdo de algoritmos heuristicos eficientes € algo de grande interesse e constantemente
estudado nas ciéncias computacionais e afins. Deste ponto de vista, este trabalho oferece
contribuicdes importantes, pois apresenta, a modelagem matematica do problema, diversos
algoritmos heuristicos, técnicas de busca local e métodos hibridos. Além disso, aborda o uso de

experimentos e técnicas estatisticas para a qualificacdo dos resultados.

1.3 Hipotese

O problema aqui abordado € de otimizacdo combinatéria pertencente a classe NP-
Dificil. Para resolucédo dessa classe de problemas, em tempo aceitavel, devem ser utilizados
métodos aproximados (heuristicas), os quais ndo oferecem garantias de que a melhor solugcéo

sempre sera encontrada, mas geram solugdes proximas, de boa qualidade.

Dessa forma, este trabalho baseia-se na hipotese de que € possivel encontrar bons
resultados para o problema 3sAFS utilizando algoritmos heuristicos, baseados em

metaheuristicas, em um tempo computacional aceitavel.

1.4 Objetivos

O obijetivo geral deste trabalho é desenvolver abordagens heuristicas eficientes mono-

objetivo (minimizacdo de um unico objetivo) e multi-objetivo (minimizacdo de mais de um



objetivo) para o problema 3sAFS, com tempos de preparacdo dependentes da sequéncia,
baseado em metaheuristicas.

Os objetivos especificos deste trabalho sé&o:

a) Apresentar um levantamento bibliografico sobre o problema abordado e os métodos
utilizados para resolvé-los;

b) Definir a férmula de célculo dos diversos objetivos aqui abordados;

c) Obter ou implementar algoritmos da literatura para comparacdo com as propostas aqui
realizadas;

d) Propor algoritmos heuristicos mono-objetivo para resolucéo do problema;

e) Propor algoritmos heuristicos multi-objetivos para resoluc¢édo do praplem

f) Realizar testes e experimentos de calibracdo, a fim de encontrar ajustes finos para os
algoritmos propostos;

g) Realizar experimentos computacionais de comparagao entre as propostas deste trabalho
e as ja existentes na literatura;

h) Analisar estatisticamente os resultados obtidos.

1.5 Organizacédo da dissertacao

Esta dissertagdo foi elaborada de acordo com um dos formatos recomendados pela
Comisséo do Programa de Pés-Graduacdo em Ciéncia da Computacédo da UFV: coletanea de

artigos. Neste formato, a pesquisa € apresentada através de um conjunto de artigos.
Até o momento esta pesquisa gerou trés publicacdes de artigos:

e Campos et al. (2013) apresenta a proposta de uma heuristica hibrida,
denominada GRASP-RVND, que utiliza a metaheuristica GRASP para construir
novas solugdes iterativamente e uma variacdo da metaheuristica VND, como
método de busca local, para minimizar a funcéo linear dada pela soma ponderada
do atraso maximo e do fluxo médio das tarefas. Além disso, é feita uma
comparacao com Hatami et al (200as estatisticas sugerem que GRASP-
RVND obtém melhores resultados para o problema, em um mesmo tempo de
execugao.

e Campos e Arroyo (2014a) apresenta uma abordagem multi-objetivo para

minimizag&o simultanea do tempo total de fluxo e atraso maximo. Neste caso,



comparasetrés algoritmos heuristicos: o NSGA-II, a heuristica mono-objetivo
GRASP-RVND (citada anteriormente) e uma versao do NSGA-II, que intesifica
a exploracdo das solu¢cdes ndo dominadas através da metahelteistied
Greedy denominada NSGA2G.

e Campos e Arroyo (2014b) E realizada uma abordagem mono-objetivo para
minimizacéo do atraso total, utilizando as metaheuristicas ltieta¢ed Greedy
combinadas (ILS-IG). Trés algoritmos sao avaliados e comparados com o
GRASP-RVND citado anteriormente, além deesemapresentados diversos

experimentos computacionais para configuracdo dos algoritmos.

Apesar das publicacdes, optamos por escrever dois novos artigos, sintetizando todas as
abordagens efetuadas ao longo do desenvolvimento da pesquisa, oferecendo informacgdes mais
detalhadas aos leitores. Entendemos que, assim, podemos proporcionar um maior entendimento
dos assuntos aqui tratados. Os artigos aqui apresentados deverdo ser submetidos a publicagée
em revistas ou congressos especializados. Sendo assim, organiza-se esta dissertacdo em doi
artigos, correspondentes aos capitulos 2 (@b8rdagens mono-objetivo e multi-objetivo,

respectivamente).

No primeiro artigo, sintetizamos toda a abordagem mono-objetivo realizada para
minimizacdo do atraso total. S&o apresentados quatro diferentes algoritmos heuristicos,
experimentos computacionais para configuragdo e comparacao com um algoritmo da literatura
J& no segundo artigo, é descrita a abordagem multi-objetivo para minimizacédo simultanea do
atraso total e do tempo total de fluxo. Neste artigo, utdezam conhecido algoritmo da
literatura multi-objetivo, o NSGA-Il, combinado com a metaheuridteated Greedyem
duas diferentes versdes. A abordagem ainda contempla experimentos computacionais para

calibracdo, comparacgdo e analises estatisticas dos resultados.

No capitulo 4, sdo apresentados as conclusdes gerais do trabalho. As referéncias

bibliograficas da parte introdutdria da dissertacdo séo listadas a seguir.

1.6 Referéncias bibliograficasdo capitulo 1

Al-Anzi, F. S., & Allahverdi, A. (2006). A hybrid tabu search heuristic for the two-stage
assembly scheduling problem. International Journal of Operations Research, 3(2), 109-
1109.



Al-Anzi, F. S., & Allahverdi, A. (2007). A self-adaptive differential evolution heuristic for two-
stage assembly scheduling problem to minimize maximum lateness with setup

times. European Journal of Operational Research, 182(1), 80-94.

Andrés, C., & Hatami, S. (2011, September). The three stage assembly permutation flowshop
scheduling problem. In V international conference on industrial engineering and

industrial management (pp. 867-875).

Allahverdi, A., & Al-Anzi, F. S. (2006). A PSO and a Tabu search heuristics for the assembly
scheduling problem of the two-stage distributed database application. Computers &
Operations Research, 33(4), 1056-1080.

Allahverdi, A., & Aydilek, H. (2014). The two stage assembly flowshop scheduling problem to

minimize total tardiness. Journal of Intelligent Manufacturing, 1-13.

Campos, S. C., Arroyo, J. E. C., & Gongalves, L. B. (2013). Uma heuristica GRASP-VND para
0 problema de sequenciamento de tarefas num ambiente assembly flowshop com trés
estagios e tempos de setup dependentes da sequ@néleoceedings of the XLV
Brazilian Symposium of Operational Research.(Natal-RN, Brazil, Setember 16-19,
2013).

Campos, S. C., & Arroyo, J. E. C. (2014, July). NSGA-II with iterated greedy for a bitigbjec
three-stage assembly flowshop scheduling problem. In Proceedings of the 2014

conference on Genetic and evolutionary computation (pp. 429-436). ACM.

Campos, S. C., & Arroyo, J. E. C. (2014) Uma heuristica ILS-IG para o problema de
sequenciamento de tarefas num ambiente assembly flowshop com trés estagios e tempos
de setup dependentes da sequéiiBroceedings of the XLVI Brazilian Symposium of
Operational Research.(Salvad®#, Brazil, Setember 16-19, 20114

Gerodimos, A. E., Glass, C. A., & Potts, C. N. (2000). Scheduling the production of two-
component jobs on a single machine. European Journal of Operational Research, 120(2),
250-259.

Hatami, S., Ebrahimnejad, S., Tavakkoli-Moghaddam, R., & Maboudian, Y. (2010). Two meta-

heuristics for three-stage assembly flowshop scheduling with sequence-dependent setup



times. The International Journal of Advanced Manufacturing Technology, 50(9-12),
1153-1164.

Koulamas, C., & J Kyparisis, G. (2001). The three-stage assembly flowshop scheduling
problem. Computers & Operations Research, 28(7), 689-704.

Lee, C.Y., Cheng, T.C. E., & Lin, B. M. T. (1993). Minimizing the makespan in the 3-machine
assembly-type flowshop scheduling problem. Management Science, 39(5), 616-625.

Levitin, A. (2003) Introduction to the design & analysis of algorithms. Addison-Wesley
Reading, MA.

Lin, B. M. T., Cheng, T. C. E., & Chou, A. S. C. (2007). Scheduling in an assembly-type
production chain with batch transfer. Omega, 35(2), 143-151.

Maboudian, Y. & Shafaei, R. (2009). Modeling a bi-criteria two stage assembly flow shop
scheduling problem with sequence dependent setup tim&oceedings of the IEEE
International Conference on Industrial Engineering and Engineering Management (Hong
Kong, China, December 8-11, 2009), 1748-1752.

Navaei, J., Ghomi, S. F., Jolai, F., Shiragai, M. E., & Hidaji, H. (2013). Two-stage flow-shop
scheduling problem with non-identical second stage assembly machines. The

International Journal of Advanced Manufacturing Technology, 69(9-12), 2215-2226.

Pinedo, M. (2005). Planning and scheduling in manufacturing and services(Vol. 24). New

York: Springer.

Potts, C. N., Sevast'Janov, S. V., Strusevich, V. A., Van Wassenhove, L. N., & Zwaneveld, C.
M. (1995). The two-stage assembly scheduling problem: complexity and
approximation. Operations Research, 43(2), 346-355.

Shen, W., Wang, L., e Hao, Q. (2006). Agent-based distributed manufacturing process planning
and scheduling: a state-of-the-art survey. Systems, Man, and Cybernetics, Part C:

Applications and Reviews. IEEE Transactions on, vol. 36 no.4;5563

Talbi, E. G. (2009). Metaheuristics: from design to implementation (Vol. 74). John Wiley &

Sons.



Zhang, Y., Zhou, Z., & Liu, J. (2010). The production scheduling problem in a multi-page
invoice printing system. Computers & Operations Research, 37(10), 1814-1821.

10



2 ALGORITMOS HEURISTICOS PARA O PROBLEMA DE
SEQUENCIAMENTO DE TAREFAS EM UM AMBIENTE
ASSEMBLY FLOWSHOP COM TRES ESTAGIOS E TEMPOS DE
SETUP DEPENDENTES DA SEQUENCIA.

2.1 Introducéao

Os problemas de programacg&xrh{eduling sdao problemas de tomada de decisédo
comumente encontrados em sistemas de manufatura, o que soastrgortancia préatica e
tedria (ALLAVERDI ET AL., 2008). Neste tipo de problema, pretende-se encontrar a melhor
sequéncia de operacfes de manufatura para minimizacdo (em alguns casos, maximizac¢ao) de
um ou mais critérios (objetivos) (SHEET AL, 2006).

Estes problemas sdo amplamente estudados na literatura, sendo que 0s primeiros
trabalhos sdo remotos da década de 50 (ALLAHVEEDIAL, 2008). A motivagéo para
investigacao deste tipo de problema vem de dois aspectos. O primeiro esta relacionado com a
importancia tatica para os negocios: segundo Pinedo (2005) e Lustosa et al. §2008),
programacao da producgéo evolui devido a alta concorréncia de mercado e a globalizagéo que
pressionam as empresas a reduzirem seus custos. O segundo aspecto esta relacionado com
fato da maioria destes problemas pertencerem a classe de problemas NP-Dificil, fazendo com
gue diversos autores direcionem suas pesquisas garaducdo de algoritmos de alto
desempenho computacional para resolvé-los. Na literatura existem diversos trabalhos de
revisdes sobre este assunto, como exemplo: Ruiz e Vazquez-Rodriguez (2010) e Ribas et al.
(2010).

Neste trabalho € abordado um subproblema da programacédo da producdo conhecido
como “Assembly Flowshop SchedulinghFS”, que ¢ um ambiente de producédo onde diversas
partes do produto (pecas e componentes), sao fabricadas de forma independente em diferentes
linhas de producéo e, em seguida, sao transferidas para um local onde € realizadgeanmonta
do produto que, geralmente, é feita em uma Unica maquina. Este ambiente é encontrado, por
exemplo, em industrias que fabricam placas de circuitos (PINEDO, 2005). Nestas industrias,
diversos componentes sao fabricados de forma independente por maquinas paralelas em um
primeiro estagio (as vezes, até mesmo em fabricas diferentes) e, depois, em um segundo estagio.

sdo agrupados e soldados as placas, formando o produto final. Koulamas e Kyparisis (2001)
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afirmam que este tipo de ambiente de producédo cresce em resposta a pressao do mercado sobr

as empresas, para que oferecam uma variedade maior de produtos e customizagoes.

Na literatura, o problema AFS é abordado considerando dois (2sAFS) ou trés (3sAFS)

estagios. Ambos os casos pertecem a classe de proiNénxiaficil, sendo o ultimo abordado

pelo presente trabalho. O 3sAFS consiste em executar (ou protiazajas (ou produtos) em

trés etapas. Na primeira etapa (estagio 1), diferentes partes de uma tarefa (produto) sdo
processadas emmaquinas paralelas independentes. J4 na segunda etapa (estagio 2), conhecida
como etapa de transporte, as partes produzidas séo coletadas e transferidas para uma linha dt
montagem, que corresponde a terceira etapa (estagio 3), onde o produto final € montado. Tanto
na segunda quanto naterceira etapa (estagios 2 e 3), as tarefas sdo processadas por uma maqui

simples.

J& 0 2sAFS néo possui a etapa de transporte. Dessa forma, imediatamente apds a etape
de producédo no estagio 1, o produto final € montado em um segundo estagio. Esta é a Unica
diferenca entre eles. Porém Koulamas e Kyparisis (2001) afirmam que o modelo com trés

estagios é mais realista e o consideram como uma evolucdo do modelo com dois estagios.

Potts et al. (1995) foram uns dos primeiros a abordar o problema AFS. Eles provaram
que o problema é NP-Dificil e utilizaram métodos heuristicos baseados em emuneracdo
implicita para minimizacdo donakespan que consiste em minimizar o tempo total da
producdo. Mais a frente, Hariri e Potts (1997) abordaram o mesmo problema. Eles propuseram
um limite inferior e diversas relacdes de dominancia, além de apresentar um algraitoio
and-boundincorporando as relacdes limite inferior e de dominancia. Tozketpain (2003)
também propuseram umnanch-and-bouneé regras de dominéncia; porém, consideraram como
funcdo objetivo a média ponderada do tempo total de fluxo. Allahverdi e Al-Anzi (2006)
também abordaram o problema para minimizacdondkesparatravés de duas heuristicas
evolucionarias e incorporaram ao problema tempos de preparacdo ndo dependentes da
sequéncia. JAl-Anzi e Allahverdi (2007) propuseram a minimizacédo do atraso maximo das
tarefas, também considerando tempossetip ndo dependentes da sequéncia, através da
aplicacdo de diversas metaheuristicas evolucionarias. Allahverdi e Al-Anzi (2008) propuseram
varias heuristicas para resolucdo do problema com minimizacéo da funcéo linear ponderada do
makespare tempo médio de fluxo. Em 2009, Allahverdi e Al-Anzi voltaram a abordar o
problema para minimizacdo do tempo total de fluxo através de heuristicas. Mais tarde,

Torabzadeh e Zandieh (2010) e Shokrollahpour et al. (2011) desenvolveram novos algoritmos
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para 0 mesmo problema e fungéo objetivo de Allahverdi e Al-Anzi (2008) e, ap6s comparacdes,
os resultados apresentados foram melhores. Seatighr(2013) consideraram um algoritmo
competitivo imperialista (ICA) para minimizar a funcdo linear ponderada para os seguintes
objetivos:makespare tempo médio de fluxo. Yaet al. (2014) também abordaram o problema
utilizando funcéo linear ponderada, porém, com a proposta de minimipakespare 0s

custos de atrasos e adiantamsrAéém disso, eles utilizaram a metaheuristica VNS combinada
com algoritmoselectromagnetism-likeJa Allahverdi e Aydilek (2014) propuseram diversos
algoritmos baseados nas metaheuristiSasiulated Annealinge Algoritmo Genético,

combinados com um algoritmo de insercao (PIA), com intuito de minimizar o atraso maximo.

Nés ultimos anos, abordagens sobre variagdes do 2sAFS tém sido apresentadas. Fattahi
et al. (2013) abordaram uma variagdo do 2sAFS, onde o ambiente de produg&o no primeiro
estagio € unflowshophibrido. Eles propuseram um modelo matemético e varias heuristicas
baseadas no algoritmo de Johnson para minimizacawaespan Ja Mozdgiret al. (2012)
abordaram uma variacdo do problema que considera mdultiplas maquinas ndo idénticas no
estagio de montagem. Eles fazem a minimizagdo da soma pondenad&ketmpare tempo
médio de conclusédo, com tempos de preparacdo dependentes da sequéncia no primeiro estagio
Além da resolucao através da programacao linear mista, eles propuseram uma heuristica VNS
hibrida para resolucdo de instancias maiores. Navaei (2013) também abordou o problema com
varias maquinas de montagem nao idénticas; porém, buscou a minimizagékekpan
através da aplicacdo da metaheurisfitaulated AnnealingAlém disso, foi apresentado um

caso de estudo real da aplicacdo do método em uma industria de manufatura de moveis.

O 3sAFS foi abordado pela primeira vez por Koulamas e Kyparisis (2001). Os autores
analisaram diversas heuristicas construtivas e propuseram a minimizatakedpanHatami
et al (2010) foram os primeiros a tratar o 3sAFS com tempsstdpdependentes da sequéncia
das tarefas, porém, aplicado somente as maquinas do primeiro estagio. Eles usaram as
metaheuristicaSimulated Annealing Busca Tabu para minimizar a funcao linear dada pela
soma ponderada dos objetivos: atraso maximo e fluxo médio das tarefas. Andrés e Hatami
(2011) propuseram um modelo matematico MIP para minimizac&@mkespanconsiderando
tempos desetupno primeiro e terceiro estagios. Malekial. (2012) consideraram o 3sAFS
com bloqueio e tempos de setup dependentes da sequéncia das tarefas, mas com o objetivo de
minimizar a funcdo linear ponderada com a combinagdo dos objetivos, tempo médio de
conclusdao emakespan utilizando um algoritmo baseado na metaheurisSoaulated

Annealing Ja em 2013, Campes al. (2013) abordaram o mesmo problema considerado por
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Hatami et al (2010) e propuseram uma abordagem baseada na combinagédo das metaheuristica:
GRASP e RVND, obtendo melhoria nos resultados finais.

Recentemente tém surgido abordagens multiobjetivos para 3sAFS. Nestas abordagens,
mais de um objetivo sdo minimizados simultaneamente, como, por exemplo, os trabalhos de
Tajbakhshet al. (2013) e Campos e Arroyo (2014). O primeiro abordou o problema com a
utilizacdo de algoritmo genético e otimizacdo por enxame de particulas (PSO) para
minimizacdo donakespare a soma de custos de adiantamentos e atrasos, enquanto o segundo
propde a utilizagdo do tradicional algoritmo para resolucdo de problemas multiobjectivo
NSGA2 fhon dominated sorting genetic algorithithcombinado com o algoritmo |Gtérated

greedy, para minimizacao do tempo total de concluséo e atraso total.

Diferentemente da maioria dos trabalhos da literatura e com o intuito de deixar o
problema ainda mais realistico, consideramos tempagtdpdependentes da sequéncia em
todos os estagios. A proposta aqui é resolver o problema pela aplicagdo combinada dos
algoritmos ILS- Iterated Local Search (LOURENCOET AL, 2002) e IG- Iterated Greedy
(RUIZ e STUTZLE, 2007} com o intuito de minimizar o atraso total das tarefas.

O ILS é uma metaheuristica simples, que a partir de uma solucao inicial, aplica buscas
locais de forma iterativa, e, para impedir que o algoritmo fiqgue estagnado em étimos locais,
utiliza a estratégia de perturbar a solugdo corrente (HOOS e STUTZLE, 2004). Naderi et al.
(2010) afirma que o ILS tem sido amplamente utilizado para construir solu¢des do estado-da-
arte para problemas de sequenciamento de tarefas em amibisvgbep O IG também aplica
buscas locais iterativamente; porém, para que nao fique preso em o6timos locais, usa uma
estratégia de destruicdo-construcdo da solucdo. Ruiz e Stitzle (2008) aplicaram o IG com
grande sucesso para problemas em ambfeweshopcom tempos dsetupdependentes da
sequéncia e demostraram que tal algoritmo, apesar de sua simplicidade, produz resultados de

estado-da-arte.

Os detalhes destes algoritmos s&@o vistos nas proximas secdes do artigo, que esta
estruturado na seguinte forma: a secao 2.2 apresenta a definicdo formal do problema abordado,
a secdo 2.3 apresenta as solucdes heuristicas supracitadas, a se¢ao 2.4 descreve 0s experiment

computacionais realizados, e, por fim, na se¢do 2.5, encontram-se as conclusdes.
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2.2 Defini¢cao formal do problema

O problema investigado neste trabalho € o sequenciamento de tarefas em um ambiente
Assembly Flowshopom trés estégios. Este problema consiste em processar (ou fabricar) um
conjunto den tarefas (produtos), sendo que cada tarefa passitimponentes (ou pecas) que
sao fabricados de forma independente. No primeiro estagio, os componentes das tarefas sao
fabricados em um ambiente demaquinas paralelas. No segundo estagio, as pecas de uma
tarefa sdo transportadas para uma méaquina onde é feito a montagem do produto, constituindo o
terceiro estagio do sistema produtivo. Os estagios 2 e 3 sao constituidos por maquinas simples
diferentes. Todas as maquinas processam apenas uma tarefa por vez e ndo podem ser
interrompidas durante seu processamento. Para cada tarefa eris2epperacdes distintas,
sendo quen operacdes independentes sédo feitas no primeiro estagio e as outras duas operacoes

sédo realizadas nos dois Ultimos estagios, respectivamente.

Os trés estagios caracterizam o problema como um ambiente de pribalvgfop Ou
seja, uma tarefigs6 pode iniciar seu processamento no estagio 2 (transporte) quando todas suas
pecas sao finalizadas no estagio 1, e o estagio 3(montagem) s6 podera ser iniciado apos a tarefe

j ser totalmente finalizada no estagio 2.

O sequenciamento dastarefas nas maquinas é representado por uma permutacdo
simples (sequéncia), que denota a ordem de execuc¢ao das tarefas nas maquinas e nos estagio:
Todas as tarefas estdo disponiveis para serem processadas no tempo zero e nenhuma maquin

pode processar mais de uma tarefa por vez.
As notacdes dos dados de entrada do problema sdo mostradas a seguir:

e n—denota o nimero de tarefas;

e m-denota o nimero de maquinas no primeiro estagio;

e [,j—denotam as tarefas [ = {0, 1, 2,..., n}, sendo que O representa uma tarefa
ficticia);

e h - corresponde a uma posi¢ao na sequéncia;

e k —denota uma maquina no primeiro estagie {1, 2, ..., m});

e t,;—denota o tempo de processamento da tareamaquin, no estagio 1;

e tt; — denota o tempo de processamento da tareamaquina de transporte do

estagio 2;
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e ta;— denota o tempo de processamento da tareéamaquina de montagem do
estagio 3;

e sl -4, —denota o tempo de preparacéet(p da maquin, no estagio 1, entre
duas tarefas consecutivjas ej (j=1, ...,n);

e s2;_,;—denota o tempo de preparacéet(y) da maquina de transporte, no estagio
2, entre duas tarefas consecutivasej (j=1, ...,n);

e s3;_1; — denota o tempo de preparac@et(p da maquina de montagem, no
estagio 3, entre duas tarefas consecujilasj (j=1,...,n);

e d; —denota a data de entrega da tayefa

O objetivo do problema é determinar o sequenciamento das tarefas que minimize o
atraso total das tarefdB)( calculado pela seguinte equacao:
n

j=1

Onde4; corresponde ao atraso da tajedeé calculado da seguinte maneira:
A; = max{0, C3; — d;}

C;., C,. e (C,. representam os tempos de conclusdo da tprefapectivamente, nos
3jr ~2j =M1y

estagios 3, 2 e 1. Eles séo calculados pelas seguintes equacdes:
ng = max {Czj, C3j_1} + 53}'_1’}' + ta}

Czj = max {Clj' Czj—l} + 52]'_1‘]‘ + tt]

]
Ci; = MaXg=1, m Z STyi1i e ¢+ Crjy
i=1
A Figura 2 mostra um exemplo do problema pax& tarefas em=2 (M1 e M2)
maquinas paralelas no estagio 1. As maquinas de transporte e montagem sao, respectivamente
Mt e Ma. Os blocos pretos denotam os temposetap As datas de entrega das tarefasddao
=24,d2 = 15,d3 = 35,d4 = 35 ed5 = 24. Os tempos de processamento e 0s tempa=tue

podem ser vistos na Figura 2. A solugcdo em questdo é dada pela sequén@ag®s & {j3,
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j5}. A Figura 2 também apresenta os tempos de conclusao de cada tarefa e seus atrasos. O valol
da funcao objetivo & = (0+5+0+5+15) = 25.

0/ 12 3 4516 738 9101112131415161718192021222324252627282930313233343536373839403637383940

sege w2 W
vl 7 W

Stage 2 Wit . 0 TN i
Stage 3Ma 2] - ’ 7
C3[1] =17 C3[ 2= 24 C3[3 C3[4 =40 C3 5] = =39
Atraso=0 Atraso =5 Atraso = 0 Atraso =5 Atraso = 15

Figura 2: Gréafico de Gantt para o sequenciamento da tarefas {j2, jB, |5}

2.2.1 Modelo matematico

Um modelo matematico de programacao inteira mista Pylara o problema 3sAFS
€ apresentado. O modelo proposto € baseado no trabalho de Andrés e Hatami (2011), que prop6s
um modelo matematico ndo linear (MIP), para minimizacdomddespane tempos de
preparacao no primeiro e no terceiro estagio. Aqui foram feitas adaptacdes para minimizacao
do atraso total, para considerar tempos de preparacdo em todos o0s estagios e taanbém par

linearizacdo do modelo.

Os dados de entrada ja foram apresentados anteriormente na sec¢do 2.2. J4 as variaveis

de decisdo sad: (atraso totaI)ng (tempo de conclusédo no estégio(?z)j, (tempo de conclusao
no estagio 2 C;; (tempo de conclus&o no estagio 1). Além delas, também s&o necessérias ao

modelo uma variavel (de deciséo) binaxja, igual a 1 se a tarefaocupara posi¢aoh na

sequéncia, caso contrarioé igual zero.

A seguir é apresentado o modelo néo linear para o problema.

Fung&o objetivo: minT =}, 4; 1)
sujeito a:
Ap = Gz — Z(dej,h); Vh=1,..,n (2
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Xjp =1 vi=1..,n (3

Xjp =1; Vh=1,..,n (4
j=1
Cyp = Z[(51"'°'f +t;) X Xjql; vk=1,..,m (5
j=1
. ahw Vh=2,...,n
Cinge 2 Cipogpe + Z(tk,j Z 2 (5Lkij X Xin-1Xjn) (6)
j=1 i=1j=1 Vk = 1, v, m
Vh=2,..,n
>C1hk+2(tt xX]h)+ZZ(szuxxlh Xin); (7)
i=1 vk = 1, e, m
j=
n
Cay 2 Cayy+ ) [(520; + t57) X X1 Vk=1,.,m (8
j=1
n n n
C2h 262h—1+z(ttj X)(J’h)‘i'ZZ(SZ Xth 1 ,h); Vh:z',n (9)
j=1 i=1j=1

n

n n
C3, 2 (3, +Z(taj X Xjp) + 22(53 X Xin-1Xjpn); Vh=2,...,n (10)
=1

i=1j=1
n
C3, 2 Cpy + z[(s30,j + ta;) X X; 4] (11)
j=1
n n n
Can 2 Capy + ) (00 X X)) + ) (830 X Xypa Xy ); Vh=2,...n (12)
j=1 i=1 j=1
Vh=1,..,n
€1, 20;C3, 20; (3, 20; Ay 2 0; Vk=1,..,m (13)
Vi=1,...,n
X;n € (0,1} Vi=1,..,n (14)
Vh=1,...,n

A equacéo 1 é a funcao objetivo do modelo que visa a minimizagao do atrasoAotal

equacdo 2 computa o atraso de cada tarefa. As equacdes 3 e 4 garatem, respectjuamente,
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uma posicao sera alocada somente para uma tarefa e que toda tarefa serd alocada a uma posica
As equacbes 5 e 6 computam os tempos de conclusdo para cada uma das maquinas do estagi
1, considerando os tempos de preparacdo dependentes da sequéncia. A restricdo 7 impde &
relacéo entre os estagios 1 e 2, de forma que o tempo de concluséo de uinadastgid

seja acrescido ao tempo de conclusdo desta tarefa do estagio 2. As restricbes 8 e 9 computam
os tempos de conclusé@o do estagio 2, considerando os tempos de preparacdo dependentes d
sequéncia. De maneira similar a restricdo 7, a restricdo 10 impde o relacionamento entre os
estagios 2 e 3, e, as equacgdes 11 e 12 calculam o tempo de concluséo do estagio 3, considerand
os tempos de preparacao dependentes da sequéncia. Por fim, a restricdo 13 representa a:

condi¢des de ndo negatividade e a restricdo 14 define as variaveis binarias.

E perceptivel que, o modelo apresentado é n&o linear, por causa d terpg , nas
restricdes 6, 7, 9, 10 e 12. Para obter um modelo linear, utilizou-se uma variavel auxiliar binaria
A;jn (sendoA; jn = X;pn-1X;, ) que substitui o termo n&o linear citado. Para isso, € necessario

adicionar ao modelo as seguintes equacdes abaixo.

Vh=2,...,n

Ajin—Xing <0 15

i,j,h i,h—1 Vi,j=1,...,7’l ( )

Aijn—Xin =0 Vijh=1,.,n (16)
Vh=2...,n

Xinor + X — A jpn<1 S

i,h—1 .k Ljh Vi,j=1,...,n a7

2.3 Solucbes heuristicas propostas

Para problemas da classe NP-Dificil ndo se conhecem algoritmos de tempo polinomial
para a obtencéo de solucdes 6timas. Os melhores algoritmos, baseados em métodos exatos, par
esses problemas, possuem tempo exponencial em funcdo do tamanho da entrada, o que torne
inviavel a utilizagéo deles (LEVITIN, 2003). Como alternativas de solucéo, neste trabalho séo
utilizadas as metaheuristicas, que sao métodos aproximados genéricos para geracao de solucde

de alta qualidade (préxima da 6tima) em tempo computacional polinomial (TALBI, 2009).

Neste trabalho avaliamos o desempenho de quatro algoritmos baseados em
metaheuristicas, denominados: GRASP-RVND, ILS, IG e ILS-IG. O primeiro (GRASP-
RVND) é aaplicagdo combinada das metaheuristica GRA®Rgdy Randomized Adaptive
Search Procedude proposta por Feo e Resende (1995), juntamente com uma variacdo da
metaheuristica VND\(ariable Neighborhood Descénproposta por Hansen e Mladenovié
(2003), que seleciona a estrutura de vizinhanga aleatoriamente. J4 o ILS corresponde a
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aplicacdo da metaheuristica IUg(ated Local Searghproposta por Lourenco et al. (2002). O
IG refere-se ao algoritmiterated Greedyroposto por Ruiz e Stutzle (2007). Por fim, o ILS-

IG referesea aplicacdo combinada do ILS e do IG.

2.3.1 GRASP-RVND

O algoritmo GRASP-RVND, proposto nesta se¢do, € uma heuristica que combina as
metaheuristicas GRASP e VND. O GRASP € uma metaheuristica que iterativamente executa
dois métodos: um método de construcdo (de uma solucdo) e um método de melhoria (busca
local). J& o VND € uma metaheuristica baseada na execucdo sucessiva de buscas locais err
diferentes estruturas de vizinhangas. Sendo assim, na heuristica proposta, utiliza-se o VND, em
sua versdo randémica, como método de melhoria do GRASP. Foram executados testes para
avaliar o uso do VND tradicional e do RVNRgndom Variable Neighborhood Desgent
sendo que este Ultimo € o que gera melhor resultado na resolucdo do problema, conforme

mostrado na sec¢éo de experimentos computacionais.

O pseudocddigo da heuristica GRASP_RVND é apresentado no Algoritr@o 1.
algoritmo é simples e recebe como entrada dois parametros: o parametro de aleatgriedade
utilizado no método de construcdo do GRASP e o pararaetério Paradaque define o
tempo maximo de execucdo do algoritmo (critério de parada). Observa-se que o Algoritmo
GRASP_RVND, executa iterativamente os métadosstrucdaee RVND(linhas 3e4). Além
disso, a solugdd” retornada pelo RVND é utilizada para atualizar a melhor solugéo,
armazenada efd(linhas 5 e 6). O algoritmo segue executando estes passos até que o critério

de parada seja satisfeito e a solu8&eja retornada.

Algoritmo 1: GRASP RVND (a, Critério Parada)
Entradas:
Critério Parada: Critério de parada do algoritmo;
a: Fator de aleatoriedade do método de construcdo;

Inicio

1 S « O;

2 Enquanto ( Critério Parada ndo satisfeito ) faga

3 S’ <« Construgdo( o ); //Construcdo Gulosa Aleatdria
4 S’ « RVND( S’); //Busca Local

5 Se ( £(s'’) < f£(S) ) Entéo

6 S « s'’";

7 Fim Enquanto

8 Retorna S;

Fim
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2.3.1.1 Método de Construcao

A fase de construcdo de uma solucéo é realizada através da heuristica NEH (NAWAZ
ET AL, 1983). Nesta heuristica, primeiramente, as tarefas sdo arranjadas de acordo a uma regra
de prioridade (ou funcdo gulosa) formando uma lista de tarefas candidafpsjo, ...,jn}. A
primeira tarefg, € usada para formar uma sequencia pa&di@kF {ji}). Em seguida, escolhe-
se a proxima tarefa e é feita a insercdo em cada uma das posigfestdedo duas sequéncias
parciais {2, j1} € {j1, j2}. Estas sequéncias séo avaliadas (calcula-se o valor da fungéo objetivo)
e determina-se a melhor. Derfasucessiva, a proxima targfaa lista € inserida em cada uma
das posicoes da melhor sequéncia encontrada anteriormente, obtendo-seseqi#ncias
parciais, onde a melhor é selecionada para a préoxima iter@g@mdoi=n, o métodoé
finalizadoe uma sequéncia (solucdo) completa (cotarefas) € obtida e retornada. Ressalta-
se que, cada vez que uma tajeéaescolhida dé, ela é removida da lista candidata, ou séja,

=J—{ji}, entdo quando o método é finalizado a lista canditiateazia J = &).

A heuristica GRASP tem por caracteristica gerar uma solucao diferente a cada iteracéo.
Para que isto ocorra, a heuristica NEH é adaptada para, ao invés de selecionar a primeira tarefa
da listaJ, a tarefa seja selecionada aleatoriamente dentrpraseiras tarefas. O valor de
definido de acordo com o tamanho da lista de candidatos e é calculado da seguintetmaneira:
max1, ax| J|}. Note que sex = 0, sempre seleciona a primeira tarefa da lista, fazendo com
que a escolha seja totalmente gulosa, jdase 1, a escolha serd totalmente aleajéria
possibilitando que qualquer tarefa seja escolhida. Foram realizados experimentos
computacionais (mostrados nos proximos capitulos) para definir a melhor regra de ordenacéo

da lista candidata.

2.3.1.2 Busca Local com RVND

RVND é uma versao adaptada do tradicional VND. Para compreendé-lo é necessario
conhecer o VND tradicional. Por isso, nos proximos paragrafos, o funcionamento deste é

abordado.

O pseudocaddigo do VND tradicional € mostrado no Algoritmo 2.
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Algoritmo 2: VND (S, nv)

Inicio
1 V «{V1,V2,...,Vnv}; //Ordenar as estruturas de vizinhancas
2 k « 1;
3 Enquanto (k £ nv) facga
4 //Retorna a melhor solucdo da vizinhanca Vi
5 S’ <« Melhor Vizinho (Vk, S);
6 Se ( £(S’) < £(S) ) Entéao
7 S « S8’
8 k « 1; //reinicio
9 Senédo
10 k <« k + 1;

11 Fim_Enquanto
12 Retorna S;
Fim

O algoritmo VND possui dois parametros de entrada: a solbiedser melhorada e a
guantidadenv de estruturas de vizinhanca a serem usadas. Inicialmenteviamhancas Y1,
Va2, ..., Vn} sdo ordenadas de acordo com algum critério (linha 1). Os vizinhos da solucao
correnteS séo gerados, inicialmente, de acordo com a primeira estrutura de vizinkel)ga (
o melhor vizinho é selecionado e atribuido a varidvéinha 3). SeS’ € melhor que a solucao
corrente (linha 4)§” substituiSe o processo € reiniciado (linha 6 e 8). Caso contrario (linhas 9
e 10), troca-se a estrutura de vizinhanca e explora-se a proxima Wa\Vistg. O algoritmo é
encerrado quando todas as vizinhancas tiverem sido exploradas e nenhuma resultar em uma
solucdoS’ melhor. Porém, sempre que uma solug§ade melhor qualidade € encontrada,

reinicio é feito a partir da primeira vizinhan§a)(

A diferenca entre 0 RVND e 0 VND é que o primeiro ndo obedece a ordenéinitade
para as estruturas de vinhanga. Nele, as estruturas de vizinhancas s&o arranjadas de forme
aleatdria e a cada iteracdo uma vizinhanca é escolhida aleatoriamente. Esta estratégia ja foi
utilizada por Subramaniaet al. (2010). Porém, este trabalho prop6e o uso de uma
probabilidade de selecdo para cada vizinhanga. Esta probabilidade € proporcional a frequéncia
de melhorias obtidas com a respectiva vizinhancga. Assim, as melhores vizinhancas terdo maior
probabilidade de serem escolhidas. A sele¢céo da vizinhanca é feita através do método conhecido
comoRoulette Whedloleta), onde uma vizinhangaé sorteada baseado em sua probabilidade
P.

O Algoritmo 3 apresenta o pseudocodigo do método RVND. Cada estrutura de
vizinhangak inicia com a mesma probabilidade, dada paw,16ndenv corresponde a

guantidade de estruturas de vizinhanca utilizadas (linha 2). A probabilidade de cada estrutura
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de vizinhanca é armazenada na IRt@m ordem compativel com a da lista de vizinhakgas

A cada iteracédo, a probabilidaBeaumenta caso a vizinhankaelhore a solucao (linha 10).

Algoritmo 3: RVND( S, nv )
Entrada:
S: Solug¢do que deve ser melhorada
nv: numero maximo de estruturas de vizinhancas
Inicio

V « {V1,V2,...,Vw}; //Conjunto de estrutura de vizinhanca

P < InicializaProbabilidade();//Inicia lista de Probabilidade

lav)

1

2

3 n « 1; //Controla o numero de vizinhancas sem melhora
4 L « J; //Lista de solucées proibidas

5 Enquanto (n £ nv) faga

6 k « EscolherVizinhanca (P, V-L);

7 S’ <« Melhor Vizinho (Vk, S);

8

Se ( f£(S’) < f£(S) ) Entéo

9 S « S';
10 Py < AtualizarProbabilidade (Vk);
11 L <« J; //todas as vizinhancas poderdo ser escolhidas
12 n <« 1; //reinicio
13 Senédo
14 L <« L U {Vk}; //Vk ndo serd escolhida na préxima iteracdo
15 n < n+ 1;

16 Fim Enquanto
17 Retorna S;
Fim

Além dessas estruturas, também sao inicializadas uma varnagiaéiha 3), que
armazena o numero de estruturas de vizinhanca exploradas mas que ndo obtiveram sucesso en
melhorar a solucéo corrente e uma listde vizinhancgas proibidas para escolha (linha 4), ou
seja, a listd. € usada para armazemavizinhancas que nao produziram melhoria da solucéo
correnteS(linha 14). Dessa forma, as vizinhancaslesdio proibidas de serem escolhidas pelo
método “EscolherVizinhancg que recebe como parametros a lista de probabilidade P e as
vizanhancas disponiveis para serem escolhidasl(), e devolve o niUmero da estrutura de
vizinhanca que seréa explorada (linha 6). A estrutura de vizinhanca selecionada € passada como
parametro para o método “Melhor_Vizinhd, juntamente com a solugdo corrente S (linha 7). O
método “Melhor_Vizinhd gera toda a vizinhanga de S de acordo com a estrutuvg e retorna
asolucao vizinha de melhor qualidade. Se a sol§¢#@etornada € melhor que a solucao atual
S(linha 8),é feito a atualizagdo d&(linha 9), a probabilidade de escolhaWle& aumentada e
todas as estruturas de vizinhancas séo liberadas (linhguthamente com o reinicio do

algoritmo (linha 12).

Em suma, o algoritmo consiste em realizar iteracfes até que todas as estruturas de

vizinhancas sejam exploradas e nenhuma melhora ocorra (linha 5), ou=3¢j& cada
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iteracdo uma estrutura de vizinhanga € escolhida (linha 6) e o melhor vizinho gerado por ela é
selecionado (linha 7). Caso ele seja melhor que a solugéo atual, ocorre a atualidqfabale
9) e a atualizacéo da probabilidade associada a estrutura de vizinhanca (linha 10). Em seguida,

o reinicio ocorre (linhas 11 e 12).
As estruturas de vizinhancas propostas para este algoritmo séo:

e ;- Operador de Insercao Para uma dada sequénSij1,.., jx1, jx, Jx+1, «on
Jy-1, Jys Jy+1, .- Jn}, €Ste operador gera uma solugéo vizinha inserindo uma tarefa
jx (que estad na posicd) em outra posicay tal quey#x e y#(xx-1). Entdo,
executando este movimento obtémSE{j1, ..., jx-1, jx+1, «oorjy-1s J% Jys Jy+ds oom
jn}. A exploracéo desta vizinhanca géra— 1)? vizinhos.

e V> - Troca entre 2 tarefas Para uma dada sequén8i{j1, ..., jx1, jx, Jx+1---,
Jy-1, Jys Jy+1, -..,jn}, €Ste operador gera uma solugao vizinha trocando as posi¢des

de duas tarefas diferentge jy, ou seja, obtém-s&'={j1,.., jx1, jy, Jxt1, orJy-1,
J% Jy+1, ---,Jn}. A exploragéo desta vizinhanca gél%_—l) vizinhos.

e V3 - Troca entre 2 tarefas sucessivaPada uma sequénc®{j1, ..., jx1, jx
Jx*+1y s Jy-1, Jys Jy+1, .., jn}, O Movimento de troca entre duas tarefas sucessivas
consiste em trocgk1 € jx, respectivamente, com: e jy, assim obtém-se uma

nova sequéncid’={j1, ...,Jy-1, Jy» Jx#1s ---»Jx-1, J3 Jy+1, ---,Jn}. A €Xploracdo desta
vizinhanca gerw vizinhos.

Além dessas estruturas de vizinhancas também foi avaliada uma quarta que ao final foi
desprezada, por ndo apresentar grandes melhorias na qualidade da solucdo e consumir um
elevado tempo de CPU, conforme mostrado em Caetpals(2013). Ainda em Campos et al.

(2013), é possivel ver uma anélise sobre a qualidade das vizinhancas e, também, a comparacac
do GRASP-RVND com um algoritmo da literatura.

2.3.2 ILS (Iterated Local Search)

O algoritmo ILS € uma metaheuristica simples e robusta, que de acordo conetLopes
al. (2013) e formada por quatro operadores: Construcdo da solucao inicial, busca local,

pertubacéo e critério de aceitacao.
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Assim, como a maioria das metaheuristicas, o ILS inicia a partir de uma solu¢éo inicial.

Apés a geragao

explorando assi

da solucéo inicial, o ILS aplica iterativanedmisca local na solucéo corrente,

m um dado 6timo local. Para que o algoritmo nao fique estagnado em um 6timo

local, é aplicado o operador de perturbacao, que muda a solucao corrente a fim de promover a

exploracéo de outra area do espaco de solu¢des. Em seguida, aplica-se o operadaate aceita

que define se a solugéo corrente sera considerada para préxima iteragdo ou nao. Umna soluca

melhor sempre

probabilistico.

sera aceita; porém, uma solucéo de pior qualidade é aceita atravigate um

O Algoritmo 4 mostra o pseudocddigo do ILS. A idéia central deste algoritmo € ir

aumentando o nivel (tamanho) da pertubacdo, a medida que o algoritmo ndo consegue encontrar

melhores solu¢des, possibilitando assim uma fuga mais rapida de um étimo local.

Algoritmo 4: ILS(CritérioParada, n, T, dmax, PB)

Entradas:

©® N OO R W N =

10
11

12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26

CritérioParada: Critério de parada do algoritmo;

Nn: Numero de tarefas do problema;,

T: Tamanho inicial da perturbacdo;

dmax: Condicdo para aumento do tamanho da perturbacdo;
B: Probabilidade de aceitar uma solug¢do pior;

Inicio

S < GeraSolucdoInicial( ); //FRB4*1

S <« BuscaLocal(S);

S* « S;

numPert <« T;

d « 0;

Enquanto ( Critério Parada ndo satisfeito ) Faga
S’ <« Perturbagdo (S, numPert);
S’'" « BuscalLocal (S’, S*); //RLS
Se ( £(S'’) < £(S*) ) entédo

S* « S'’;
numPert <« T;
d « 0;
Sendo
d « d + 1;
Se ( d = dmx ) Entéo
numPert < numPert + T;
Se (numPert > n) Entéao
numPert = T;
d <« 0;
Se ( £(S’’) < f£(S) ) entéao
S « S'’;
Sendo
Se ( rand(0..1) £ B ) entédo
S « S'’;
Fim Enquanto
Retorna S*;
Fim
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O ILS recebe como entradas o critério de parada (para@wtitaioParadg), que neste
trabalho é utilizado tempo de CPU, o tamanho (niumero de tarefas) da instancia do problema
(parametran), o nivel (tamanho) inicial do processo de pertubacao (parametocondicéo
para aumentar o nivel de pertubacdo de uma solucéo (parémegtey por fim, a probabilidade

de aceitagcéo da solucéo (paramgjto

O algoritmo inicia gerando uma solucdo inicigd através do método
“GeraSolucéolnicidl e, em seguida, € aplicado o processo de busca local (linhas 1 e 2). A
variavelS* armazena a melhor solugéo e é retornada ao final do algoritmo; na linha 3, ela recebe
a solucéo inicial gerada. Nas linhas 4 e 5 as varignaisPert responsavel por controlar o
nivel do processo de pertubacdo, e a varidyekesponsavel por armazenar o numero de

iteracdes sucessivas sem que haja melhoria ha qualidade da S3lug&minicializadas.

A partir da linha 6, dooping principal do algoritmo € iniciado e uma pertubagdo na
solucdo correnteS (linha 7) € realizada, produzindo uma nova solugdo (nova sequéncia)
chamada d&’. Sobre esta solucdo € aplicado o processo de busca local (linha 8), produzindo
entdo uma nova solucdo, chamadaSde Os processos de pertubacdo e busca local sdo

explicados com mais detalhe na proxima subsecéo.

Apébs estes passos, € feito o teste de aceitacdo da nova stlugigha 9). Se ela é
melhor que a melhor solucdo obtida até o momesp €ntdo a atualizacédo 8 ocorre (linha
10). Além disso, as variavemimPerte T s&o reinicializadas (linhas 11 e 12). Caso contrério,
as variaveisl enumPertserdo atualizadas, sendo que a primeira sera incrementada em 1 (linha
14), e a segunda, sera aumentalemezes (linha 16), caso seu valor exceda ao valdmnge
(linha 15), o que significa que o niumero de iteragBes sem melhora foi extrapolado. O aumento
denumPertproduz pertubacdes de tamanhos (nivel) maiores. Pesegpe; se o tamanhad
pertubacdo exceder o numero de tarefas do problema, ele é reajustado novamente para o valor
T (linha 17 e 18).

Também é avaliado se$3’ é melhor que a solucdo corre@¢linha 20). Caso seja
verdadeiro, € realizado a atualizacadsae na proxima iteracéo, a pertubacéo e a busca local
serdo aplicadas sobre ela. Porém caso o teste ndo seja verdadeiro, ha uma prolfatdidade

considerasS’’ para proxima iteracéo (linhas 23 e 24).
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2.3.2.1Geracgao da Solucéo Inicial

A geracao da solucao inicial € um fator importante para o sucesso de uma metaheuristica
(TALBI, 2009). Quanto melhor a solucéo inicial, mais rapidamente a metaheuristica tende a
convergir para um o6timo local. Por este fato, testamos duas heuristicas com comprovado
historico de sucesso na resolucéao de problemas de programacao da producdo: NEH (NAWAZ
et al, 1983) e FRB4 (PAN e RUIZ, 2014).

NEH é uma heuristica construtiva gulosa, tradicional da literatura, que funciona
inserindo e testando cada targfde uma sequéncia candidaté, t, ...,tn), ordenada por um
dado critério, em todas as posi¢ces de uma sequéncia Fakidrefat; deve permanecer na
posicdo em que se obtém o melhor resultadoff@reD procedimento se repete até que todas

as tarefas d& tenham sido inseridas na sequérgimrmando assim uma sequéncia completa.

O algoritmo FRB4 € uma variagdo do algoritmo FRBgFoposto por Rad et al. (2009)
e é apresentado no Algoritmo 2. A ideia do FR84imilar ao NEHporém, apés encontrar a
melhor posicap para insercéo de uma dada tarefa cortgngesequéncia parcidl exploram-
se tambénk tarefas antecessoragi( S-2, ..., S5«) € sucessorasi{i, S+2, ..., S+k) €m relacéo a
tal posicdop. Assim, ask tarefas antecessoras ketarefas sucessoras sdo reinseridas
iterativamente na sequéncia par@atestando todas as posi¢des até encontrar a posicdo que
resulta no melhor valor da fungéo objetivo. A rotina segue em repeticao até que todas as tarefas
antecessoras e sucessoras tenham sido reinseridas na se§uéiocfaal, a sequéncia de
melhor qualidade é retornada. Neste trabalho, utkzike=1 e € por isso que seu nome €
denotado por FRB4

Pan e Ruiz (2014) aperfeicoaram o FRPApondo que ele seja aplicado sobre uma

lista candidata parcial de tamanhocriada de acordo com alguma regra de despacho, por
exemplo, EDD Earliest Due Datespara casos de minimizacdo de atrasos ou SRoriest
Processing Timepara casos de minimizagcdo de tempos de processamento, Assendo
parametro do algoritmo. Os beneficios decorrentes desta mudanca sao dois: o @guevo

tempo de CPU e complexidade computacional séo reduzidos, visto que serdo exploradas em
um numero menor de sequéncias parciais; o segundo, € que a ordenacdao criada peta aplicaca
da regra de despacho nao é totalmente destruida, isto é, parte da qualidade obtida.é mantida
Em certo casos, conforme demonstrado por Pan e Wang (2012), a destruigéo e reconstrugao de
toda a sequéncia geram resultados piores aos que foram alcancados inicialmente com a

aplicacao da regra de despacho.
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O algoritmo 5 é uma versdo adaptada ao portugués do F&BRan e Ruiz (2014).

Algoritmo 5: FRB4*:1( A )

Entradas:
A: tamanho da sequéncia parcial gerada inicialmente;

Inicio

1 //Ordenar as tarefas de acordo a regra de despacho

2 B < OrdenarTarefas (Regra) ;

3 //Definir a sequéncia parcial m gerada a partir de f

4 nm <« {Bo, Bi, B2, ..., Bral}:

5 Para ( 1 < A até n ) Faca

6 //Testar a insercdo da tarefa fB; em todas as posigdo de m
7 p < MelhorPosicao (1 , 1m);

8 //Inserir a tarefa [1 na posicdo p da sequéncia 1

9 InserirTarefa (B , p, m);
10 Para ( m <« max(l, p-1) até min(l, p+l) ) Faca
11 //Extrair a tarefa t da posicdo m da sequéncia II
12 t « ExtrairTarefa (m, m);
13 p <« MelhorPosicao(t , m);
14 InserirTarefa(t , p, u);
15 Fim Para

16 Fim_ Para
17 Retorna o
Fim

Neste trabalho, o parameftdoi configurado conforme o proposto pelos autores, isto
é,1 ="/,. O que significa que 50% da sequéncia ordenada pela regra de despacho sera mantida
antes das insercfes feitas pelo algoritmo. Foram feitos experimentos computacionais para
definir a melhor regra de despacho para o problema e eles serdo apresentados na secao de

“Experimentos Computacionais’.

2.3.2.2Busca Local RLS

O procedimento da busca local é feito através do método Referénced Local
Search) proposto por &net al. (2008) e aplicado por diversos autores em diversos tipos de
problema de programacao da producgao, entre eles, os trabalhos de Ruiz (2010), Pan e Ruiz
(2012) e Pan e Ruiz (2014). A RLS é uma busca local baseada na exploragéo de vizinhos por
meio do operador de insercédo, porém diferentemente de outros métodos de busca local por
insercao, aqui a busca é conduzida por uma outra solu¢cdo de melhor qualidade, chamada de

“solucdo referéncia”.

O pseudocddigo do RLS é apresentado no Algoritmo 6.
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Algoritmo 6: RLS(S, S*, n)
Entradas:
S: Sequéncia onde serd aplicada a busca local;
S*: Sequéncia de referéncia para escolha das tarefas em S;
Nn: Tamanho da sequéncia;

Inicio
1 cont <« 0; i« 0;
2 Facga
3 p < Localizar(S,S*ii1); //retorna a posicdo de S*;;; em S
4 S" «— S = Sips
5 //Inserir S*[;; na posicdo p que resulta no menor valor de f(S’)
6 S’ « InserirNaMelhorPosicao(S’,S*(i1); //Retorna melhor sequéncia
7 Se ( £(S’") < £(S) ) Entao
8 S « S';
9 cont « 1; //reinicio
10 Senédo
11 cont <« cont + 1;
12 i« (1 + 1 mod n);

13 Enquanto( cont < n);
14 Retorna S;
Fim

O algoritmo recebe como entrada uma sequépaarrespondente a solugéo corrente,
onde deve ser aplicada a busca local, e uma sequgEnaae € a melhor solucdo conhecida
(“solugdo referéncia”), conforme apresentado no Algoritmo 6. Em seguida, sao feitas a remocao
e reinsercao das tarefas da sequéfale forma iterativa, de acordo com o NEH, até que todas
as tarefas tenham sido movimentadas e nenhuma melhora tenha sido gerada. No entanto, a
definicdo sobre qual tarefa sera movimentada é feita de acordo com a ordem das tarefas na
sequéncid&*. Ou seja, a primeira tarefa a ser desconectada e reinserida na segéémngjae
se encontra na primeira posicdo 8& (S*o), a segunda tarefa sera Sy, e assim
sucessivament&st, S+, .., S*ny). O processo de exploracédo da soluBdeinicia sempre

gue uma melhora efS) € encontrada e o algoritmo continua com a te&fa modnj-

2.3.2.3 Perturbacéo

A perturbacéo € uma estratégia para fazer com que a busca local explore outdas areas
espaco de solucdo e nao fiqgue presa em apenas um unico 6timo local. Ela deve ser grande o
suficiente para fazer com que outro 6timo local seja explorado, mas, ao mesmo tempo, nao pode
ser tdo grande ao ponto de perder boas caracteristicas ja encontradas na solucéo, fazendo assir

com que a metaheuristica se torne um procedimento de busca aleatoria.

Neste trabalho, o procedimento de perturbacdo € aplicado de forma semelhante ao
trabalho de Reget al. (2012), e em niveis, como proposto por Jagoll. (2013). Ou seja,

apos um numeramax de iteracbes sem que haja melhora da sol®¥wm tamanho da
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perturbacdo (nivel) € aumentado. A ideia é garantir que a busca local faca a exploracao
apropriada dos vizinhos proximos a solugéo corrente, antes de se deslocar para outro local mais

distante do espaco de solucdes.

O procedimento de perturbacao funciona fazendo a inversdo de um bloco de tarefas,
com tamanhamumPert através de um operador de troca de tarefas. A escolha do bloco é
aleatdria e as tarefas sdo trocadas de acordo com o nivel da perturbacéo. Por exemplo, para c
nivel k, o valor denumPerté k x 2 (significa quek x 2 tarefas serdo movimentadas), entéo as

tarefagy, j, ...,Jx S&0 trocadas, respectivamente, pelas tafiefagxo-1,..., jk+1.

A Figura 3 (a) e (b) ilustram o movimento de perturbac¢do produzido, respectivamente,
para os niveis 2 e 3. Nos& através da Figura 3(b), que quando a posi¢ao de troca é maior que

n, 0 movimento é realizado com as tarefas das primeiras posicoes.

(@) numPert=4 (b) numPert=6

112/3/4/5/6|7/8|=>/1|5/4|3|2|6|7|8 1]23[4]5/6]78 ~[4]213[1]8]7][6]5|
1121314 6] o/

Figura 3 (a): Perturbacéo de nivel 2 (numPert=4) realizada  Figura 3 (b): Perturbagéo de nivel 3 (numPert=6) realizada
sequéncia 12345678 com inicio na tarefa 2 sequéncia 12345678 com inicio na tarefa 4

2.3.3 1G (Iterated Greedy)

O IG é um método simples e eficaz proposto por Ruiz e Stiutzle (2007) e,
posteriormente, utilizado na literatura por diversos outros autores. O algoritmo inicia com a
construcdo de uma solucao inicial e, em seguida, aplica iterativamente (até que um critério de

parada seja satisfeito) seus dois operadores basicos: destrui¢cdo-construcao e busca local.

O operador de destruicao-construcao (DC) renkadaeefas de uma sequén8ae, em
seguida, faz a reinsercédo de cada uma delas ao gosto da heuristica NEH. N6s avaliamos duas
formas para o operador de destruicdo-construcao: a primeira, tradicional (DCa), quekremove
tarefas aleatorias para reinsercéo, e, uma segunda (DC*), que remove um Kdaceths

adjacentes, ou seja, apenas a pogg@c< n—k) de inicio do bloco é definida aleatoriamente.

O Algoritmo 7 apresenta o pseudocodigo do IG. Ele recebe como parametros de entrada
o critério de parada, que, neste trabalho, é o tempo de CPU, a quantidade de tarefas que serac
desconectadas da sequéncia (parank@teoa probabilidade de aceitacdo de uma solucédo pior
(parametrgs, onde < <1). O inicio do algoritmo ocorre a partir da geracdo de uma solucéo

inicial (linha 1), utilizando a heuristica FRB4presentada na secéo 2.3.2.1. E aplicada uma
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busca local na solucéo inicial gerada (linha 2). Neste algoritmo, também foi utilizada a busca
local RLS apresentada na se¢éo 2.3.2.2. Na linha 3 é feito o armazenamento da melhor solugéo

conhecida, usandovariavelS*.

No looping principal do algoritmo, o operador DC € aplicado sobre a solucdo corrente
S (linha 5), gerando uma nova sequéncia de tarefas (sol§¢aqgue, por sua vez, sera
submetida a busca local RLS (linha 6), gerando uma outra solugéo denoffiinblddée que a
busca RLS é guiada pela soluggo Apds a realizacdo da busca local é feito o processo de
aceitacéo da solucdd’. Neste processo, duas verificagdes sao realizadas para:

e Atribuicdo de §’’ em S: A solucdoS € a solugdo que recebe a pertubagéo
provocada pelo operador DC. Ca$o seja melhor qué&, serd entéo feita a
atualizacdo des (linhas 7 e 8). Caso contrério, existe uma probabilidade de
aceitarS’’ (linhas 11 e 12), controlada pelo paramgtro

e Atribuicdo de §’’ em S*. S* corresponde a melhor solucdo conhecida pelo
algoritmo, neste caso, se a qualidadé& de& maior que a atu&*, a atribuicao

seré realizada (linhas 9 e 10).

Apos os testes de aceitacao e atualizacdo das variaveis, o algoritmo continua até que o

critério de parada seja satisfeito.

Algoritmo 7: IG (CritérioParada, K, B)
Entradas
K: numero de tarefas desconectadas de S na rotina DC;
B: Probabilidade de aceitar uma solug¢do pior;

Inicio

1 S « GeraSolucdoInicial( ); //FRB4’

2 S « BuscaLocal(S,S); //RLS

3 S* « S;

4 Enquanto ( Critério Parada ndo satisfeito ) Faga
5 S’ « DC(S, k); //Aplica DCa ou DC*;
6 S’’" « BuscaLocal (S’, S*); //RLS

7 Se ( £(s'’) < f£(S) ) entéo

8 S « S''";

9 Se ( S'' < S* ) Entéo
10 S* « S’'’;
11 Sendo ( rand(0..1) < B ) entédo
12 S « S'’;

13 Fim_Enquanto
14 Retorna S*;
Fim
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2.3.4 ILS-IG

A ideia central do algoritmo IL85 é combinar a aplicacdo do ILS com o IG. Percebe-
se que o ILS tem grande poder de escapar de 6timos locais através do seu operador de
pertubacdo com niveis, ao passo que o IG consegue convergir rapidamente para pontos mais
inferiores de um 6timo local (considerando o critério de minimizacao). Assim, o ILS-IG é uma

tentativa de combinar essas duas boas caracteristicas.

O Algoritmo 8 apresenta o pseudocédigo do ILS-IG.

Algoritmo 8: ILS-IG(CritérioParada, T, dmax, k, PB)
Entradas:
T: Tamanho inicial da perturbacgcdo;,
dmax: Condic¢cdo para aumento do tamanho da perturbacgcdo;
k: numero de tarefas desconectadas de S na rotina DC;
B: Probabilidade de aceitar uma solug¢do pior;

Inicio
1 S « GeraSolucdoInicial( ); //FRB4"
2 S <« BuscalLocal(S, S):; //RLS
3 S* « S; numPert « T; d « 0;
4 Enquanto ( Critério Parada ndo satisfeito ) Faga
5 Melhora « 0; //indica se uma solucdo melhor foli encontrada
6 S’ « DC(S, k); //Aplica DCa ou DC*
7 S’'’" « BuscaLocal(S’, S*); //RLS
8 Se ( £(S'7) < f£(S) ) entéao
9 S « s'’";
10 Se ( S’ < S* ) Entédo
11 S* « S’’; Melhora <« 1;
12 Sendo ( rand(0..1) < B ) entéo
13 S « s'’";
14 Se ( Melhora > 0 ) entédo
15 numPert <« T;
16 d « 0;
17 Senédo
18 d « d +1;
19 Se ( d = dmax ) Entéo
20 S « Perturbacdo (S*, numPert);
21 numPert <« numPert + T;
22 Se (numPert > n) Entao
23 numPert = T;
24 d « 0;

25 Fim Enquanto
26 Retorna S*;
Fim

E possivel perceber que o processo de busca local do ILS foi substituido pelos
operadores déDestruicao-ConstrucdDC) e busca local do IG (linhas 6 e 7). Dessa forma,
o IG é aplicado, sucessivamente, até um nurdesede iteracbes sem melhora na solucdo

corrente. Quando isso ocorre o operador de pertubacéo do ILS é acionado. Ou seja, um 6timo
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local é exaustivamente explorado antes de se efetuar uma perturba¢do maior na solugdo, que

faz com que uma outra area do espaco de solucdo seja explorada.

Os parametros de entrada sdo os mesmos recebidos pelos algoritmos ILS e IG. Assim
como os anteriores, o ILS-IG também inicia a partir da geracao de uma solucéo ini@al atrav
da heuristica FRB4e aplicagio da busca local RLS (linhas 1 e 2). Na linha 3, a variavel que
armazena a melhor solugdo conhecRfag as variaveis de controle do tamanho da pertubacéo
e do numero de iteracbes sem melhora, respectivamemBerte d, sdo inicializadas. Em
seguida, olooping principal do algoritmo comeca. E utilizado uma variavel denomidada
Melhora para marcar se a iteracdo resultou em uma solu¢cdo de melhor qualidade. A cada
iteracdo ela € inicializada com o valor zero (linha@)ando uma solugdo melhor é encontrada
o valor 1 lhe é atribuido (linha 11). Tal qual no IG, o operador DC é aplicado na linha 6
resultando em uma solu¢dd Na linha 7 a busca local RLS é aplicada sébigerando uma
nova solucdds’’. O intervalo iniciado na linha 8 e terminado na linha 13, corresponde ao
processo de aceitacdo do IG. Na linha 14 é verificado se houve melhora na solugéo. Caso o teste
seja verdadeiro, as variaveis de contralenPerte d sdo reinicializadas (linhas 15 e 16). Caso
contrario, se ndo houver melhora, a variév&tra incrementada, e, de acordo com o pardmetro
dmax O processo de pertubagédo do ILS serad aplicado (linhas 19 a 24). Ao final, a solucéo

armazenada p@* sera retornada.

2.3.5 Simulated Annealing Hibrido — PSA
O algoritmo PSA de Allahverdi Aydilek (2013), proposto para o 2sAFS com objetivo

de minimizar o atraso total. De acordo com o referido trabalho, o PSA foi o algoritmo que
apresentou os melhores resultados em comparagdo com outros onze algoritmos. Para
abordagem deste trabalho, o PSA foi reimplementado para ser aplicado sobre o problema aqui
tratado, ou seja, para minimizagdo do atraso total em um amagaset@bly flowshopom trés

estagios e tempos de preparacdo dependentes da sequéncia.

O PSA é a combinacédo de dois algoritmos heuristgioailated annealingSA) e um
algoritmo baseado na realizacdo do movimento de insercdo de tarefas na sequéncia,
denominado PIARroposed Insertion AlgorithmO PSA consiste, basicamente, na aplicacao
do SA sobre uma solucao inicial gerada, e, apos o término do procedimento do SA, a solugéo
obtida é passado ao PIA que, por sua vez, ap0s 0 seu processamento, retorna uma nova soluca

melhorada.

33



O PSA é mostrado no Algoritmo 9.

Algoritmo 9: PSA(Ti, Tf, cf, Nr)
Entradas:
Ti: Temperatura inicial do SA;
Tf: Temperatura final do SA;
cf: Fator de resfriamento do SA;

Nr: Numero de iteracdes realizadas a cada temperatura T pelo SA;
Inicio

1 S « GeraSolucdoInicial( );

2 S8’ « SA(Ti, Tf, cf, Nr, S); //aplicacdo do SA
3 S* « PIA(S'") //aplicacdo do PIA

4 Retorna S*;

Fim

Os valores utilizados para os parameffgsTf e cf sdo iguais aos de Allahverdi
Aydilek (2013) que sao, respectivamente, 0.1, 0.0001, 0.98. Ja o parBimi&troegulado de

forma a proporcionar que o PSA rode em tempo igual ou préximo ao tempo de execucao
estipulado para os outros algoritmos.

A geracdo da solugéo inicial considerada pelo PSA é dada pela ordenacgéo das tarefas
(em ordem crescente) de acordo com a matriz unidimensioBRIT#L..n]. Tal matriz € gerada
a partir da soma de outras duas matrikkd:e m_t OndeM _t corresponde ao maior tempo de
processamento, no estagio 1 para uma dada tarefa, enquahécomputado pelo menor

tempo de processamento também no estagio 1. As equacdes abaixo demaestogrerasbes:
S_SPTaj =M_t]+m_tj V]= 1,...,7’1
M-tj:krgf)fntk'f vVi=1,...,n

m_t; = min ty ; Vi=1,...,n
—J k=1.m k.j J

O Algoritmo 10 e o Algoritmo 11 mostram, respectivamente, os algoritmos SA e PIA
usados como métodos do PSA. Ambos foram extraidos do trabalho de Allawgriiek
(2013), adaptados e traduzidos para o portugués.

O operador “movimentoDeTroca realiza a troca de duas tarefas escolhidas
aleatoriamente. Ja o operador “probabilidadé€ retorna verdadeiro, caso um numero gerado

aleatoriamente seja inferior ao valor resultante da expreggaeal / T).
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Algoritmo 10: SA(Ti, Tf, cf, Nr, Si)

Entradas:
Ti: Temperatura inicial;
Tf: Temperatura final;
cf: Fator de resfriamento;
Nr: Numero de iteracbes realizadas em cada temperatura T;
Si: Solugcdo inicial;

Inicio

1 S« Si;

2 T « Ti;

3 Enquanto ( T >= Tf ) Faga

4 J o« 1;

5 Enquanto ( j < Nr ) Faca

6 St <« movimentoDeTroca( S );

7 Se ( f£(St) < f£(S) ) entao

8 S « St;

9 Senédo
10 d <« ( £(St) - £(S) ) / £(9);
11 Se ( probabilidade( exp( -d/T ) ) ) entéo
12 S « St;
13 J o<« J+1;
14 Fim Enquanto
15 T «< T * cf;

16 Fim_ Enquanto
17 Retorna S;
Fim

Algoritmo 11: PIA( Si , Rn )

Entradas:
Si: Solucdo inicial;
Inicio
1 Sb <« Si; Sr <« Si;
2 r « 1;
3 Enquanto ( r <= Rn ) Faga
4 J o« 1;
5 Enquanto ( j <= n ) Faga //n = numero de tarefas do problema
6 p < 1;
7 Enquanto ( p <= n ) Faga
8 St <« Insercao(j, p, Sr);
9 Se ( f(St) < f(Sb) ) entéo
10 Sb « St;
11 p < ptl;
12 Fim Enquanto
13 J o« Jjt+1;
14 Fim Enquanto
15 r < r + 1;
16 Sr <« Sb;
17 Fim_Enquanto
18 © <« Sb;
19 1 « 1;
20 Enquanto ( i <= n ) Faga
21 ¢ <« Troca(i, i+l, ©);
22 Se ( f(¢) < £(6) ) entédo
23 0 « o¢;

24 Fim Enquanto
25 Retorna ©;
Fim
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O operador “Inser¢cad do PIA (linha 8) remove a tarefa da posigie a insere na
posicdop da sequénci&r. Ja o operador “Troca’ (linha 21) faz a troca de tarefas entre as
posicdes ei+1, ou seja, movimenta as tarefas para posi¢cdes adjacentes em relacdo as posicoes
em que se encontram. Em seu trabalho, Allahweeigidilek (2013), utilizaram o valor 12 para
0 parametrdrn, porém, neste trabalho, optou-se por efetuar a saida do laco de repeti¢do (linha
3) quando a ultima iteracdo ndo produzir melhoria na sobig&vitando que seja gasto tempo

de CPU desnecessariamente.

2.4 Experimentos Computacionais

O objetivo desta secdo é apresentar os resultados computacionais referentes ao
desempenho das heuristicas propostas para o problema do 3sAFS com tempos de preparacac
dependentes da sequéncia das tarefas. Com o intuito de extrair a melhor configuracdo de cada
algoritmo, primeiramente, foram realizados experimentos para configurar a geracao da solucéo
inicial e o procedimento de destruicdo-construcdo do IG, além da calibracdo de todos os
parametros dos algoritmos. Ao final, também é apresentada a comparacdo entre as propostas

heuristicas.

A sequir, os critérios basicos usados para realizacdo dos experimentos, como a forma
de geracdo das instancias dos problemas de testes, o critério de parada estabelecido para o
algoritmos, as métricas de avaliacdo de desempenho e a metodologia de andlise estatistica, séc

expostos.

Todos os algoritmos foram codificados em C++ e executados no mesmo ambiente
computacional: computador com processador Intel® Core™ i5-3570 CPU @ 3.40GHz,
memoéria de 16GB e sistema operacional Windows 7 Professional de 64 bits.

2.4.1 Geragéo de instancias do problema

Para realizacdo dos experimentos foram gerddis grupos diferentes de instancias do
problema. Um grupo com instancias de pequeno porte, destinadas a experimentos relacionados
ao modelo matematico, e um grupo de instancias de grande porte, para experimentos destinados
a avaliacdo do desempenho dos algoritmos. Para ambos os grupos, foram produzidas diferentes

instancias do problema, com tamanhos variados, de acordo com Liefooghe et al. (2012).
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Para as instancias de pequeno porte, a variacdo da quantidade de taref8s €0,
12, 14} e a quantidade de maquinas paralelas no primeiro estag® {, 4, 6}, totalizando
12 combinagdes diferentes. Para cada combinagan foram geradas 10 diferentes instancias
aleatdrias, totalizando assim 120 problemas. Ja para as instancias de grande portépa variac
da quantidade de tarefas € {30, 50, 80, 100, 200} a quantidade de maquinas paralelas no
primeiro estagio ém € {5, 10, 20}, totalizando 15 combinacdes diferentes. Para cada
combinacdm x m foram geradas 10 diferentes instancias aleatorias, totalizando assim 150

problemas.

Os tempos de processamento das tarefas no primeiro esfagin0 segundo estagio
(tty;) € no terceiro estagiotdy ;) sdo inteiros, gerados aleatoriamente, a partir de uma
distribuicdo uniforme no intervalo [0,99]. Os tempos de prepardedodos o0s estagios
também sdo inteiros, gerados aleatoriamente, em uma distribuicdo uniforme no intervalo [0,49].
As datas de entregd;j de cada tarefa foram geradas aleatoriamente, com uma distribuicao
uniforme no intervalo [3 P, (n+2) xp], ondep € o valor médio dos tempos de processamento
gerados anteriormente. Neste intervalo, o valor 3 é usado, porgue 0 3sAFS pode ser considerado
como umflow shop schedulingom trés maquinas. Assim, as datas de entrega geradas estao
entre a média do tempo de conclusdo da primeira tarefa da sequéncia e o tempo médio de
concluséo da ultima tarefa da sequéncia (LIEFOOGHRL,2012).

2.4.2 Critério de parada dos algoritmos e métrica de avaliacdo

Como critério de parada dos algoritmos foi utilizado o tempo maximo de execucéo, que
é definido pela formutan X m x ¢, onden corresponde ao numero de tarefagorresponde
ao numero de maguinas no primeiro estagi@ eima constante de tempo (em milissegundos).
Para os experimentos de calibragéo foi usadi®, ja para o experimento de comparagédo dos

algoritmos foi utilizada=100.

A métrica de avaliacdo da qualidade das soluc¢des obtidas por cada algoritmo € o Desvio
Percentual Relativo (RPD em ingl&elative Percentage Dieation), comumente utilizada em
abordagens do problema de sequenciamento de tarefas (VALLADA ET AL, 2008). Sua férmula
de calculo e apresentada a seguir, ofydfi:mo COrrespondeao valor da funcéo objetivo
encontrado pelo algoritmo em questag, g, € 0 melhor valor conhecido com base na

execucéao de todos os algoritmos:
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falgoritmo - fmelhor

RPD = x 100

fmelhor

A utilizacdo do RPD se justifica por nédo ter sido encontrado, no conjunto de instancias
de teste, nenhum resultado de atraso total com valor zero, em qualquer rodada dos algoritmos.
Esta medida é considerada como a variavel de resposta em todas as analises estatisticas

realizadas para todos 0s experimentos computacionais.

2.4.3 Analise estatstica

Para validar os experimentos foram utilizados métodos estatisticos para comprovar a
existéncia de diferencas significativas entre os objetos analisados. Em todas as analises, foi
utilizado, como variavel de resposta, o RPD, calculado em cada rodada de cada agbrigmo

cada uma das instancias.

A metodologia de avaliacé@o estatistica, definida para este trabalho tem por principio
fazer primeiro a tentativa do uso da Analise de Variancia (ANOVA) paramétrica. A ANOVA
€ um teste estatistico que visa, fundamentalmente, medir se ha diferencas significantes entre
médias. Porém, para sua utilizacao € necessario que os dados avaliados tenham caracterisitica:
especifias que sdo chamadas de “pressuposi¢des”. As pressuposicdes ANOVA sao: igualdade
de variancia (homocedasticidade), normalidade e independéncia dos residuos. Se todas as
pressuposicdes forem verdadeiras, entdo a andlise através da ANOVA continuacasrém,

contrario, se alguma pressuposicao falhar, o uso da ANOVA se torna invalido.

Para os casos onde a ANOVA néo pode ser aplicada, adota-se o critério de utilizar o
teste ndo paramétridéruskal-Wallis que € uma alternativa ndo-paramétrica, ja conhecida na
literatura, para casos onde a ANOVA paramétrica ndo pode ser aplicada. Porém, o teste de
Kruskal-Wallisndo apresenta quais médias sdo estatisticamente diferentes. Entdo aplica-se
também o teste de mdltiplas comparagfes, que compara cada par de médias com nivel de

confianca de 95% e mostra quais objetos analisados possuem diferencas significativas.

O teste de multiplas comparacgdes, em alguns casos, pode ser muito extenso e dificultar
a andlise e a visualizacdo das diferencas entre as médias. Por este motivo, sempre ao final da
aplicacao dos testes, € apresentado um grafico de intemwgidias, resultante da aplicacéo do
testeTukeyda Diferenca Honestamente Significativa (HSD), com nivel de confianga de 95%.

Além de facilitar a visualizacao dos resultados, o grafico resultante do t&sikeyealida o
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teste de muliplas comparacgdes, pois, quando um intervalo de um objeto analisado no gréafico
ndo € sobreposto aos intervalos de outros objetos, conclui-se que hé& diferencas significativas

entre eles.

— Coletar Calcular RPD Anzlisar
(\ resultado das para cada pressuposicdes
- rodadas rodada AMNOVA

Executar
Experimento

Efetuar teste NAD Efetuar analise
de Kruskall- ¢ Alguma ' dos dados
Wallis prgssupogiéq com AMOWA

falhau?
Efetuar testes

de multiplas
comparacdes

Apresentar
resultados e
graficos

Figura 4: Método de avaliagdo dos resultados através de andlises estatisticas

A Figura 4 apresenta, em formato de fluxograma, o0 modelo metodoldgico de avaliacédo
de resultados adotado neste trabalho, mostrando a sequéncia de passos utilizada durante &
aplicacdo dos testes estatisicos.

E importante ressaltar que, a falha de qualquer uma das pressuposicbes ANOVA é
suficiente para invalidar o experimento. Sendo assim, avaka®pressuposicdes na seguinte
ordem: homoscedasticidade, normalidade e independéncia dos residuos. Para avaliacdo de tais
pressuposicdes utilizaseos respectivos métodos: testel@oene'steste deShapiro-Wilk W
e grafico de plotagem dos residuos (AGEEL, 2088).algum destes testes demonstrar que
pelo menos uma das pressuposicdes € rejeitadalui-se que a utilizacdo da ANOVA

invalida, e, sendo assim, ndo ha necessidade da aplicacdo dos outros testes.

Todos os testes estatisticos foram realizados com o auxilio da ferramenta de apoio

estatistico Statgraphics Centurion XVI

! Informag&es detalhadas sobre a ferramenta Statisgraphics est3o disponiveis em:
http://info.statgraphics.com/statgraphics-home
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2.4.4 Experimentos computacionais para configuragédo dos algoritmos

Para determinar a melhor configuracdo dos algoritmos, foram realizados experimentos
para avaliar o comportamento de algumas partes dos algoritmos como: geracdo da solucao
inicial, busca-local e procedimento de destruicdo-construcdo do IG. Para isso, os algoritmos

foram rodados com variacfes dessas partes e os resultados foram comparados.

Além destes testes, € importante definir os melhores valores para os parametros dos
algoritmos. Assim, um experimento computacional de calibré&céealizado, baseado na
metodologia Desenho de Experimentos (DOE) (Montgomery, 2006), onde cada fator é um
parametro controlado. Dessa forma, toda a faixa de valores disponiveis para cada parametro
combinada, gerando entdo um desenho fatorial completo, onde cada combinacéo é executada e

comparada com as outras.

Estes experimentos foram realizados utilizando uma amostra de 50% do conjunto de
instancias de grande porte (75 instancias). Para cada instancia, os algoritmos foram executados
cinco vezeem cada configuracdo de parametros. Para o critério de parada, a conpante
definida com o valor 50, ou seja, 0 algoritmo para quando o tempo de execucao atingir o valor

dado pela formulaz x m x 50.

2.4.4.1Experimento de construcdo da solucéo inicial do ILS, IG e IL$5

Para determinar a forma de geracao da solucao inicial, duas heuristicas diferentes foram
avaliadas: NEH e FRB4 Neste experimento, foi utilizado o valor 3 para o paranietio
FRB4 1. As duas heuristicas foram testadas usando diferentes regras (regras de despacho) para

ordenacao da lista candidata:

e EDD (Earliest Due Dat¢: Ordena as tarefas em ordem crescente de suas datas
de entrega.
e TLB (Tardiness Lower Bound Ordena as tarefas em ordem decrescente do

limitante inferior do atraso total, ou seja:

dij) —{ (max tp; ) + ttp) + ta[j]}'vjﬂ.....n-
k=1,..m
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Dessa forma, o ILS foi executado com 4 versdes diferentes da heuristica de construgéo
da solucao inicial, dada pela combinagéo com as regras de despacho, denominada®INEH
FRB41-EDD, NEH-TLB e FRB4,-TLB.

Ao analisar os resultados, percebeu-se que a ANOVA nao poderia ser aplicada, pois o
testeLevene'sque avalia a pressuposicdo de homocedasticidade resultatior “P-Valué’
inferior a 0.05, conforme mostrado na Tabela 1 a seguir, indicando que ha uma diferenca
significativa entre os desvios padroes.

Tabela 1: TesteLevene'para avaliacdo da pressuposicdo de
homocedasticidade da ANOVA sobre os dados de comparacéo da
heuristicas de construgdo da solugdo inicial
Test P-Value

Levene's (80,7336 |0

Sendo assim, o teste Heuskal-Wallisfoi aplicado e resultou em um valor “P-Valug’
inferior a 0.05, indicando que ha diferencas estatisticamente significantes nas comparacdes
realizadas. Para visualizar quais sé@o as heuristicas estatisticamente diferentes foiaplicado
teste de Multiplas Comparacdes apresentado na tab®koRina “Diferenga” mostra a média
das amostras da primeira versdo menos as da segunda. A coluna “+/- Limite” corresponde ao
intervalo de incerteza para a diferenca. Para qualquer par de heuristicas comparadas, no qual o
valor absoluto da diferenca exceda o limite, indica que as versdes sao, de forma significativas
diferentes em termos estatisticos, com nivel de confianca de 95%. Na tabela, a existéncia dessa

diferenga ¢ indicado por um (*) na coluna “Significante”.

Tabela 2: Resultado do teste de multiplas comparagdes entre as heuristicas de codstsod@gho inicial

Comparacédo Significante Diferenca +/- Limite
FRB4*1-EDD - FRB4*1-TLB * -0,180974 0,0178654
FRB4*1-EDD - NEH-EDD * -0,057273] 0,0178654
FRB4*1-EDD - NEH-TLB * -0,305004 0,0178654
FRB4*1-TLB - NEH-EDD * 0,123701 0,0178654
FRB4*1-TLB - NEH-TLB * -0,12403 0,0178654
NEH-EDD -NEH-TLB * -0,24773] 0,0178654

Notaseque todas as heuristicas apresentam diferencas significativas entre elas. Entéo,
para compreender qual delas é capaz de gerar, em média, o melhor resultado para o problema,
o grafico de médias e intervalos resultante do test€éueteyda Diferenca Honestamente
Significativa (HSD, com nivel de confianca de 95%, é apresentado na Figura 5.
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Figura 5: Gréfico de médias e intervalos HSD de Tukey com nivel de confien@5% para as heuristicas
construtivas avaliadas

Notase no grafico da Figura 5, que o intervalo dos objetos analisados ndo estéo
sobrepostos; entdo, conclui-se que ha diferenca significativa entre suas médias. E perceptivel
que a heuristica FRB4 ordenada com regra de despacho EDD, gerou melhores resultados.

2.4.4.2 Calibracéo do procedimento de destruicaaonstrucao do I1G

O procedimento de destruicdo-construcdo do IG também foi testado. Aqui, foi
comparada sua abordagem tradicional (DCa), que desconecta tarefas aleatoriamente, com uma
abordagem de desconexao de tarefas por bloco (DC*). Assim o IG foi executado com essas
duas diferentes configuracdes. ApOs a coleta dos resultados, o tésterdes foi aplicado
(apresentado na Tabela 3) para avaliar a pressuposi¢cao de homoscedasticidaae:FO
Value’ resultante ficou superior a 0.05, fato que confirma tal pressuposicao.

Tabela 3: Testel evene'gara avaliacdo da pressuposicdo de
homocedasticidade da ANOVA para comparacéo dos procedimentos
DCae DC*
Test P-Value
Levene's [0,232672 |0,629547

A proxima pressuposicdo a ser verificada entdo é a normalidade. Entdo, o teste de
Shapiro-Wilk Woi aplicado sobre os residuos obtidos da distribuicdo dos dados. Porém como
pode ser visto na Tabelaalaixo, o valor “P-Valué’ ficou inferior a 0.05, apontando que nao
h& uma distribuicAo normal dos dados. Sendo assim, novamente a ANOVA deve ser
desconsiderada e o teste ndo paramétiioskal-Wallisdeveser aplicado, juntamente com o
teste de multiplas comparacdes. O teglo “P-valué’ retornado pelo teste Kruskal-Wallisfoi

0.104724, o que indica que nd@diferencas significativas entre os métodos, pois € sugerior
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0.05. A Tabela 5 mostra a saida do teste de multiplas comparagfes, apontando que ndo existem
diferencas estatisticas entre eles.

Tabela 4: TesteShapiro-Wilk Wpara avaliagdo da Tabela 5: Resultado do teste de multiplas comparagées

pressuposicdo de normalidade da ANOVA sobre os dad os algoritmos IGDC(a) e IGDC(*)
comparacéo dos procedimentos DC(a) e DC* Comparacdo |Sig. |Diferenca |+/- Limite
Test Statistic  |P-Value IG-DC(a) - 0,29774 0,317293
Shapiro-Wilk W ]0,900642 |0,0 IG-DC*

O teste de multiplas comparacdes aponta que ndo hé diferencas estatisticas significativas
entre os procedimentos. Assim, é sugerido que a aplicacdo de qualquer um dos procedimentos
ndo muda, de forma significativa, o resultado final (médio) do algoritmo. Porém, o grafico de
médias e intervalos (Figurg fostra que a utilizacdo do DC*, em média, obtém resultados

melhores que o DC(a). Assim, a opc¢éao pela utilizagédo do DC* torna-se clara.

2,8

RPD

2,6

2,4

2,2

DC(a) DC*
Procedimento

Figura 6: Gréafico de médias e intervalos HSD de Tukey com nivel de confin8% para comparacéo da execucéo do
algoritmo 1G com os procedimentos DC(a) e DC(*)

Através da Figura 6 pecebe-se que o procedimento DC*, em média, € melhor que o
DC(a). Portanto, ele foi escolhido para compor os algoritmos IG ¢3LS-

2.4.4.3 Calibracéo do parametro « do GRASP-RVND

O algoritmo GRASP-RVND possui apenas um parametro para ser configurado, que é o
parametrax. Os seguintes valores foram testados: {0.1, 0.3, 0.5, 0.7, 0.9}. O teste de variancia
aplicado sobre os desvios percentuais relativos das rodadas mostra que os dados possuen
homocedasticidade, validando a pressuposicdo ANOVA. Isso pode ser visto através da saida
do teste dd.evenés apresentado na Tabela® valor da coluna “P-Valué’ ficou superiora
0.05, indicando que ndo ha uma diferenca entre os desvios padrdes das medias.
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Tabela 6: TesteLevene'para avaliacdo da pressuposicao de
homocedasticidade da ANOVA sobre os dados de calibragéo d
parametros do GRASP-RVND
Test P-Value
Levene's |11,3512 |4,1982E-9

Com a pressuposicao de homocedasticidade confirmada, a proOxima pressuposicao a ser
verificada € a normalidade. Entéo, o testeSHapiro-Wilk Wfoi aplicado sobre os residuos
obtidos da distribuicdo dos dados. Porém, como pode ser visto na T,abeddor “P-Value’
ficou inferior a 0.05 (zero), apontando que ndo ha uma distribuicdo normal dos dados. Isso

entado rejeita a pressuposicado da normalidade e, assim, novamente a ANOVA é desconsiderada.

Tabela 7: TesteShapiro-Wilk Wpara avaliacéo da pressuposicdo de normalidade
da ANOVA sobre os dados de calibragdo de pardmetros do GRASP-RVND

Test P-Value

Shapiro-Wilk W  0,8880571 0,0

Por este motivo utilizogeo teste ndo paramétrico deuskal-Wallis O valor<P-value’
é inferior a 0.05F-value=0.0198069E-9), o que mostra que héa diferencas significativas entre
as configuracdes comparadas. A Tabela 8 mostra uma visualizacdo alternativa a respeito do
teste de multiplas comparacdes. Nelas sdo apresentadas, de forma agrupada, as configuracte
que possuem médias homogéneas, ou seja, aquelas que ndo possuem diferencas estatistice
significantes entre si. Isso pode ser visto através da coluna “Grupos homogéneos™: as
configuracdes que possuem o “X” na mesma dire¢do vertical pertencem ao mesmo grupo, OU
seja, entre elas ndo ha diferencas significativas. Também, € possivel perceber qusais sdo a
menores médias para o desvio relativo padit&p;es da coluna “RPD Médb”, e a quantidade
de amostras utilizadas no experimento, através da coluna “Amostra”. Nota-se que a
configuracdo com o parametre-0.9 obteve a menor média e é, em termos estatisticos,

diferente de todas as outras configuragdes.

Tabela 8: Apresentacao do resultado médio da calibracéo do parasmgdralgoritmo GRASP-RVND

Parimetro o |Amostra| RPD Médio |Grupos homogéneosg
0.9 375 2,40093 |X
0.1 375 3,21542 X
0.3 375 3,27915 X
0.7 375 3,34665 XX
0.5 375 3,64197 X

A Tabela 9 mostra a saida padrdo do testendiiplas comparac¢bes. A coluna
“Diferenga” mostra a média das amostras da primeira versao menos as da segunda. A coluna
“+/- Limite” corresponde ao intervalo de incerteza para a diferenca. Para qualquer par de

parametros comparados, no qual o valor absoluto da diferenca exceda o limite, indica que as

44



versdes sao, de forma significativa, estatisticamente diferentes, com nivel de confianca de 95%.
Na tabela, a existéncia dessa diferenca é indig@dan (*) na coluna “Significante”.

Tabela 9: Resultado do teste de multiplas comparacgdes entre as diferentes cordigyd@matyoritmo GRASP-RVND

Comparacédo(a) | Significante | Diferenca | +/- Limite
0.1-0.3 -0,0637223 0,360714
0.1-0.5 * -0,426545 0,36071f
0.1-0.7 -0,131224 0,360714
0.1-0.9 * 0,814494 0,360714
0.3-0.5 * -0,362823 0,36071]
0.3-0.7 -0,0675014 0,360714
0.3-0.9 * 0,8782171 0,360714
0.5-0.7 0,295324 0,360714
0.5-0.9 * 1,24104 0,360711
0.7-0.9 * 0,945714 0,360714

E obeservado que a configuragdo com 0=0.9 possui diferencas estatisticamente
significantes para todas as outras configuracfes. Para validar o resultado apresentado, é geradc
o grafico de intervalo e médias na Figura 7. Nele sdo mostradas as médias resultantes do teste
Tukeyda Diferenca Honestamente Significativa HSD com nivel de confianca de 95%. Quando
o intervalo de um objeto analisado ndo sobrep8e aos outros intervalos, semplei-ha
diferenca significativamente entre as médias. Pode-se observacaufgguracao onde 0=0.9
nao € interceptada por nenhum outro intervalo. Além disso, seus limites superiores e inferiores
sdo consideravelmente menores que as outras configuracdes. Este, entdo, serd o valor usadc
para o parametro oo do GRASP-RVND.

3,7

3,4

3,1

RPD

2,8

25

0.1 0.3 0.5 0.7 0.9
Parametro Alfa

Figura 7: Gréafico de médias e intervalos HSD de Tukey com nivel de confitn@8% para as configuracdes do parametro
a do algoritmo GRASP-RVND

2.4.4.4 Calibracao de parametros dolLS

Para o algoritmo ILS os seguintes parametros foram analisados:

e T: Tamanho inicial da perturbacéo;
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e dmax NUmero de iteragbes sem melhora realizada pelo algoritmo antes do
nivel da pertubacédo aumentar;
e [ : corresponde a probabilidade de aceitacdo de uma solucao pior.

Os seguintes conjuntos de valores foram adotdde$2, 4}, dmax€ {15, 20, 25} e S €
{0, 0.3, 0.6}. Dessa forma, foram testadas 18 configuracdes de parametros. A identificacéo
destas configuracdes sdo mostradas na Tabela 10 abaixo.

Tabela10: Combinac&o dos parametros hack S para o algoritmo ILS
Configuracéo T Omax p Configuracéo K Omax B
1 2 15 0 10 4 15 0
2 2 15 0.3 11 4 15 0.3
3 2 15 0.6 12 4 15 0.6
4 2 20 0 13 4 20 0
5 2 20 0.3 14 4 20 0.3
6 2 20 0.6 15 4 20 0.6
7 2 25 0 16 4 25 0
8 2 25 0.3 17 4 25 0.3
9 2 25 0.6 18 4 25 0.6

O teste de variancia, aplicado sobre os desvios percentuais relativos das rodadas mostra
gue a pressuposicado de homocedasticidade da ANOVA é rejeitada, como pode ser visto no teste
deLevenés, na Tabeld 1. O valor da calna “P-Valué’ ficou inferior a 0.05, indicando que ha
uma diferenca significativa entre os desvios padrdes, inviabilizando o uso da ANOVA.

Tabelal1ll: Testelevene'para avaliacdo da pressuposicdo de homocedasticidade
da ANOVA sobe os dados de calibragdo dos parametros do ILS

Test P-Value

Levene's| 5,66876 0

Por este motivo utilizaeo teste ndo paramétrico Heuskal-Wallis O valor<P-valu€e’
resultante do teste é 0 (zero). Quando este vdevdlue’) é inferior a 0.05, indaque ha uma
diferenca significativa entre as configuragdes testadas. Como o tdstasttal-Wallisnéo
mostra quais séo essas diferencas, € aplicado o teste de multiplas comparacdes. As saidas dest

teste sdo mostradas nas Tabelas 12 e 13.

A Tabela 12 mostra, de forma agrupads,configuragbes que possuem médias
homogéneas, ou seja, aquelas que ndo possuem diferencas estatisticas significantes entre si
Isso pode ser visto através da coluna “Grupos homogéneos”: as configuragdes que possuem o
“X” na mesma direcéo vertical pertencem ao mesmo grupo. Também €& possivel visualizar o
resultado do RPD médio alcangado por cada configuracéo, aeavdlana “RPD Meédid’, e
a quantidade de amostras utilizadas no experimentong “Amostras”). Observase que a

configuracdo 8 possui a menor media e esta no mesmo grupo das configuracbes 5, 4, 7 e 9.
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Tabela12: Apresentagdo dos grupos homogéneos das configurdedabbracdo dos pardmetros do algoritmo ILS

Configuracdo | Amostra | RPD Médio | Grupos homogéneos|
8 375 3,35227 |X
5 375 3,36837 |X
4 375 3,64499 |XX
7 375 3,70178 |XXX
9 375 3,71928 |XXXX
6 375 3,81681 XXXX
1 375 3,83909 XXXX
2 375 3,89676 XXXX
13 375 3,99595 XXXXX
3 375 4,04179 XXXXX
16 375 4,11554 XXXX
10 375 4,15517 XXX
17 375 4,31484 XX
14 375 4,39267 XX
11 375 4,74046 XX
18 375 4,81045 XX
15 375 4,87184 XX
12 375 5,18461 X

O mesmo resultado pode ser visto na Tabela 13, onde a saida padrdo do teste de
mudtiplas comparacdes é apresentada. Nele, cada par de configuracéo é compacduioae a
“Diferenca” mostra a média das amostras da primeira versao menos as da segunda. A coluna
“+/- Limite” corresponde ao intervalo de incerteza para a diferenga. Para qualquer par de versao,
no qual o valor absoluto da diferenca excede o limite, indica que as versdes sdo, de forma
significativa, estatisticamente diferentes, com nivel de confianca de 95%. Na tabela, a
existéncia dessa diferenga é indicado por um (*) na coluna “Significante”. E possivel observar
gue assim como sugerido pela Tabela 12, as configuracdes 4, 5, 7, 8 e 9 ndo possuem diferencas

estatisticas significantes entre si. Isso significa que se poderia utilizar qualquer uma delas que

o resultado obtido pelo algoritmo néo sofreria mudancas significativas.

Tabela 13: Resultado do teste de multiplas comparacgées entre as diferentes condigydmedyoritmo ILS

ComparacadSignificante| Diferenca [ +/- Limite |ComparacaqSignificante] Diferenca | +/- Limite

1-2 -0,0576743 0,39636946 -9 0,097533¢ 0,396364
1-3 -0,202701  0,3963696 - 10 -0,338357  0,396364
1-4 0,194104 0,3963696-11 * -0,92365¢  0,396364
1-5 * 0,470714 0,3963696-12 * -1,3674  0,396364
1-6 0,022279] 0,3963696- 13 -0,179139  0,396364
1-7 0,13731]1 0,3963696-14 * -0,575865  0,396364
1-8 * 0,486823 0,3963646 - 15 * -1,05503  0,396364
1-9 0,119813 0,3963696- 16 -0,298734  0,396364
1-10 -0,31607§ 0,3963696- 17 * -0,49802§ 0,396364
1-11 * -0,901374 0,3963646 - 18 * -0,993644  0,396364
1-12 * -1,34554 0,396%9|7-8 0,3495134 0,396364
1-13 -0,15684 0,39636947-9 -0,017498§  0,396364
1-14 * -0,565358¢ 0,3963647 - 10 * -0,453389 0,396364
1-15 * -1,0327§ 0,3963697-11 * -1,03869  0,396364
1-16 -0,276453  0,3963697-12 * -1,48283  0,396364
1-17 * -0,475749 0,3963647 - 13 -0,29417]  0,396364
1-18 * -0,971367 0,3963647- 14 * -0,690897 0,396364
2-3 -0,145024  0,3963647 - 15 * -1,170064  0,396364
2-4 0,251771 0,3963697-16 * -0,413764  0,396364
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2-5 * 0,528384 0,3963697-17 * -0,61306]  0,396364
2-6 0,0799534 0,3963697-18 * -1,10864  0,396364
2-7 0,19498¢ 0,3963648-9 -0,3670]  0,396364
2-8 * 0,544491 0,3963648- 10 * -0,802901 0,39636¢
2-9 0,177487 0,3963698-11 * -1,3884  0,396364
2-10 -0,258403 0,3963648- 12 * -1,83234  0,396364
2-11 * -0,843704 0,3963648 - 13 * -0,643684  0,396364
2-12 * -1,28784  0,3963648 - 14 * -1,0404]  0,396364
2-13 -0,0991853  0,3963648 - 15 * -1,51954  0,396364
2-14 * -0,495911 0,3963648 - 16 * -0,76327¢  0,396364
2-15 * -0,975073  0,3963648- 17 * -0,962574  0,396364
2-16 -0,218779 0,3963698 - 18 * -1,45819  0,396364
2-17 * -0,418075§  0,3963649-10 * -0,43589  0,396364
2-18 * -0,913694 0,3963699-11 * -1,02119  0,396364
3-4 * 0,396804 0,3963699 -12 * -1,46533  0,396364
3-5 * 0,673414 0,3963699-13 -0,276674  0,396364
3-6 0,2249§ 0,3963699-14 * -0,673399  0,396364
3-7 0,340014 0,3963699-15 * -1,1525  0,396364
3-8 * 0,689524 0,3963699-16 -0,39626¢  0,396364
3-9 0,322514 0,3963699-17 * -0,595564  0,396364
3-10 -0,11337¢  0,3963649- 18 * -1,0911§  0,396364
3-11 * -0,69867§  0,39636910-11 * -0,585299  0,396364
3-12 * -1,14284 0,39636410-12 * -1,02944  0,396364
3-13 0,0458411 0,39636410-13 0,15921§ 0,396364
3-14 -0,350889 0,39636410- 14 -0,23750§  0,396364
3-15 * -0,830044 0,39636910-15 * -0,71664  0,396364
3-16 -0,073751] 0,39636410- 16 0,0396244  0,396364
3-17 -0,27304§  0,39636410-17 -0,159674  0,396364
3-18 * -0,768665  0,39636910-18 * -0,655289  0,396364
4-5 0,27661] 0,39636911-12 * -0,44414] 0,396364
4-6 -0,171823  0,39636911-13 * 0,744511 0,396364
4-7 -0,056791] 0,39636411-14 0,34779] 0,396364
4-8 0,29272] 0,396369411-15 -0,13137] 0,396364
4-9 -0,074289¢ 0,39636911-16 * 0,624924  0,396364
4-10 * -0,5101§  0,39636411-17 * 0,425621  0,39636¢
4-11 * -1,0954§  0,39636911-18 -0,06999  0,396364
4-12 * -1,53964 0,39636912-13 * 1,18864 0,39636
4-13 -0,350964 0,39636912-14 * 0,7919337  0,396364
4-14 * -0,74768¢  0,396369412- 15 0,312771 0,396364
4-15 * -1,22689  0,39636912-16 * 1,06909  0,39636¢
4-16 * -0,470555§  0,39636412-17 * 0,869769  0,396364
4-17 * -0,669854 0,39636412-18 0,37415] 0,396364
4-18 * -1,16541  0,39636413-14 * -0,39672¢  0,396364
5-6 * -0,448435  0,39636413-15 * -0,87588¢  0,396364
5-7 -0,333404 0,396369413-16 -0,119593  0,396364
5-8 0,016109] 0,396369413-17 -0,31889  0,396364
5-9 -0,35090] 0,39636913-18 * -0,814507  0,396364
5-10 * -0,786791  0,39636414-15 * -0,479164  0,396364
5-11 * -1,37209  0,39636914-16 0,277133 0,396364
5-12 * -1,81623  0,39636414-17 0,077836§ 0,396364
5-13 * -0,627573  0,39636414-18 * -0,41778]  0,396364
5-14 * -1,0243  0,39636415-16 * 0,756299 0,39636¢
5-15 * -1,50344 0,396369415-17 * 0,556994  0,396364
5-16 * -0,747164  0,39636915-18 0,061380 0,396364
5-17 * -0,946463  0,39636916-17 -0,19929¢  0,396364
5-18 * -1,44204  0,39636916-18 * -0,694914  0,396364
6-7 0,115034 0,39636917-18 * -0,4956171 0,396364
6-8 * 0,464544  0,396364

Este resultado é validado pelo gréafico de médias e intervalos, mostrado na Figura 8.
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Figura 8: Gréfico de médias e intervalos HSD de Tukey com nivel de confitn@5% para as configuragfes dos
parametros do algoritmo ILS

A Figura 8 mostra as médias resultantes do fEskeyda Diferenca Honestamente
Significativa HSD, com nivel de confianca de 95%. Quando um intervalo de um objeto
analisado ndo é sobreposto aos outros intervalos, caecjue ha diferenca significativa entre
as médias. Pode-se observar que as configuracdes 4, 69 &eBinterceptam, sugerindo que
ndo ha diferencas significativas entre elas, como apresentado nos testes anteriores. As
configuracfes 5 e 8 apresentam resultados muito proximos; porém, a configuracdo 8 possui a
menor média para o RPD, conforme mostrado na Tabela 11. Assim, cmngue a
configuracdo numero, 8&onstituida pelos valores 2, 25 e 0.3, respectivamente, para 0s
parametrosl, dmax € #, € que determina um melhor resultado para o algoritmo ILS e é esta
configuracdo que sera usada para o experimento de comparacao dos algoritmos heuristicos.

2.4.4.5 Calibracéo de parametros do 1G

Para o algoritmo IG foram analisados dois parametros:

e k: correspondente ao tamanho do bloco que serd removido da sequéncia;
e [ :corresponde a probabilidade de aceitacdo de uma solugao pior.

Os seguintes conjuntos de valores foram testkao§2, 4, 6} ef € {0, 0.3, 0.6}. Dessa
forma, foram testadas 9 configuracdes de parametros, conforme mostra a Tabela 14.

Tabela 14: Combinacdo dos parédmetios S para o algoritmdG
Configuracéo p
0
0.3
0.6
0
0.3
0.6
0
0.3
0.6

O O|NOOB[WIN|F-
DO |0 INININX
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O teste de variancia aplicado sobre os desvios percentuais relativos das rodadas mostr
gue os dados nao possuem homocedasticidade suficiente para o uso ANOVA, como pode ser
visto através do teste devenés, apresentado na Tabela @6valor da coluna “P-Valué’ ficou
inferior a 0.05, indicando que ha uma diferenca significativa entre os desvios padrdes, o que
inviabiliza o uso da ANOVA.

Tabela1l5: TesteLevene'para avaliagdo da pressuposi¢do de homocedasticidade
da ANOVA sobre os dados de calibragdo dos parametrt§s do

Test P-Value

Levene's |5,15386 |0,00000206954

Por este motivo utilizoge o teste ndo parameétrico Heuskal-Wallis O resultado da
aplicacdo do mesmo foi um valdP-value’ igual a O (zero), que por ser inferior a 0.05, indica
gue ha diferencas estatisticas significativas entre as configuracdes testadas.

Para visualizar quais sdo essas configuracdes estatisticamente diferentes, € aplicado o
teste de multiplas comparacfes (apresentado na Tabela 16). Neste teste cada par de
configuragdo € comparado com nivel de confianca de 95%oka “Diferenca” mostra a
média das amostras da primeira versdo menos as da segunda. A coluna “+/- Limite”
corresponde ao intervalo de incerteza para a diferenca. Para qualquer par deoveusi®
valor absoluto da diferenca exceda o limite, indica que as versdes séo, de forma significativa,
estatisticamente diferentes, com nivel de confianca de 95%. Na tabela 16, a existéncia dessa
diferenca é indicado por um (*) na coluna “Significante”. E possivel perceber que a
configuracdo 5 possui diferenca significante em relacdo a todas as outras configuracoes.

Tabela16: Resultado do teste de multiplas comparagdes entre as diferentes cordigdmedgoritmo ILS
Comparacéo| Significante| Diferenca | +/- Limite ] Comparacéo| Significante| Diferenca | +/- Limite
1-2 * 2,23607 0,364183 3-7 -0,33934] 0,364183
1-3 * 2,31743 0,364183 3-8 -0,0755089 0,364183
1-4 * 1,45674 0,364183 3-9 * -0,643019 0,364183
1-5 * 2,72567 0,364184 4-5 * 1,26895 0,364189
1-6 * 2,3038¢ 0,364184 4-6 * 0,847159 0,364189
1-7 * 1,97809 0,364183 4-7 * 0,521374 0,364187
1-8 * 2,24193 0,364189 4-8 * 0,7852064 0,364187
1-9 * 1,67444 0,364189 4-9 0,21769¢ 0,364184
2-3 0,081367] 0,364184 5-6 * -0,421794 0,364187
2-4 * -0,779344 0,364183 5-7 * -0,747579 0,364183
2-5 * 0,489604 0,364184 5-8 * -0,483747 0,364183
2-6 0,0678113 0,364184 5-9 * -1,0512¢4 0,364183
2-7 -0,257974 0,364183 6-7 -0,325784 0,364184
2-8 0,0058581] 0,364183 6-8 -0,0619531 0,364183
2-9 * -0,561654 0,364183 6-9 * -0,629463 0,364183
3-4 * -0,860714 0,3641843 7-8 0,263837 0,364184
3-5 * 0,40823¢4 0,364184 7-9 -0,303674 0,364184
3-6 -0,013555{ 0,364183 8-9 * -0,56751 0,364183

O resultado do teste de mdultiplas comparacfes apresenta as diferencas entre as
configuragcdes, mas ndo mostra o resultado médio obtido por cada configuragcéao, por isso, €
apresentado na Tabela 17, o RPD médio alcangado por cada configuragcdo, com base no mesmc
teste de multiplas comparacdes. Também é possivel visualizar os grupos de configuracdes que
possuem médias homogéneas, ou seja, aquelas que ndo possuem diferencas estatistica
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significantes entre si. Isso pode ser visto através da coluna “Grupos homogéneos”: as
configuragdes que possuem o “X”’ na mesma dire¢do vertical pertencem ao mesmo grupo.

Tabelal17: Apresentacgdo do resultado médio da calibrac@o dos parametrosritonaldG

Configuracdo | Amostra | RPD médio | Grupos Homogéneo
5 375 2,77881 [X
3 375 3,18705 X
6 375 3,20060 X
8 375 3,26256 X
2 375 3,26841 X
7 375 3,52639 XX
9 375 3,83007 XX
4 375 4,04776 X
1 375 5,50448 X

O mesmo resultado pode ser visto através do grafico de médias e intervalos (Figura 9)
Nele sdo mostrados as médias resultantes do Tastey da Diferenca Honestamente
Significativa HSD com nivel de confianca de 95%. Quando o intervalo de um objeto analisado
nado sobrepde aos outros intervalos, corsdujue ha diferencas significativas entre as médias.
Pode-se observar, entdo que a configuracédo 5 € a que possiu menor intervalo (média) e ndo &
interceptada por nenhuma outra faixa.

T I ;
o1 T I *
I :

Figura 9: Gréafico de médias e intervalos HSD de Tukey com nivel de configng5% para as configuracdes dos
parametros do algoritmo IG

Assim, pode-se concluir que a configuracdo numero 5, constituida pelos valores 4 e 0.3,
respectivamente para os paramekreg, € que determina um melhor resultado para o algoritmo
IG.

2.4.4.6 Calibracao de parametros do ILSIG

Para calibracdo do algoritmo IU&; os seguintes parametros foram analisados:

e T: Tamanho inicial da perturbacéao;
e dmax NUmero de iteracdes sem melhora realizada pelo algoritmo antes do
nivel da pertubacdo aumentar,;
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e [ :corresponde a probabilidade de aceitacdo de uma solucéo pior;
e k: tamanho do bloco de tarefas que sera desconectado no procedi@ento

Os seguintes conjuntos de valores foram adotddes2, 4}, dmax€ {15, 20, 25} e f €
{0, 0.3, 0.6} ek € {2, 4, 6}. As combinacGes dos valores dos quatro parametros geram 54
diferentes configuracdes para o algoritmo. A identificacdo destas configuracdes sdo mostradas
na Tabela 18 a seguir.

Apéds a execucdo do algoritmo com cada uma das configuracdes, o teste de variancia foi
aplicado com o intuito de verificar a pressuposicdo de homocedasticidade para o uso da
ANOVA. Como pode ser visto atraves do testéadene’s, apresentado na Tabela 19, o valor
da colun&‘P-Valu€’ ficou inferior a 0.05, indicando que ha uma diferencga significativa entre

os desvios padrdes, o que inviabiliza o0 uso da ANOVA.

Utiliza-se entdo o teste ndo paramétric&deskal-Wallis O valor<P-valué’ resultante
do teste é 0.16075. Como trata-se de um valor inferior a 0.05, entende-se que ha diferencas

significativas entre as configuracdes testadas.

Tabela 18: Combinacao dos par@metfbsdnax S € k para o algoritmo ILSG

Configuragéo T Omax p k Configuragéo T Omax p k
1 2 15 0 2 28 4 15 0 4
2 2 15 0,3 2 29 4 15 0,3 4
3 2 15 0,6 2 30 4 15 0,6 4
4 2 20 0 2 31 4 20 0 4
5 2 20 0,3 2 32 4 20 0,3 4
6 2 20 0,6 2 33 4 20 0,6 4
7 2 25 0 2 34 4 25 0 4
8 2 25 0,3 2 35 4 25 0,3 4
9 2 25 0,6 2 36 4 25 0,6 4
10 4 15 0 2 37 2 15 0 6
11 4 15 0,3 2 38 2 15 0,3 6
12 4 15 0,6 2 39 2 15 0,6 6
13 4 20 0 2 40 2 20 0 6
14 4 20 0,3 2 41 2 20 0,3 6
15 4 20 0,6 2 42 2 20 0,6 6
16 4 25 0 2 43 2 25 0 6
17 4 25 0,3 2 44 2 25 0,3 6
18 4 25 0,6 2 45 2 25 0,6 6
19 2 15 0 4 46 4 15 0 6
20 2 15 0,3 4 47 4 15 0,3 6
21 2 15 0,6 4 48 4 15 0,6 6
22 2 20 0 4 49 4 20 0 6
23 2 20 0,3 4 50 4 20 0,3 6
24 2 20 0,6 4 51 4 20 0,6 6
25 2 25 0 4 52 4 25 0 6
26 2 25 0,3 4 53 4 25 0,3 6
27 2 25 0,6 4 54 4 25 0,6 6

Tabela 19: TesteLevene'para avaliagcdo da pressuposicao de homocedasticidade
da ANOVA sobe os dados de calibragdo dos pardmetrok&sdo

Test P-Value

Levene's |0,717306 |1,0

52



Para verificar quais sdo os objetos que apresentam diferencas, foi aplicado o teste de
multiplas comparacdes, que compara cada par de médias, com nivel de confianca de 95%, e
mostra se o resultado corresponde a uma diferenca significativa entre os objetos. A saida padréo
do teste, que mostra a comparacao de cada par média, foi omitida, devido o tamanho da tabela
resultante (1000 linhas), mas uma saida alternativa, baseada no agrupamento dos objetos que
possuem médias homogéneas é apresentada na Tabela 20.

Tabela20: Apresentacgdo do resultado médio da calibrac@o dos parametrosritonaldG

Configuracdo | Amostra| RPD médio Grupos Homogéneos
52 375 3,27198 |X
43 375 3,28342 |X
40 375 3,36924 |XX
34 375 3,37543 |XXX
26 375 3,38353 |XXX
25 375 3,39889 |XXX
22 375 3,41806 [XXXX
37 375 3,42485 |XXXX
49 375 3,4641 |XXXXX
31 375 3,49792 |XXXXXX
19 375 3,50897 [XXXXXX
23 375 3,51968 [XXXXXX
46 375 3,61112 |XXXXXXX
20 375 3,65315 |XXXXXXXX
24 375 3,70158 ):0:0:0:0.6:9:0:¢
28 375 3,70247 ):0:0:0:0.6:9.0 ¢
35 375 3,73569 0:0:0:0:0:0.0.0'¢
38 375 3,77483 ) 0:0:0:0.0.0.0.0'¢
27 375 3,77681 XXXKKXKXKKK
29 375 3,81428 XXKXXKXKKKXX
21 375 3,83527 ) 0:0:0:0.0.0.0.0'¢
32 375 3,85268 ) 0:0:0:0.0.0.0:0:0:
53 375 3,88832 XXKXXKXKKXKK
44 375 3,97679 XXXKXKXKXKKKX
33 375 3,98667 )0:0:0:0.0.0.0:0:04
41 375 3,99976 ) $:0:0:0.0.0.0:0:0:4
6 375 4,00884 XXXKXKXKXKKKX
50 375 4,05733 XXKXXKXKKXKK
36 375 4,07692 ) 0:0:0:0.0.0.0.0¢
30 375 4,10996 0:0:0:0:0:0.0.0'¢
47 375 4,13079 XXKXKXKKKXKK
9 375 4,14641 XXXKKXKKKK
45 375 4,15331 )0:0:0:0.0.0:0.0:¢
8 375 4,17603 ) 0:0.0.0.0.0.0.0.04
7 375 4,20464 XXKXKXKXKKKXK
4 375 4,22403 XXXKXKXKKK
5 375 4,22615 )0:0:0:0:0.0.0'¢
2 375 4,24542 XXXXKXKKK
18 375 4,29162 ):9:0:0:0:0:0.0'¢
3 375 4,30003 XXXXKKKK
42 375 4,33606 XXXXKXKKK
39 375 4,35959 XXXXKXKKK
17 375 4,4547 XXXKXKKK
14 375 4,50206 XXKXKKX
15 375 4,51487 ) 0:0:0:0.0'¢
48 375 4,51664 XXXXX
16 375 4,53495 XXXXX
54 375 4,57927 XXXX
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13 375 4,63437 XXX
10 375 4,64701 XXX
51 375 4,66819 XX
1 375 4,66926 XX
11 375 4,70141 X
12 375 4,70324 X

A Tabela 20 mostra o resultado do RPD médio alcancado por cada configuracéo, atraves
da coluna “RPD médio”. Também, ¢ possivel visualizar os grupos de configuracdes que
possuem médias homogéneas, ou seja, aquelas que ndo possuem diferencas estatisitca
significantes entre si. Isso pode ser visto através da coluna “Grupos homogéneos™: as

configura¢des que possuem o “X” na mesma direcdo vertical pertencem ao mesmo grupo. E
obeservado que as melhores configuracdes sao: 52, 43, 40, 34, 26, 25, 22, 37, 49, 31, 19, 23, 46
e 20. Apesar de ndo haver diferencas significativas entre elas, a configuracéo 52litevgque

0s melhores resultados.

Para faciltar a visualizacdo a respeito das melhores configuracdes e das diferenca
estatisticas significativas, foi gerado o grafico de médias e intervalos, apresentado riFigura
gue mostra as médias resultantes do teste Tukey da Diferenca Honestamente Significativa

(HSD) com nivel de confianca de 95%.

Mfl lHlm o {
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L lll” JT

1234567 8 910111213141516171819 2021222324 252627282930 3132333435363738394041424344454647484950515253¢E

Configuracéo

Figura 10: Gréafico de médias e intervalos HSD de Tukey com nivel de confi@@% para as configuraces dos
parametros do algoritmo ILES

Assim como mostrado na Tabela 20, é possivel observar que as configuracdes 19, 20,
22, 23, 25, 26, 31, 34, 37, 40, 43, 46, 49 e 52 tém seus intervalos sobrepostos uns aos outros
indicando que ndo ha diferencas significantes entre elas. Porém, deseja-se selecionar a

configuracdo que obteve o menor RPD médio. Para isso, o grafico novamente foi gerado, porém
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apresentando somente as 14 configuracdes referidas. O gréfico de médias e intervalos é
apresentado na Figura 11.

3.8

3,6

34

3,2

19 20 22 23 25 26 31 34 37 40 43 46 49 52
Configuragéo

Figura 11: Gréafico de médias e intervalos HSD de Tukey com nivel de confi@@39d para as melhores configuragfes de
parametros do algoritmo ILS-IG: 19, 20, 22, 23, 25, 26, 3138440, 43, 46, 49 e 52

Observa-se que as configuracdes 43 e 52 sdo as que possuem as menores médias e qu
tém resultados parecidos. A primeira possui média 3.28342 enquanto a segunda de 3.27198
resultando em uma diferenca de apenas 0.01144, como pode ser visto na Tabela 19. Apesar da
pequena diferenca, a configuracdo 52, que corresponde a combinacdo de paf@detros

dmax=25, =0 ek=6, foi a escolhida por obter o melhor resultado.

2.4.5 Experimento computacional para comparacao das solu¢des heuristicas

Nesta se¢cdo, comparamos as solucdes heuristicas propostas neste trabalho, juntamente
com um algoritmo da literatura, PSA, proposto por Allahverdhydilek (2013). Este

experimento foi realizado em duas etapas, descritas a seqguir:

e Etapa 1: Avaliacdo de desempenho em grandes instancias;
e Etapa 2: Avaliacdo de desempenho em pequenas instancias;
Para a etapa 1 deste experimento, todos os algoritmos foram rodados sobre todo o
conjunto de grandes instancias (150). Cada algoritmo foi rodado 10 vezes para cada instancia,
totalizando assim, 1500 execucdes. O critério de parada para todos os algoritmos foi o tempo

de execucéo, deteminado pela férmulx m x ¢, onde ¢=100.

A Tabela 21 mostra o resultado do experimento definido na etapa 1. E exibido o RPD

médio e o tempo médio de execugdo (em segundos), alcancado por cada algoritmo, sobre cada
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combinacédo de problemasx m. Os melhores resultados estdo destacados na tabela com

formatacdo em negrito e itélico.

Tabela21: Resultado médio da execugéo dos algoritmos sobre as instanciasdiepgde agrupadas pox m

Instancia PSA ILS IG ILS-IG GRASP-RVND

n m | Tempo | RPD| Tempo |RPD| Tempo |RPD| Tempo |RPD| Tempo RPD
30 |5 16| 5,86 15| 1,07 15| 0,31 15| 0,20 15| 1,19
30 |10 32| 5,37 30| 0,73 30| 0,29 30| 0,16 30| 1,35
30 |20 64| 541 60| 0,73 60| 0,22 60| 0,15 60| 0,98
50 |5 27| 8,32 25| 3,24 25| 2,20 25| 1,73 25| 5,60
50 |10 54| 6,19 50| 2,96 50| 1,76 50| 1,35 50| 4,54
50 |20 102| 6,62 100| 3,20 100| 1,86 100 1,48 100| 4,54
80 |5 43| 12,73 40| 5,03 40| 3,42 40| 2,93 41| 8,81
80 |10 80| 9,47 80| 4,06 80| 2,74 80| 2,58 81| 7,20
80 |20 160| 6,89 160| 3,06 160| 1,85 160| 1,72 162| 5,47
100 | 5 54| 13,29 50| 4,94 50| 4,15 50| 2,89 51| 10,05
100 |10 102| 11,80 100| 4,64 100| 3,60 100| 2,77 102| 8,28
100 |20 204 7,42 200] 2,61 200] 2,34 200] 1,92 204| 5,59
200 | 5 95| 14,95 101| 4,57 101| 5,50 101| 4,56 127| 8,33
200 |10 187| 14,88 201| 3,83 201] 5,25 201] 5,23 250| 7,15
200 |20 384| 10,92 402| 2,56 403| 3,21 402| 3,33 494| 4,47
Média 107] 9,34 108| 3,15 108| 2,58 108] 2,20 119] 5,57

A Tabela 22 mostra o RPD médio e o tempo médio de execuc¢do (em segundos), obtidos
em cada conjunto de instancia de tamanh®s melhores resultados estdo destacados em

negrito e italico.

Tabela22: Resultado médio da execucéo dos algoritmos sobre as instanciasdiepgnde agrupadas por nimero de tarefas

Inst. PSA ILS IG ILS-IG GRASP-RVND

n Tempo | RPD | Tempo | RPD | Tempo | RPD | Tempo | RPD | Tempo RPD
30 37 5,55 35| 0,84 35| 0,27 35| 0,17 35 1,17
50 61| 7,05 58| 3,13 58| 1,94 58| 1,52 58 4,89
80 95| 9,69 93| 4,05 93| 2,67 93] 241 94 7,16
100 120| 10,84 117| 4,06 117 3,37 117] 2,53 119 7,97
200 222| 13,58 235| 3,65 235| 4,65 235 4,37 290 6,65
Média 107] 9,34 108] 3,15 108] 2,58 108] 2,20 119 5,57

Pode-se reparar que o ILS-IG foi o0 algoritmo que obteve os melhores resultados, exceto
para as instancias de problemas com 200 tarefas e com mais de 5 maquinas. Para estas
instancias, o melhor resultado foi obtido pelo ILS que, em média, ficou 16% melhor que o ILS-
IG. Mas considerando a média geral, o ILS-IG obtem resultados 43.18% esejhero ILS,

17.27% melhor que o IG, 153% melhor que 0 GRASP-RVND e 324% melhor que o PSA.

Realizou-se uma andalise estatistica sobre os resultados obtidos com o intuito de verificar

se ha diferencas significantes entre eles. Primeiramente, avaliou-se a pressuposicao de
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homocedasticidade para o uso da ANQWArém o valor “P-valué’ retornado pelo teste de
Levene’s foi 0 (zero), conforme pode ser visto naldla 23, indicando que a pressuposicao €

falha, visto que é um valor inferior a 0.05

Tabela23: TesteLevene'para avaliacdo da pressuposicado de homocedasticidade
da ANOVA sobre os dados obtidos pela execugdo dos algoritmos heuristicos
Test P-Value
Levene's 284,146 |0

Por este motivo, utiliza-se o teste ndo paramétridgrdekal-Wallis O valor“P-value’
resultante do teste € 0. Por se tratar de um valor inferior a 0.05, entende-se que ha diferencas
significativas entre as configuracdes testadas. Para visualizar quais sdo 0s objetos
estatisticamente diferentes, aplica-se o teste de multiplas comparacgdes. O resultado do teste é
mostrado na Tabela 24.04luna “Diferenga” mostra a média das amostras da primeira versao
menos as daegunda. A coluna “+/- Limite” corresponde ao intervalo de incerteza para a
diferenca. Para qualquer par de versédo no qual o valor absoluto da diferenca dixaiéela o
indica que as versdes sdo, de forma significativa, estatisticamente diferentes, com nivel de
confianca de 95%. Na tabela 24, a existéncia dessa diferencga é indicado por um (*) na coluna

“Significante”.

Tabela24: Resultado do teste de multiplas comparacdes entre os algoritmos heuristicos
propostos para instancias de grande porte
Comparacao Significante| Diferenca | +/- Limite
GRASP-RVND -IG * 3,13169 0,252417%

GRASP-RVND - ILS * 2,54764 0,252417%
GRASP-RVND - ILSIG * 3,5469q4 0,25241}
GRASP-RVND -PSA * -4,21121  0,252417%
IG-ILS * -0,58405¢  0,252417
IG - ILS-IG * 0,415264 0,252417%
IG - PSA * -7,3429  0,252417%
ILS - ILS-IG * 0,99937 0,252417%
ILS - PSA * -6,75885  0,252417%
ILS-IG - PSA * -7,75817 0,252417%

E notavel que existem diferencas significativas entre todos os pares comparados. 1sso
mostra que cada algoritmo estda em um grupo diferente, em termos de resultados estatisticos.
Para facilitar a visualizacdo da diferenca entre os resultados gerados, a Figura 12 mostra
grafico de medias e intervalos. Nele sdo mostrados as médias resultantes Tok&ssia
Diferengca Honestamente Significativa HSD, com nivel de confianga de 95%. Qaando
intervalo de um objeto analisado ndo sobrepde aos outros intervalos, conclui-se que ha diferenca
significativa entre as meédias. Pode-se perceber que nenhum dos algoritmos se interceptam,

validando assim o resultado mostrado pelo teste de multiplas comparacoes.
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Figura 12: Grafico de médias e intervalos HSD de Tukey com nivel de confien@a% para comparagédo dos resultados
obtidos pelos algoritmos GRASP-RVND, IG, ILS, ILS-IG e PSA para ingtanle grande porte
Ao observar a Figura 12 percebe-se que os melhores resultados, em média, séo
alcancados, respectivamente, pelos algoritmos ILS-IG, IG, ILS, GRASP-RVND e PSA. Porém
o algoritmo ILS obteve os melhores resultados para as instancias de maior tamanho (200
tarefas). O GRASP-RVND e PSA sdo os que obtiveram os maiores desvios percentuais

relativos, apresentando uma diferenca “alta” para os demais algoritmos.

A Figura 13 mostra o mesmo grafico de intervalo de médias, porém suprimindo
GRASP-RVND e o PSA, proporcionando assim uma visdo mais clara sobre a diferenga dos

resultados obtidos pelos trés melhores algoritmos (ILS-IG, IG e ILS).
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Figura 13: Grafico de médias e intervalos HSD de Tukey com nivel de confiEn@8% para comparagdo dos resultados
obtidos pelos algoritmos IG, ILS e IU&
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A etapa 2 deste experimento avalia o desempenho dos algoritmos em pequenas
instancias. Para essa avaliacdo, todos os algoritmos foram rodados sobre todo o conjunto de
pequenas instancias (120) e os resultados obtidos foram comparados com o resultado 6timo

gerado pela execucdo do modelo matematico no IBM ILOG CPLED$E0 12.4.

Para execucédo do modelo matematico, o CPLEX foi configurado para retornar o melhor
resultado alcangado em até 2 horas. O apéndice A, através da Tabela 39, mostra os resultados
obtidos por todos os algoritmos em cada uma das instancias de pequeno porte, juntamente com
o resultado obtido pela resolu¢cdo do modelo matematico através do CPLEX.

O CPLEX néo conseguiu encontrar o resultado 6timo, dentro do limite de tempo
imposto para as instancias 93, 96, 101, 102, 104, 106, 110, 113, 115, 116 e 120, todas de
tamanhon=14, conformemostrado na Tabela 39 (apéndice A). Para essas instancias, os
resultados encontrados pelos algoritmos propostos foram superiores aos obtidos pelp CPLEX
com um tempo computacional inferior a 1% do tempo gasto pelo CPLEX (em média).
Analisando apenas essas instancias, os algoritmos propostos obtiveram resultados médios
melhores que o CPLEX, cerca de 4,5%, consumindo um tempo de CPU médio de 6,12

segundos, enquanto o CPLEX gastou 7.201,72 segundos (em média).

Os algoritmos ILS e GRASP-RVND alcancaram a solucdo 6tima em todas as 1200
execugOe® para todas as 120 instancias. Enquanto ol@G.®ncontrou em 1170 vezes a
solucao 6tima, o que corresponde a 97.5% das vezes. O IG encontrou a solucao 6tima em 79.6%
(955 vezes) e o PSA em 38.3% das execucles (459 vezes). Outro importante fator a ser
destacado é que os algoritmos rodaram (em média) em 33% do tempo médio do CPLEX. Isso
mostra que, em um tempo bem menor, os algoritmos ILS, GRASP-RVND e ILS-IG s&o capazes
de encontrar a solucdo 6tima para todas (ou praticamente todas) as instancias de teste do
problema. Essa diferenca aumenta ainda mais quando sdo comparadas apenas as instancias c

tamanhm=14.

A Tabela 25 mostra a média dos resultados encontrados pelos algoritmos para cada
tamanho de instancia. E exibido o RPD médio em relagcdo a melhor solugéo conhecida. Além

disso, também é exibido o tempo médio (em segundos) gasto por cada algoritmo.

2 pacote de softwares para resolugdo de modelos matematicos de programagéatiira e mista. Mais
detalhes estdo disponiveis em: http://www-01.ibm.com/software/commerce/optimgaéarsdptimizer/
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Avaliando a Tabela 25, percebe-se que ILS-IG ndo conseguiu alcancar a solucao 6tima
apenas para instancias com tamankR@8porém obteve um RPD médio proximo a zero.

Tabela 25: Resultados médios alcancados pelos algoritmos para as instancias de pegeen
. PSA ILS IG ILS-IG GRASP-RVND
Instancia

nxm RPD Tempo RPD Tempo RPD Tempo RPD Tempo RPD Tempo

Médio | Médio | Médio | Médio | Médio | Médio | Médio | Médio | Médio | Médio
08 X 02 0,60 1,99 0,00 1,60 4,61 1,61 0,21 1,61 0,00 1,62
08 X 04 0,78 3,21 0,00 3,20 1,48 3,21 0,00 3,21 0,00 3,22
08 X 06 4,17 5,53 0,00 4,81 0,86 4,81 0,00 4,81 0,00 4,82
10 X 02 2,56 1,95 0,00 2,00 0,00 2,00 0,00 2,00 0,00 2,00
10 X 04 3,46 3,83 0,00 4,00 1,69 4,01 0,00 4,00 0,00 4,01
10 X 06 2,82 5,66 0,00 6,01 3,24 6,01 0,00 6,01 0,00 6,01
12 X 02 2,15 2,33 0,00 2,41 0,25 2,41 0,00 2,41 0,00 2,41
12 X 04 4,33 4,58 0,00 4,81 2,58 4,81 0,00 4,81 0,00 4,81
12 X 06 2,24 6,76 0,00 7,20 0,14 7,20 0,00 7,20 0,00 7,21
14 X 02 2,18 2,71 0,00 2,81 0,39 2,81 0,00 2,81 0,00 2,81
14 X 04 3,98 5,31 0,00 5,60 0,27 5,60 0,00 5,60 0,00 5,60
14 X 06 5,36 8,22 0,00 8,41 0,32 8,41 0,00 8,41 0,00 8,41
Média Geral 2,55 4,34 0,00 4,41 1,32 4,41 0,02 4,41 0,00 4,41

Para validar os resultados para instancias pequenas, também foram realizados testes
estatisticos. Novamente a ANOVA foi desconsiderada pelo fato dos dados n&o possuirem
homocedasticidade suficiente, conforme pode ser visto na Tabela 26, ondeleviesté
resulta em um “P-Value” inferior a 0.05. Entdo, novamente, o teste ndo parametrico Kruskal-

Wallis foi adotado, resultando em um “P-valué’ igual a zero, o que indica que existem

diferencas estatisticamente significativas entre os objetos.

O teste de multiplas comparacgdes foi aplicado e sua saida é mostrada na Tdbela 27.
perceptivel que ndo ha diferencas significativas entre os algoritmos ILS, ILS-IG e GRASP-

RVND, porém estas diferencas existem para os outros algoritmos.

Tabela 26: Testel evene'para avaliagdo Tabela27: Resultado do teste de miltiplas comparagdes entre os
da pressuposi¢do de homocedasticidade algoritmos heuristicos propostos para instancias de pequeno port
ANOVA sobre os dados de comparagéo d Comparacio Significante| Diferenca | +/- Limite
algoritmos propostos para insténcias de GRASP-RVND -IG * -1,3198¢ 0,591961
pequeno porte GRASP-RVND - ILS 0 0,591961
Test |P-Value GRASP-RVND - ILS- -0,017674  0,591961
Levene's (22,959 |0 1G
GRASP-RVND -PSA * -2,5525 0,591961
IG - ILS * 1,31989 0,591961
IG - ILSHG * 1,302272 0,591961
IG - PSA * -1,23261 0,591961
ILS - ILS-IG -0,01767¢ 0,591961
ILS - PSA * -2,5525 0,591961
ILS-IG - PSA * -2,53487 0,591961
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A Figura 14 mostra o grafico de médias e intervalos obtidos na comparacdo dos
algoritmos sobre o conjunto de instancias pequenas. Nele sdo apresentadas as médias
resultantes do test€ukey da Diferenca Honestamente Significativa HSD, com nivel de
confianca de 95%. Quando o intervalo de um objeto analisado ndo sobrepde aos outros
intervalos, conclui-se que ha diferenca significativa entre as médias. Assim, percebe-se que 0
teste de multiplas comparacgdes € validado, uma vez que os intervalos dos algoritmos ILS,
GRASP-RVND e ILS-IG se interceptam indicando que ndo ha diferencas estatisticas entre eles,

enguanto para os algoritmos IG e PSA essa diferenca é clara.
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Figura 14: Gréafico de médias e intervalos HSD de Tukey com nivel de confien®8% para comparacéo dos resultados
obtidos pelos algoritmos GRASP-RVND, IG, ILS, ILS-IG e PSA para ingtane pequeno porte

2.5 Conclusaoda abordagem mono-objetivo

Na primeira parte do trabalho foram examinadas cinco estratégias de resolucdo para o
problema de programacédo da producdo em um amlasséenbly flowshopom trés estagios,
onde o primeiro estagio é responsavel pela fabricacdo de partes da tarefa, constituido por
diversasmaquinas paralelas nado idénticas, o segundo estagio tem a responsabilidade de
transportar as partes produzidas e é composto por uma maquina simples, e, por fim, o terceiro
estagio é destinado a montagem final da tarefa, também constituido por uma maquina simples.
Como obijetivo, foi almejada a minimizacéo do atraso total das tarefas. Para deixar o problema
ainda mais ralistico foram considerados tempos de preparacdo das maquinas dependentes da

sequéncia de execucdo das tarefasodos os estagios do problema.

A literatura mostra que este € um problema complexo de otimizagdo combinatéria, com

ampla aplicacdo nas industrias de manufatura. Em virtude de sua n&t&xBaficil, este
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trabalho focou em estratégias de resolucdo heuristicas. Para isso, foram produzidos quatro
diferentes algoritmos baseados em metaheuristicas: GRASP-RVND, ILS, IG e ILS-IG. Todos
os algoritmos foram submetidos a testes de desempenho para definicdo de aspectos, como
construcdo da solucéo inicial e busca local, e também para calibracdo de par@dsetros.
experimentos foram determinados sob a metodologia Desenho de Experimentos e avaliados por
diversos testes estatisticos.

Para validar o desempenho dos algoritmos propostos, foi realizado um experimento
computacional para comparagao com um algoritmo da literatura (PSA), em instancias de grande
e pequeno porte. Nas instancias de pequeno porte, os resultados sdo comparados com o
resultado 6timo obtido através da resolucdo de um modelo matematico de programacao linear
inteira mista (MILP). Todos os experimentos foram realizados sobre condigfes iguais de tempo

de CPU e em um mesmo ambiente computacional.

Em relacéo as instancias de grande porte, todos os algoritmos obtiveram desempenho
superior ao PSA, sendo o ILS-IG o algoritmo que, em média, obteve os melhores resultados.
Porém, para as instancias com 200 tarefas e com mais de 5 maquinas, o melhores resultados
foram encontrados pelo algoritmo ILS. Ja quando analsagdacucdo sobre as instancias de
pequeno porte, os algoritmos ILS e GRASP-RVND conseguiram encontrar a solugao 6tima
para todas as instancias em todas as execuc¢des. O algoritmo ILS-IG encontrou a solucao 6tima
em 97.5% das vezes. Eles gastaram, em média, cerca 33% do tempo necessario para resoluca

do modelo matematico.

Portanto, concluse que o ILS-IG é o algoritmo que, em média, obtém excelentes
resultados, tanto para instancias de grande porte como para as de pequeno porte, sendo indicadt
como uma solucdo padréo para o problema. Ja os algoritmos ILS e GRASP-RVND séo
indicados para instancias de pequeno porte. Em particular, o ILS também é indicado para

instancias extremamente grandesnee-200 tarefas e com>5 maquinas.

2.6 Trabalhos futuros

Como trabalhos futuros, sado sugeridos:
a) Aplicacdo dos algoritmos em instancias maiores que 200 tarefas;

b) Teste de outras formas de pertubacgéo e outras estratégias de busca local;
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c) Explorar outras variacdes do problema, como, por exemplo, o acréscimo de mais
maquinas nos estagios de transporte e montagem ou 0 uso fli@vshop
hibrido no primeiro estagio.

d) Melhoria no modelo matematico para resolucdo de problemas de tamanhos
maiores.
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3 NSGA-II COM ITERATED GREEDY E BUSCA LOCAL PARA
RESOLUCAO MULTI-OBJETIVO DO PROBLEMA DE
SEQUENCIAMENTO ASSEMBLY FLOWSHOP COM TRES
ESTAGIOS E TEMPOS DE SETUP DEPENDENTES DA SEQUENCIA

3.1 Introducgéao

O sequenciamento de tarefas € um problema de tomada de decisdo que ocorre em
diversos tipos de sistemas de manufatura. Esse problema lida com a alocacdo de recursos
escassos para determinadas tarefas durante certos periodos de tempo, com o objetivo de
otimizar um ou mais critérios. Os problemas de sequenciamento tém sido exaustivamente
estudados desde meados da década de 50 (ALLAHVHRDIAL, 2008), sendo que,
atualmente, os problemas de programacéao da producao sdo uns dos mais estudados. Isso ocorr
devido a dois fatores: o primeiro diz respeito a sua importancia pratica, com varias aplicacées
em diversas industrias e o segundo aspecto € sobre a dificuldade de resolver os problemas da

classe NP-Dificil.

O problema de programacédo abordado neste trabalho € o problema de sequenciamento
de tarefas em um ambiergssembly flowshopm trés estagios (3sAFShree stage assembly
flowshop SchedulingNeste probleman tarefas (ou produtos) séo realizadas eseségios.

No primeiro estagio, as diferentes partes de uma tarefa (produto) sdo fabricadas de forma
independente em maquinasparalelas diferentes (cada trabalho terpartes); no segundo
estagio, as pecas produzidas séo recolhidas e transferidas do local da producao para o local de
montagem; e no Ultimo estagio, sdo monsads produtos finais. No segundo e terceiro

estagios, ha apenas uma Unica maquina simples.

O ambiente é ditbowshoppelo fato dos trés estagios estarem dispostos em série. Cada
tarefa é processada em cada estagio em uma ordem pré-estabelecida, ou seja, ymaotarefa
pode iniciar seu processamento no terceiro estagio sem que antes seja completamente terminade
no estagio 2. Isso caracteriza flowshoppermutacional. Este problema é NP-Dificil a partir
dem =1, o que torna o problema em fiowshopcom trés maquinas regulares, que é sabido
serNP-Dificil (GAREY ET AL 1976).

A fim de tornar o problema ainda mais realista, consideramos tempos de preparacao das
maquinas dependentea seqiéncia em todas as maquinas do primeiro, segundo e terceiro

estagios. O tempo de preparacdo € necessario para configurar a maquina (por exeraplo, ajust
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de ferramentas, limpeza, posicionamento de acessérios, inspecdo de materiais, entre outros).

Dessa forma, o tempo de preparacao de uma fadefzende da tarefa antecesgeta

O 3sAFS abordado neste trabalho visa encontrar a sequéncia de processamento d
tarefas que minimizem, simultaneamente, dois objetivos: o tempo total de fluxo e o atraso total.
Assim, pretende-se fornecer ao tomador de decisdo um conjunto de solucdes (programacdes)
eficientes, conhecidas como solu¢des Pareto-6timas, de forma tal que 0 mesmo possa escolher
qual delas é a mais adequada para um dado momento.

Na literatura, outras versdes do problema de programacdo em ambisseashly
flowshoptém sido estudadas por alguns autores. Algumas abordagens de solugbes tém sido
propostas para resolver o problema com um Unico objetivo em dois estagios (2sAFS). Nestes

casos, 0 estagio de transporte € desconsiderado.

Para a minimizacdo do tempo maximo de conclusdkéspapno 2sAFS, algums
métodos heuristicos foram desenvolvidos por Petttal. (1995), Hariri e Potts (1997
Allahverdi e Al-Anzi (2006). Potts et al (1995) provaram que o problema é NP-Dificil e
propuseram métodos heuristicos baseados em emuneracao implicita. Ja em Hariri e Potts (1997)
foi apresentado um algoritniomanch-and-boun@onsiderando um limitante inferior e critérios
de dominanciaAllahverdi e Al-Anzi (2006) utilizaram algoritmos evolucionarios e, ainda,
incorporaram ao problema tempos de preparagédo nao dependentes da sequéncia.

Para o 2sAFS, com objetivo de minimizar atrasos, ha os trabalhds-Alezi e
Allahverdi (2007)e Allahverdi e Aydilek (2014). No primso, foi proposta a minimizagdo do
atraso maximo das tarefas (com temposetepndo dependentes da sequéncia) através da
aplicacdo de diversas metaheuristicas evolucionarias; enquanto no segundo, abordam-
diversos algoritmos baseados nas metaheuriSioaslated Annealing Algoritmo Genético,

combinados com um algoritmo de insercao (PIA), com intuito de minimizar o atraso maximo.

O 2sAFS também foi considerado para minimizagdo de varios objetivos pelo uso do
método dos pesothe weighting methgdonde todas as fungbes objetivo sdo combinadas em
uma unica, linear e ponderada, com a utilizagdo de um vetor deweswe os valores de
variam entre 0 e 1. Dessa forma, a abordagem multi-objetivo € reduzida para uma abordagem
mono-objetivo. Entre estes trabalhos pode-se destacar os trabalhos de: Allahverdi e Al-Anzi
(2008), Torabzadeh e Zandieh (2010), Shokrollahpbal. (2011), Seidgaet al.(2013) e Yan

et al. (2014). Allahverdi e Al-Anzi (2008) propuseram varias heuristicas para minimizacdo do
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makespare tempo meédio de fluxo através de trés algoritmos heurisBeuosiated Annealing

(SA), otimizacao por colbnia de formigas (ACO) e algoritmo de evolucdo diferencial auto-
adaptativo (SDE). Para os mesmos objetivos Torabzadeh e Zandieh (2010) fizeram um
Simulated Annealindpaseado na teoria de nuvem (CSA) e Shokrollahpoual. (2011)
propuseram uma algoritmo competitivo imperialista (ICA). Seidgat. (2013) consideraram

um algoritmo competitivo imperialista (ICA) para minimizamakespare o tempo médio de

fluxo. Ja Yaret al. (2014) propuseram uma variacdo da metaheuristica VNS, combinada com
um algoritmoelectromagnetism-likgpara minimizacdo dmakespare dos custos de atrasos e

adiantamento.

Nés ultimos anos, abordagens sobre certas variacées do 2sAFS tém sido apresentadas.
Fattahiet al. (2013) abordaram uma variacdo do 2sAFS, onde o ambiente de producdo no
primeiro estagio é urflowshophibrido. Eles propuseram um modelo matematico e varias
heuristicas baseadas no algoritmaldensonpara minimizacdo dmakespan Ja Mozdgiret
al. (2012) abordaram uma variacdo do problema que considera multiplas maquinas nao
idénticas no estagio de montagem. Eles fazem a minimizacéo da soma ponderakiespan
e do tempo médio de conclusdo, com tempos de preparacdo dependentes da sequéncia no
primeiro estagio. Além da resolucao através da programacao linear mista, eles propuseram uma
heuristica VNS hibrida para resolu¢cédo de instancias maiores. Navaei (2013) também abordou
0 problema com véarias maquinas de montagem nao idénticas, porém buscou a minimizacéo do
makespan através da aplicacdo da metaheurisBoaulated AnnealingAlém disso, ele
apresentou um caso de estudo real da aplicacdo do método em uma indastria de manufatura de

moveis.

O 3sAFS foi abordado pela primeira vez por Koulamas e Kyparisis (2001). Segundo 0s
autores, este € um modelo mais proxima da realiadade por considerar o estagio de transporte.
Os autores analisaram diversas heuristicas construtivas e propuseram a minimizacao do

makespan

Hatami et al. (2010) foram os primeiros a tratar o0 3sAFS com temposetigp
dependentes da sequéncia das tarefas, porém, aplicado somente as maquinas do primeiro
estagio. Eles usaram as metaheuristBiasulated Annealing Busca Tabu para minimizar a
funcgéo linear dada pela soma ponderada dos objetivos: atraso maximo e fluxo médio das tarefas.
Camposet al. (2013) abordaram o mesmo problema e propuseram uma abordagem baseada na

combinacdo das metaheuristicas GRASP e RVND, obtendo melhoria nos resultados finais.
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Maleki et al. (2012) também utilizaram funcéo linear ponderada com pesos para minimizar
tempo médio de conclusdo emakespanatravés de um algoritmo baseado na metaheuristica
Simulated AnnealingPorém, eles consideraram o 3sAFS com blogudindrés e Hatami
(2011) propuseram um modelo matematico MILP para minimizacdomd&espan

considerando tempos detupno primeiro e terceiro estagios.

No melhor do nosso conhecimento, néo localizamos na literatura muitos trabalhos que
resolvem o problema de programag@sembly flowshopm uma abordagem de otimizagéo
multi-objetivo tradicional, a qual envolve a geracdo das solugBes Pareto-Otimas. Apenas
recentemente trabalhos com esse tipo de abordagem tém sido apresentados para o 3sAFS, com:
por exemplo, os trabalhos de Tajbakkestal. (2013) e Campos e Arroyo (2014). O primeiro
abordou o problema com a utilizacdo de um algoritmo genético e otimizacdo por enxame de
particulas (PSO) para minimizacéordakespare a soma de custos de adiantamentos e atrasos,
enguanto o segundo propde a utilizacdo do tradicional algoritmo para resolucdo de problemas
multi-objectivo NSGA2 Non Dominated Sorting Genetic Algorithith combinado com o

algoritmo IG (terated Greedy, para minimizacdo do tempo total de conclusao e atraso total.

Neste trabalho, € feita uma abordagem multi-objetivo tradicional (bussaggoacao
ou proximidade de solu¢cBes pareto 6timas) para minimizacdo do atraso total e tempo total de
fluxo. Aqui é proposto uma melhoria no algoritmo NSGA2_IG desenvolvido por Campos e
Arroyo (2014), a partir da adicdo de uma etapa de busca local em descida, aplicada ao conjunto

de solugbes ndo dominadas) cada iteragao.

O NSGA-II (Elitist Non-dominated Sorting Genetic Algorithproposto por Debkt al.
(2002) tem sido amplamente utilizado para resolver uma variedade de problemas de otimizagéo
multi-objetivos. J& o algoritmo |G, proposto por Ruiz e Stiitzle (2008), é uma heuristica
poderosa que tem sido aplicada a todos os tipos de problemas de sequenciamento, obtendo
resultados de alta qualidade. A principal caracteristica do IG € a sua simplicidade, que é
contrario aos sofisticados algoritmos que incorporam conhecimentos especificos do problema
e que, geralmente, tém muitos parametros de controle. Apesar de sua simplicidade, o IG tem
mostrado resultadostate-of-the-art sob diferentes variagbes de problemas fipashope
diferentes objetivos (PAN e RUIZ, 2014).

71



3.2 Defini¢cao do problema

O problema investigado neste trabalho é o sequenciamento de tarefas em um ambiente
Assembly Flowshopom trés estégios. Este problema consiste em processar (ou fabricar) um
conjunto den tarefas (produtos), sendo que cada tarefa passomponentes (ou pecas) que
sao fabricados de forma independente. No primeiro estagio, os componentes (pecas) das tarefas
sdo fabricados em um ambiente dendquinas paralelas indepedentes e néo idénticas. No
segundo estagio, as pecas produzidas da tarefa sdo coletadas e transportadas para um local d
montagem. No terceiro estagio partes da tarefa sdo montadas formando o produto final. Os
estagios 2 e 3 sado constituidos por uma Unica maquina simples. Todas as maquinas processar
apenas uma tarefa por vez, ndo podem ser interrompidas durante seu processamento e estas
disponiveis para serem processadas no tempo zero. Além disso, cada maquina processa apena

uma tarefa por vez.

Observe que para cada tarefa existeri operacgoes distintas, sendo gqueperacdes
independentes séo feitas no primeiro estagio e as outras duas opera¢des sao realizadas nos doi
altimos estagios, respectivamente. Os trés estagios caracterizam o problema como um ambiente
de producadlowshop ou seja, uma tarefasé pode iniciar seu processamento no estagio 2
(transporte) quando todas suas pecas sao finalizadas no estagio 1, e a montagem (estagio 3) s

poderd ser iniciada apos a targéer totalmente finalizada no estagio 2.

O seguenciamento dastarefas nas maquinas é representado por uma permutacéo
simples (sequéncia), que denota a ordem de execucédo das tarefas nas maquinas e nos estagio

isto é, a sequéncia das tarefas nos estagios sao iguais.
As notacdes dos dados de entrada do problema sdo mostradas a seguir:

e n—denota o numero de tarefas do problema,;

e m-denota o numero de maquinas no primeiro estagio;

e [,j—denota as tarefas, { = {0, 1, 2,..., n}, sendo que O representa uma tarefa
ficticia);

e k —denota uma maquina no primeiro estagio ( k = {1,.2m} );

ety ] — denota o tempo de processamento da taredanaquin, no estagio 1,

e tty;; — denota o tempo de processamento da taneéamaquina de transporte do

estagio 2;
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e tap;;— denota o tempo de processamento da tanedamaquina de montagem do
estagio 3;

e sl j-1,;;—denota o tempo de preparacéet(y da maquin, no estagio 1, entre
duas tarefas consecutivjas ej (j=1, ...,n);

e s2[j_1; — denota o tempo de preparacdet(p) da maquina de transporte, no
estagio 2, entre duas tarefas consecujilasj (j=1, ..., n);

e s3[j_1, — denota o tempo de prepara¢det(y) da maquina de montagem, no
estagio 3, entre duas tarefas consecujilasj (j=1,...,n);

e d;—denota a data de entrega da tayefa

O objetivo do problema consiste em determinar o sequenciamento das tarefas que
minimize o tempo total de fluxd-f e o atraso total das tarefdy 6imultaneamente, calculado

pelas seguintes equacdes:

n n
fl = F = Z C3[j] f2 =T = Zmax {O, C3[j] - d[]]}
j=1 j=1

C3;p Gz € C1p; representam os tempos de conclusao da tanefspectivamente, nos

Bk
estagios 3, 2 e 1. Eles sdo calculados pelas seguintes equacdes:

C3 L= maX{Cz[j], C3[j—1]} + 53[]'_1,]'] + ta[]]

(/1
g =max (G Copygf+ s2ma + tty)
j
Cypj) = MaAXg=1,.,m Z Slpi-i + tjw ¢+ Capjioq
i=1
Os objetivos considerados sdo de grande importancia em sistemas de manufatura. O
primeiro objetivoF esta relacionado a redugédo do tempo de funcionamento das maquinas e
funcionérios, ou seja, reducdo de custos, enquanto o segundo objest® relacionade
reducao do tempo de armazenamento de produtos (reducdo de estoques) e atendimento corretc
dos prazos de entrega, isto €, melhoria na qualidade de atendimento ao cliente. Estes objetivos,
para o problema aqui tratado, sédo de natureza conflitante, ou seja, ndo ha uma solugédo Unica

gue otimizeF e T a0 mesmo tempo.
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A otimalidade em problemas de otimizacdo multi-objetivo €, portanto, entendida no
sentido de Pareto-otimizacao, isso significa que a resolucao de problemas de otimizagao multi-
objetivo consiste em identificar todas as solucfes que pertencem ao conjunto Pareto. O conjunto
Pareto contém todas as alternatisasdo dominadas, por qualquer outra alternativ®ara
comparar corretamente duas solu¢cdes em um problema de minimizagdo bi-objetivo, as

seguintes definicbes séo utilizadas:

e A solucé@os dominas' se o ponto {u(s), f2(s) ) domina o ponto fi(s), f2(s') ), tal que
fi(s) <fi(s') parai={1, 2}, e fi(s) <fi(s) para pelo menos um

e A solucados € um Pareto-6timo (ou eficiente) se nao existirdjmepresentado pelo
ponto (fi(s), f2(s") ), que domine {i(s), f2(s) ).

Para exemplificar esta situagdo, as Figuras 15 e 16 apresentam duasiggoegsa
(solucdes) para uma instancia do problema 3sAFSedntarefas. Os blocos escuros denotam
0s tempos de preparacdo necessarios a cada maquina. Neste caso, 0 primeiro egtagio tem
maquinasi1 e M2). As maquinas de transporte e montagenMitd®mMa, respectivamente. A
data de entrega das tarefas 86«20, d>=15, d3=43 eds=33. Os tempos de processamento das
tarefas e os tempos de preparacdo podem ser vistos nas préprias figuras. Pampktecex
conjunto de solucdes Pareto-6timas é formado por quatro sequéncias de tarefas {solucdes)
s1={2, 1, 4, 3},s2={4, 2, 1, 3},s3={3, 4, 2, 1} esA={4, 3, 2, 1}. Os valores dos objetivos destas
sequéncias sa&(sl), T(sl)) = (114, 6), F(s2), T(s2)) = (108, 16),F(s3), T(s3)) = (106, 28) e
(F(s4), T(4)) = (104, 29), respectivamente. Pode-se notar que as sequdresdgmostradas
respectivamente na Figura 15 ¢ fil@necem os val@sminimos para atraso totdl)(e o fluxo

total (F), respectivamente.

0 1] 2| 3| 4/ 5/ 6/ 7/ 8/ 910 11/12|13|14|15 6171819202122232425262728293031323334353637383940

SOl P N Bl B
wll 2 W
Stage 2 Mt B F ' ' ‘K :: ]
Stage 3 Ma N : B s |

Figura 15: Sequenciamento de tarefas para solstdo {2, 1, 4, 3} em um exempldo 3sAFS com 4 tarefasvalores dos
objetivos séo F(sl), T(sl) ) = (114, 6)
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Figura 16: Sequenciamento de tarefas para solwddo {4, 3, 2, 2 em um exemplalo 3sAFS com 4 tarefasvalores dos
objetivos séo F(sl), T(sl) ) = (104, 29)

A Figura 17 mostra a fronteira Pareto 6tima formada para a instancia exemplificada.
Nota-se que os objectivds e T estdo em conflito, isto €, ndo ha uma Unica sequéncia
(programacéo) que minimizeé e T ao mesmo tempo. Quando é reduzido o objetiv@

aumenta, e vice-versa.

30 s4

s3
(mmms, 28)
25 \
20
T \Sg(\los, 16)
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5 T T T T T
102 104 106 108 110 112 114 116
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Figura 17: Fronteira Pareto 6timo para o exemgtn3sAFS com 4 tarefas

Neste trabalho, tem-se por objetivo determinar o conjunto de sequéncias de tarefas
(solucdes) Pareto-6timas, que minimizEra T, simultaneamente, para o problema 3sAFS bi-

objetivo.

3.3 Algoritmos heuristicos propostos

Nesta secdo sdo apresentados os algoritmos heuristicos propostos para resolucéo do

3sAFS bi-objetivo. Aplicou-se ao problema o algoritmo da literatura NBGBEB ET AL,
2002) e ainda dois outros algoritmos propestdNSGA2_IG, que € uma aplicagdo combinada
do NSGA-Il e da metaheuristica IG e 0 NSGA2_IG*, que corresponde a uma melhoria do

algoritmo anterior pela adicdo do passo de busca local em descida.
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3.3.1 NSGA-II (Nondominated Sorting Genetic Algorithm )I

O NSGAII (DEBET AL, 2002) € um algoritmo evolutivo multi-objetivo (algoritmo
genético), proposto como uma melhoria do NSGA de Srinivas & Deb (1994). Ele funciona
agrupando, por um critério de dominancia, as diversas solucdes geradas ao longo das iteracdes
do algoritmg através de um processo denominado “non-dominated soft Nesta abordagem

evolucionaria as solugdes correspondem aos individuos da populacao.

O agrupamento produzido pelo NSGA-Il € denomin&flonteiras”. As fronteiras sao
baseadas no conceito de dominancia, como mostrado na Figura 18, onde os pontos (circulos)
representam os individuos de uma populdaagrupados em trés fronteirag; - e k. Os
individuos da fronteira 3 sdo dominados pelos individuos da fronteira 2, que por sua vez, sdo
dominados pelos individuos da fronteira 1. Os individuos da fronteira 1 dominam todos os
outros individuos e correspondem ao conjunto de solu¢des ndo dominadas (conjunto Pareto-

6timo ou conjunto referéncia) retornado ao fihaklgoritmo.

o / N’
FF F,

Figura 18 Exemplo do agrupamento por fronteiras feito pelo NSIGA-

Como muitos algoritmos genéticos, o NSGA-Il usa uma abordagem elitista, que
combina a populacdo anterior com a populacdo gerada na iteracdo corrente, e, a partir dessa
combinacgéo, € extraida uma nova populacdo.ddelh (2002) ilustram este processo através
da Figura 19, exibida a seguir. A Figura mostra que duas populdcé€s sdo combinadas
formando uma populacé®, de tamanha. ApGs os passos de classificagdo, combinacéo e

sobrevivéncia, uma nova populag@e. é gerada.
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Figura 19: Procedimento NSGA-II (DEB ET AL., 2002)

Para gerar uma nova populacéo, o algoritmo realiza o procedimento de classificagéo por
nao-dominancia sobre os individuos Rie Eles sdo agrupados em fronteiras, sendo que as
fronteiras com identificacdo menor (proximas de zero, como por exefpptmrrespondera
localizacdo dos melhores individuos. Em seguida, dentro de cada fronteira, os individuos sdo
ordenados de acordo com um operador de diversi€adevding Distanck Dessa forma, os

"/, melhores individuos sédo mantidos para a nova populggpenquanto os restantes, sao

rejeitados.

Sobre a populacéo elitista formadd.,(), sdo realizadas as operacdes de selecéo,

cruzamento e mutagao, dando origem a uma nova populgaggode tamanhd/,. Com as

novas populacoe’ ,; € Q;,,, uma nova iteracao € iniciada e o processo se repete.

idy=o0
. £
idg_1=x
d; =
D TPET
‘H-l

Figura 20: Exemplifica¢&o do calculo da medida "Crowding distance" do N8GA-
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O operadoCrowding Distance calculado antes das operac¢fes de selecdo, cruzamento
e mutacéo. Ele ordena os individuos de forma a atribuir precedéncia aqueles que estiverem em
regides menos povoadas do espa€objetivos. Cada individuo tem um valor de “crowding
distanc& dado pelo perimetro do retingulo formado pelos individuos vizinhos, o quais
correspondem aos vértices opostos do retangulo, como ilustrado na Figura 20. Nota-se que 0s

pontos extremos da fronteira recebem um valor suficientemente grande (infinito).

O operador de selecao do NSGA-II avalia, alénfitdessdo individuo, sua medida de
“crowding distance para determinar quais individuos fardo parte do cruzamento. Em outras
palavras, pode-se dizer que o algoritmo prioriza a exploracdo dos pontos mais isolados da

fronteira com o intuito de aumentar a diversidade de solucdes (individuos) .

O Algoritmo 12 mostra o pseudocodigo do NSGA-II considerado neste trabalho. A
Unica alteracdo em relacdo a implementacao original é o critério de parada, que neste trabalh
é utilizado o tempo maximo de CPU, enquanto na proposta original € sugerido o nimero
maximo de geracdes da populacdo. Nesta versao, a primeira fronteira € armazenada no indice

0 (zero) do vetor Rvetor que mantém o conjunto de solu¢des classificadas).

Algoritmo 12: NSGA-II( T , MaxCPU )
Entradas:
T: Tamanho da populacdo
MaxCPU: Tempo maximo de CPU
Saida:
Dom: Lista de soluc¢cdes dominantes
Inicio

1 t <« 0; //Indice de geracdo da populacdo

2 P. « O; //Populacdo de T solucées

3 Qt « O; //Populacdo de T solucdes descendentes

4 Ry « J; //Conjunto de soluc¢des classificadas de tamanho 2T
5 TempoCPU <« 0;

6 P+ < GeraPopulacaoInicial (T);

7
8

Qt ¢« GeraPopulacaoInicial(T);
Enquanto (TempoCPU < MaxCPU) faga

9 Rt(—PtUQt;

10 Classificacdo( Rt ); //Classifica os individuos em fronteiras
11 CrowdingDistance( R¢ ); //Calcula o “CrowdingDistance” dos individuos
12 Pity1 < Sobrevivéncia( R: ); //Seleciona as T melhores solucdes

13 Qt+1 ¢« GeraFilhos (P , T); //Selecdo, cruzamento e a mutacdo
14 t « t+l;
15 AtualizaTempoCPU (TempoCPU) ;
16 Fim Enquanto
17 //Retorna as solucdes da fronteira 0 (solucdes ndo dominadas)
18 Dom <« Front( 0, Rt );
19 Retorna Dom;
Fim
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No loopingprincipal do algoritmo, na linha 9, a populag&ade tamanho™® recebe os
individuos das duas popula¢c@ge Q. O método “Classifica¢ad (linha 10) aplica o processo
“non-dominated soft classificando os individuos de R em fronteiras. O método
“CrowdingDistance (linha 11) ordena os individuos de cada fronteira de R de acordo com a
medidaCrowdingDistanceO método “Sobrevivéncia(linha 12) atribui a populagdo Pi+1 0ST
melhores individuos dB:. O método “GeraFilhos” (linha 13) aplica o operador de selecdo,

cruzamento e mutacdo, comum aos algoritmos de natureza evolutiva.

ApOGs a aplicacdo deste métodos, é realizada a atualizacdo do indice da geracdo da
populacdo e o tempo de CPU (linhas 14 e 15). O algoritmo retorna ao final a fronteira 0 da
populacdoR;, que corresponde ao conjunto de solugbes ndo dominadas, através do método
“Front” (linha 18 e 19).

As préximas secdes explicam o funcionamento do método de geracdo de solucdes
iniciais para definicdo da populacao zero e também dos operadores de selecdo, cruzamento e

mutacao.

3.3.1.1 Geracgao da solucéo inicial

O algoritmo “GeraPopulacaolnicidl do NSGA-Il produz uma populacdo conil 2
solucbes, sendd individuos distribuidos na populacBoe a outra metade na populac@o
conforme visto nas linhas 5 e 6 do Algoritmo 12. A primeira parte desta populacédo é gerada
pela heuristica multi-objetivo parcial enumeracdo (MOPE), proposta por Arroyo e Armentano

(2004). A outra parte da populagégerada aleatoriamente.

A heuristica MOPE é inspirada nas heuristicas NEH propostas por RealaA984).
A heuristica MOPE utiliza o conceito de dominancia de Pareto para manter ndo apenas uma
solugéo parcial incompleta em cada iteracao (como na NEH), mas todo um conjunto de solugbes
nao-dominadas parciais geradas durante o processo de insercao das tarefas. Para minimizar &
combinacéo de objetivos, tempo total de fluxo e atraso total, a heuristica MOPE usa asseguinte

regras de despacho:

e SPT Ghortest Processing Tineas tarefas sé&o organizadas em ordem

ascendente do tempo total de processamento, calculado pela seguinte equacéao:

SPTyj) = (kgf}?fm ) + tegy + tayy Vi ={1,..,n)
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e TLB (Tardiness Lower Bound as tarefas sdo organizadas em ordem
descendente de acordo com o limitante inferior de atrasos de cada tarefa,

calculado pela seguinte maneira:

TLBy) = dijy = <(kl’i,‘f.’fm ) + £t + tam) vj={1,..,n}

A heuristica MOPE ger@, (<2T) solu¢des ndo-dominadas. Entad; B solucdes sao

geradas aleatoriamente.

3.3.1.2 Selecéo

Para criar uma populacdo descendente (filn@s) os seguintes operadores séo

executados: selecéo, cruzamento e mutacgao.

A partir da selecao de duas solucdes base (solucdes pai), duas novas solucgées filhas sao
criadas. Cada solucéo pai (individuo) é escolhida na popuRgiando a técnica torneio
binario. Esta técnica consiste em escolher aleatoriamente duas solu¢des da populagcédo e o
melhor é selecionado. As soluc¢des que pertencem as fronteiras menores (proximas de zero) sao
sempre as melhores. Ao comparar duas solucfes pertencentes a mesma fronteira, o valor
atribuido de “crowding distancé ¢ observado, entdo o individuo com a maior medida de

“crowding distanc&é considerado vencedor.

3.3.1.3 Cruzamento

O operador de cruzamentorgssovey cria solucdes (individuos) descendentes por
coalescéncide duas solucdes pai. O objetivo é gerar melhores filhos, ou seja, gerar solucées
com melhor qualidade apds a realizagdo do método de cruzamento. Muitos diferentes
operadores de cruzamento tém sido progosdditeratura para problemas de sequenciamento

flowshop Neste trabalho, usamos trés operadores descritos na literatura

e Similar Block 2-Point Order CrossoverSB20X (RUIZ e MAROTO, 2005);
e Two-Point Crossover TPX (ISHIBUCHIET AL, 2003);
e Partially matched crossoverPMX (SIVANANDAM e DEEPA, 2008).

Todos os operadores sdo baseados em um ponto de corte aplicado a sequéncia de tarefa:
das solugdes pai. O inicialo ponto de corte na sequéncia e o0 seu tamasho escolhidos
aleatoriamente, de acordo com o0s respectivos interva®g$1i, ...,n} e p € {1,...,n —i}.

Além disso, o cruzamento é realizado de acordo com uma probabilidade.
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O operador SB20X avalia todas as posi¢cdes da sequéncia em ambos 0s pais e identifica
as tarefas idénticas que estdo na mesma posicdo em ambas asappgmaepos, persiste
para os filhos essas tais tarefas para as mesmas posicoes. Em seguida, é transferido para o filhc
1 o ponto de corte do pai 1, e, de forma similar, o pai 2 transfere para o filho 2. Por fim, as
lacunas da sequéncia do filho 1 sdo completadas pelas tarefas faltantes, obedecendo a mesm:
ordem em que elas estdo arranjadas no pai 2; similarmente, o mesmo ocorre para o filho 2, em

relacéo ao pai 1.

A Figura 21 ilustra este procedimento com base nosRdaésP2, onde € considerado
um ponto de corte iniciado na posi¢ga@ da sequéncia e com tamamat. O cruzamento da

origem as solucoes filh&sl e F2.

(A) e v y ARG A 4
r1 SN > (N 6{ 7] s} 9|

SN
e .

P2|8\6§3i5\4]2§7§1§9§

(B) i Ponto de corte |

(C)
r1 SN 3 e 7 8N o |
‘ J

!
RN [s5][4]2]7

9 |

F1 [8]2]3 7]1]9]
T ? 1

P2 [8]e6[3][5]4a]2]7]1]9]

Figura 21: Cruzamento pelo operador SB20Xa) em primeiro lugar, as tarefas comuns em ambos 0s pais sédo copiadas
para os filhos (cor cinza); (b) em seguida, as tarefas do pontotees@o herdadas do pai para os filhos (c) as tarefas
faltantes sdo copiadas em ordem do outro progenitor.

O operador PTX funciona copiando um bloco de tarefas, resultante da aplicacédo do
ponto de corte na sequéncia do pai 1, para o filho 1, e, também, copiando para o filho 2, os
blocos de tarefas externos ao ponto de corte aplicado a sequéncia de tarefas dg@aipdd,. o

as lacunas da sequéncia do filho 1 sdo completadas pelas tarefas faltantes, obecendo a orden
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definida pela sequéncia de tarefas do pai 2. De maneira similar, 0 mesmo ocorre para o filho 2

em relagdo ao pai 1.

A Figura 22 ilustra este procedimento com base nosRiaésP2. E considerado um
ponto de corte iniciado na posic&o3 da sequéncia, com tamanpe4. O cruzamento da

origem aos filho$1 e F2.

(A)

i Ponto de corte

P1

F1

r2 [ElE0E [ [ | ey

Ly . -
P2|8|6{3]5|4|2|7[1|9|

(B)
Pl

F2

F1

P2 (8l]e[a3]slal3]l7z]a]l9]

Figura 22: Cruzamento pelo operador PFX{a) em primeiro lugar, o bloco de tarefas correspondente ao poototd sdo
herdadas do pai 1 para o filho 1, enquanto o filho 2 hesddocos de tarefas externo ao ponto de corte do pgien(b
seguida, as tarefas faltantes s&o copiadas em ordem do outro progenitor.

O operador PMX funciona similarmente ao SB20X. Porém, ndo copia as tarefas qu
ocupam as mesmas posi¢cdes no pai para os filhos. O operador simplesmente copia o bloco de
tarefas definida pelo ponto de corte do pai 1, para o filho 1, e, da mesma maneira, o pai 2

transfere para o filho 2 o bloco correspondente ao seu ponto ddasui@ sequéncia.

A Figura 23 ilustra este procedimento com base nosRdaésP2. E considerado um
ponto de corte iniciado na posic&2 da sequéncia, com tamanpe4. O cruzamento da

origem as solucoes filh&sl e F2.
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Figura 23: Cruzamento pelo operadBMX — (a) o bloco de tarefas correspondente ao ponto de corte sdocaseidquhil
para o filho 1, enquanto o filho 2 herda o bloco de tarééinido pelo ponto de corte no pai 2, € seguida, as tarefas
faltantes sdo copiadasordem do outro progenitor.

3.3.1.4 Mutacao

O operador de mutacdo aqui usagdo operador de troca. Este operador escolhe,
aleatoriamente, duas posicdes diferentes dentro da sequéncia de tarefasvapidessas
tarefas. A mutacdo ocorre de acordo com uma probabilidade de mutacdo. A cadawez que
procedimento de mutacdo € realizado sobre uma solucdo filha, duas Bwegs S@o

executadas.

3.3.2 NSGA2_IG
O algoritmo NSGA2 IGé a aplicacdo combianda do NSGA-Il padrao e da

metaheuristicéterated Greedy(IG). O IG € usado para acelerar a velocidade de convergéncia
do algoritmo NSGAH, através de um processo de intensificacdo gulosa, nas solug¢des contidas

na primeira fronteira (local onde encontra-se as solu¢gdes ndo-dominadas).

O IG é um método simples que tem sido aplicado a diferentes tipos de problemas de
sequenciamento de tarefas mono-objetivo. A primeira aplicacdo do IG para problemas de
programacadlowshopfoi feita por Ruiz e Stutzle (Ruiz e Stitzle, 2008). Minetlal. (2011)
propde uma adaptacao do IG para problemas de prograft@gsloopmulti-objetivo. Arroyo
et al. (2011) usou o mesmo procedimento de intensificacdo em uma heuristica multi-objetivo

VNS para resolver um problema de programac&o em uma unica maquina.
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A Figura 24 mostra a ideia basica de uma iteragcdo do NSGA2_IG. Nota-se que uma
populacad’ ¢ gerada a partir da populacd®, pela aplicacdo do IG, e, em seguida, € inserida
na populacadr. A partir de entdo, os passos basicos do N$GAlassificagdo, “crowding

distancé&, sobrevivénciaselecdo, cruzamento e mutacdo) sédo aplicados normalmente.

R

P o P

T sfeyf™ [ [F medi:;lLl
dominatedi distance _
sorting sorting
— — |

B o, TP HR | ST . - -

Qt Qt Fl

Rejecteq I:I

Fy

Selection, crossover and mutatic
Figura 24: Processo béasico do NSGA2_IG.

O pseudocddigo do NSGA2_|IG esté descrito no Algoritmo 13.

Algoritmo 13: NSGA2 IG( T , d, MaxCPU )
Entradas:
T: Tamanho da populacdo
d: Pardmetro usado na estratégia do IG
MaxCPU: Tempo maximo de CPU
Saida:
Dom: Lista de solu¢bes dominantes
Inicio

1 t « 0; //Indice de geracdo da populacdo

P. « J; //Populacdo de T solucgcdes

Qr < O; //Populacdo de T solucdes descendentes

Rt «— J; //Conjunto de soluc¢ées classificadas em fronteiras

D! « &; //Conjunto de solucées ndo dominadas geradas pelo IG

TempoCPU <« 0;

P. <« GeraPopulacaoInicial(T);

Q: « GeraPopulacaoInicial(T);

Enquanto (TempoCPU < MaxCPU) faga

10 Se (t =2 1) Entéo

11 S « SolucaoRandom( 0, Pt );//Pega uma solucdo randdémica da fronteira 0
12 D' « IG(S, d);

13 Rt <« Pr U Qt U D',

14 Classificacédo( Rt ); //Classifica os individuos em fronteiras

15 CrowdingDistance( Rt ); //Calcula o “CrowdingDistance” dos individuos

WO 3 0 W

16 Piy1 ¢« Sobrevivéncia( Re ); //Seleciona as T melhores solucdes
17 Qt+1 ¢ GeraFilhos(P. , T); //Selecdo, cruzamento e mutacdo
18 t « t+1;
19 AtualizaTempoCPU (TempoCPU) ;
20 Fim_Enquanto
21 //Retorna as solucbes da fronteira 0 (solucdes ndo dominadas)
22 Dom <« Front( O, Rt );
23 Retorna Dom;
Fim
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O Algoritmo 13 recebe como entradas os paramdirase MaxCPU O parametrd
determina o tamanho da populagéo, ja o paramké&aitilizado pelo procedimento IG e o

parametraVlaxCPU¢é o critério de parada (tempo maximo de execuc¢ao na CPU).

Inicialmente (iteracat=0), duas populacdes de individuos (solucBes), cada uma
de tamanhd, séo criadas, conforme explicado na sec¢éao 3.3.1.1 (linhas 6 e 7 do Algoritmo 13)
Dentro dolooping principal do algoritmo, a partir da segunda itera¢@o1(), é executado o
procedimento IG (que corresponde a metaheuritiitated Greedy O procedimento IG
recebe como entrada uma solucédo ndo domiSasklecionada aleatoriamente da frontEga
deP:.. O IG aplica sobre a solu¢&wmo tradicional método de destruigcdo-construcéo (DC), que
age como uma busca local gulosa (este procedimento € explicado com mais detalhes na proxima
secao). O conjunto de solu¢des ndo dominadas resultante deste processo € retornado para ¢
populacad'.

As trés populagbes d&, Q: e D' sdo combinadas para formar uma populdgade
tamanh@T + |D’'|, onde|P;| = |Q;| = T. Em seguida, é realizada a classificacdo por dominancia
(“nom-dominated soi} para geracdo das fronteiras Pareto sobre os individuos da populacdo
R, senddR = Pru Qtu D’. Os proximos passos da iteragdo sdo 0s mesmos ja mencionados e
também realizados pelo NSGA-II: calculo @owding distance sobrévivencia, selecéo,

cruzamento e mutagao.

O procedimento IG é executado a cada iteracdo (exceto na primeira) e realiza um
procedimento de intensificacao gulosa sobre uma solu¢éo ndo dominada da fronteira 0, gerando

novas solucdes de boa qualidade. A préxima subsecéo descreve o tal procedimento.

3.3.2.1 Intensificacdo gulosa com o I1G

O procedimento IG é composto de duas fases: destruicédo e consirps@odocodigo
deste procedimento € mostrado no Algoritmo 14. Ele recebe como entradas umaSelacao

namerod de tarefas que serdo desconectadas da sequéncia durante a fase de destruicéo.

Na fase de destruicaal tarefas sdo selecionadas aleatoriamente da sequgrcia
removidas, criando assim uma soluggparcial de tamanhie-d (linhas 3, 4 e 5 do Algoritmo
14). As tarefas removidas sao armazenaasim vetorJ (ondeJj, i=1,...d, sdo tarefas

removidas).
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Algoritmo 14: IG (S, d)
Entradas:
s: Solucdo escolhida aleatoriamente de Fo
d: Numero de tarefas que serdo removidas da sequéncia

Saida:
D’ : Conjunto de solucdes ndo dominadas obtidas de S
Inicio
1 J « O
2 //Fase de destruicdo da sequéncia:
3 Para (i « 1 até d) faga
4 Jii] < remove uma tarefa selecionada aleatoriamente de S;
5 sp ¢« s; //solugdo parcial com n-d tarefas
6 //Fase de Construcdo:
7 D’ <« {sp}
8 Para ( 1 <« 1 to d) faga
9 Di « J; //armazena as solucdes ndo dominadas da iteracdo
10 Para cada (solucdo parcial s’ de D’) faga
11 Ds’ < solucgdes ndo dominadas obtidas apds a insercéo
da tarefa J;i; em todas as posigdes de s’;
12 Di « solucgdes ndo dominadas de Di U Ds’;
13 Fim Para
14 D’ « Di;

15 Fim Para
16 Retorna D’;
Fim

Ja a fase de construcéo telhrpassos. No passel, n-d+1 solucdes parciais sao
construidas através da insercéo da taligfem todas as posi¢cdes possiveis,dé partir das
n-d+1 solu¢Bes parciais, um conjurid de solug¢es parciais ndo dominadas é formado. No
passo seguinte, as novas solucdes (de tamati@) séo obtidas pela insercao da tadefia
em cada uma das outras solu¢des parciais ndo dominadas. De forma iterativa, a cada passo, ¢
realizada a construcdo de novas solucdes parcasselucdes ndo dominadas sdo sempre
selecionadas e armazenadas. Por fim, no ghasso conjuntaD’ de solu¢cdes completas e ndo-

dominadas é formado.

A Figura 25 ilustra a idéia do procedimento de intensificacdo gulosa proposto pelo
procedimento IG. No exemplo, ele comeca a partir de uma sofucém n=4 tarefas e
consideradod=2 para remocao das tarefas. Sdo removidas da sequéncia as tarefas 2 e 4
(respectivamente). A partir da insercéo da tarefa 2, sdo geradas as sequéncias parciais {2,1,3},
{1,2,3} e {1,3,2}. As sequéncias em verde correspondem as solu¢des parciais ndo dominadas.
As solucdes ndo dominadas sdo armazenadas e na iteracdo seguinte a tarefa 4 é reinserida
produzindo novas solugdes, porém, neste momento as sequéncias (solucdes) ja estédo
completas. As solu¢des ndo dominadas (em védq2),3}, {2,1,3,4}, {1,4,3,2} e {1,3,2,4}
sao selecionadas e retornadas pelo procedimento IG.
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Figura 25: Procedimento de intensificagdo Iterated Greedy. (IG)
As sequéncias em verde correspondem as solu¢gdes ndo-dominadas.

3 NSGA2_IG*
O algoritmo NSGA2_IG* pode ser consideraduaversdao melhorada do NSGA2_IG.

Nesta versao, as solu¢des ndo dominadas da primeira fronteira sdo ainda mais exploradas, pois

0 método IG é aplicado em varias diferentes solugdes em uma mesma iteracdo (e ndo apenas

em uma). Além disso, € acrescido um processo de busca local em descida, aplicado sobre as

solucdes retornadas pelo processo de destruicdo-construcdo do IG*. O Algoritmo 15 mostra o
pseudocodigo do NSGA2_IG*.

Algoritmo 15: NSGA2 IG*( T , MaxCPU )

Entradas:

T: Tamanho da populacdo
MaxCPU: Tempo maximo de CPU

Saida:
Dom: Lista de solu¢bes dominantes

Inicio

1 t « 0, //Indice de geracdo da populacdo

2 P. « O; //Populacdo de T solucdes

3 Qt « J; //Populacdo de T solucdes descendentes

4 Ry « ; //Conjunto de solucdes classificadas em fronteiras

5 D' « ; //Conjunto de solucdes ndo dominadas geradas pelo IG

6 TempoCPU « 0;

7 P+ « GeraPopulacaoInicial(T);

8 Q¢ « GeraPopulacaoInicial(T);

9 Enquanto (TempoCPU < MaxCPU) faga
10 Se (t =z 1) Entéo
11 D’ « IG*( Front(0, P¢) );
12 Rt <« P U Qt U D’;
13 Classificacédo( Rt ); //Classifica os individuos em fronteiras
14 CrowdingDistance( Rt ); //Calcula o “CrowdingDistance” dos individuos
15 Piy1 « Sobrevivéncia( Re ); //Seleciona as T melhores solucdes
16 Qt+1 « GeraFilhos(P. , T); //Selecdo, cruzamento e mutacdo
17 t « t+1;
18 AtualizaTempoCPU (TempoCPU) ;
19 Fim Enquanto
20 //Retorna as solucbes da fronteira 0 (solucdes ndo dominadas)
21 Dom <« Front( 0, Rt );
22 Retorna Dom;

Fim
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E possivel perceber que a Unica diferenca entre o pseudocddigo apresentado no
Algoritmo 15 e o apresentado no Algoritmo 13 (NSGA2, K3t4 na linha 11: Ndo é feiia
selecdo aleatdria de uma solugéo da frontejentes da aplicacdo do IG. Além disso, aqui o

procedimento é chamado de IG*, indicando que trata-se de um procedimento diferente.

O Algoritmo 16 mostra o pseudocddigo do IG*. Ele recebe como entradas, o parametro
F, que corresponde ao conjunto de solugcdes ndo dominadas (toda as solu¢des contidas na
fronteiraFo), o parametr@ (0 < g < 1), que corresponde ao percentual de solu¢coésqde
serdo exploradas, e o paramgirque corresponde a probabilidade de aplicacdo da busca local

em descida em uma dada solusao

Algoritmo 16: IG*(F, q, p)
Entradas:
F: Conjunto de solug¢des ndo dominadas da fronteira Fy
g: Percentual de solug¢bes de F que sdo exploradas
p: Constante de probabilidade de aplicacdo da busca local

Saida:
R: Conjunto de solu¢bes ndo dominadas obtidas de F

Inicio

1 R <« O;

2 nSol <« Tamanho (F) *q; //numero de solucbes exploradas pelo IG*

3 Para (i « 1 até nSol) faga

4 s « SolucaoRandom( F'); //Pega uma solucdo randémica de F

5 d <« Random( 2, 6 ); //seleciona numero aleatdério entre 2 e 6

6 C <« DestruicaoConstrucao (s, d); //aplica DC multi-objetivo

7 //aplicacdo da busca local sobre as solugdes de C

8 Para cada (solucdo c’ de C) faga

9 R <« Dominantes( R U c’);//c’ é inserido em B caso seja dominante
10 Se ( Random( 1, 100 ) £ p ) entédo
11 W < BuscalocalMult( c’, R, y );//v pardmetro da busca local
12 R <« Dominantes( R U W );
13 Fim Para

14 Fim Para
15 Retorna R;
Fim

Através do Algoritmo 16 é possivel ver o funcionamento do IG* . Ele inicaliza um
conjunto de solucdeR para armazenar as solugdes ndo dominadas que serdo retornados ao
final. Em seguidag¢ aplicado o processo de destruicdo-construcam®ot solugcdes dé-,
escolhidas aleatoriamente. O valorrd&ol é determinado pelo paramefjpna linha 2. Em
seguida, o procedimenttDestruicaoConstrucdd € executado de maineira similar ao
processamento descrito na secado 3.3.2.1, e, as solu¢cdes ndo dominadas resultante Sac
armazenadas no conjunt O proximo passo € a aplicacdo da busca local (iniciada na linha

7). Para cada uma das solugbede C é aplicada uma busca local em descida, multi-objetivo
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de acordo com um critério de probabilidade definido na linha 9. Se alguma soldeid é
dominante, ela é inserida diretamente no conjiilmha 8), sem a aplicacdo da busca local

O procedimento “BuscalLocalMult ¢ o método responsavel por executar a busca local em

descida. Ele é aplicado na sequéncia e devolve como resultado um conjunto de solucdes
vizinhas ndo dominadas, que séo adicionadas ao corjufiittha 11). O processo continua
iterativamente até que aSolsolucbes d€ tenham sido exploradas. Ao final, tém-seRom

conjunto de solu¢des ndo dominadas. R é atribuido ao corpintdo algoritmo principal
(NSGA2_IG*).

Ha uma ténue diferenca entre o processamento de destrucdo-construcdo realizado pelo
método IG do NSGA2_IG, descrito na secdo 3.3.2.1, e 0 processamento aqui realizado pelo
IG*. Enquanto o IG removd tarefas aleatdrias da sequéncia, sehdma constante fixa, o
IG* remove um bloco completo dktarefas adjacentes, sendo gusorresponde ao tamanho

do bloco e é determinado aleatoriamente, de formal gye, 6].

A proxima secéo explica em detalhes o processamento executado pela busca local em

descid&‘BuscalocalMult e a estrutura de vizinhanga utilizada.

3.3.3.1 Busca local em descida

O Algoritmo 17 mostra a implementacao do processo de busca local em descida.

Algoritmo 17: BuscalLocalMult(s, R, y)
Entradas:
s: Solugdo base para busca local
R: Conjunto corrente de solugdes ndo dominadas
y: numero de tarefas que serdo movimentadas na sequéncia s

Saida:
B: Conjunto de solugbes ndo dominadas por R
Inicio
1 B <« R;
2 k <« n/y; //n corresponde ao tamanho da sequéncia s
3 z <« Random (4, 10);
4 V « Vizinhanca( s, k, z ); //Gera k*z*2 solucdes vizinhas
5 D « Dominantes( V ); //Retorna apenas as solucdes ndo dominadas de V
6 Para cada (solucdo d de D) facga
7 Se ( NdoDominado( d, B ) ) entéo
8 B <« Dominantes( d U B );
9 B < BuscalocalMult( d, B, y )’
10 Fim Para
11 Retgrna B;
Fim
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O algoritmo “BuscalLocalMult recebe como entrada uma solugdo S, onde seré aplicada
a busca, o conjunto corrente de solugbes ndo domid@asim parametro que define a
quantidade de tarefas que serdo movimentadas no processo de geracdo da vizinhanca. O
conjunto R € necessario ao processo para avaliar se um vizinho gerado é dominante ou néo,

pois a “descid3 ¢ realizada somente em vizinhos que ndo sdo dominados por outras solugdes.

Como se pode ver no algoritmo 17,“BuscalLocalMult retorna um conjunto de
solu¢des ndo dominadBs InicialmenteB € igual aR (linha 1), pois caso ndo seja encontrada
mais nenhuma solu¢do ndo dominada o conjunto de soluc¢des ja conhecido é retornado. As
linhas 2 e 3 definem o valor dos paramek@&sz necessarios para geracao dos vizinhos. Na
linha 4 os vizinhos da soluc&®ao gerados e armazenados\er® conjuntdD recebe apenas
as solugbes ndo dominadas do conjunftinha 5). Em seguida, aksolucdes d® tem sua
dominancia avaliada em relacéo ao conji)taa linha 7. O método “N&oDominadd retorna
verdadeiro caso ndo exista solucaoBeque dominal, caso contrario, € retornado falso. Entéo,
sed é uma solucdo ndo dominante, ela é armazenadia(knima 8) e uma chamada recursiva
para o algoritmo é realizada, passando como paranstodgcdod que esta sendo explorada
e 0 conjunto de todas as solu¢des ndo domirdassim, todo processo ira se repetir, porém
em uma nova instancia do procedimemaoscalocalMult As solucbes ndo dominadas
encontradas nas outras instanciaBdecalocalMultambém sdo adicionadas ao conjuBto

(linha 9)e, ao final, ttm-se um conjunto com todas as solugdes ndo dominadas conhecidas.

A variavelk é definida em funcéo do parametro de entyaelala quantidade de tarefas
n do problema considerado, ou seja, se para uma dada instaB@iay=6, o valor dek sera
5. Ja o parametmé definido aleatoriamente de acordo com o intervalo [4, 10]. O procedimento

“Vizinhancd& gera k X z X 2 vizinhos (conforme explicado na segéo seguinte).

A Figura 26ilustra um exemplo da “descida” realizada pela BuscalLocalMult
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© (D)

Figura 26: Exemplo da busca local em descid@) mostra o conjunto de solugdes ndo domin&]¢B) mostra a
geracdo de vizinhos a partir da solug@oos vizinhos '/ es’6 dominam as solu¢ded e s2 e séo incluidos em; (C) a
busca continua sobre as novas solugdke s 2, gerando novas solugdes dominantes; (D) Conjamesultante do final

do processo de busca local

Observa-se pela Figura 26 que, em (A) o procedimento é iniciado com o cdjunto
formado pelas solu¢cdes ndo dominagiss2 s3 s4 e sh A solugcaos2 (em vermelho) é a
solucéo que sofrera a busca local. Em (B) sdo mostrados os vi¥igieoados a partir d&2
S’'1,S82,5’3,54,5’5 es’6. Os vizinhos '3, s 4 es’5 sdo dominados pelas outras solugdes e por
isso serdo descartados Beporém a solugéde’/ domina as solucdesl e 5’2, enquantoa
solucaos 6, domina a solu¢as2 Tantos’/ quantos’6, ndo sdo dominadas por outras solugdes

por isso serdo incorporadas ao conjudtd=m (C) repare-se que as solucbes dominadas ja
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foram removidas e as ndo dominadas ja foram incluidas, gerando um novo cBrjunta,

5’6, s3 s4, s5. Ainda em (C), percebe-se que as novas solugdes incluidas sao exploradas e
novos vizinhos sdo gerados a partir delas. Este fato € o que canptiitiésso de “descida”

da busca local. A solu¢cd@d/ da origem aos vizinhos/ '/, s’1°2, s’1’3 e s’1 4, enquants’6

origina os vizinhos 6’1, s'6°2, s '6°3 e s '6°4. E notorio que os vizinhas’3, 5’6’3 e 5’64

dominam os outros vizinhos gerados e também as solu¢fes6 e s3 Assim, em (D),
novamente o conjunt® € atualizado, incluindo as solu¢cées ndo dominadas e retirando as que
foram dominadas. Conforme pode ser visto (D), as solucdes (em vermielRn)'6°3 es’6'4

devem ser exploradas, seguindo a mesma ideia aqui apresentada, porém, supondo que ndo sa
gerados vizinhos melhores que as solugdes ja conheciddsératornado como resultado as

seguintes solucdes ndo dominaBa§ s’/ ’3,s’6°3,s°6°4, s4e s5}.

Na proxima secdo € detalhada a forma de geracdo dos vizinhos promovidos pelo

procedimento “Vizinhanc& escrito na linha 4 do Algoritmo 17.

3.3.3.2 Geracgao de vizinhos

A geracdao dos vizinhos de uma solucéo é feita como proposto por Ce\at{2013).
Um grupo de vizinhos é gerado a partir da escolha aleatdciaadas da sequéncia da solucdo
Cada uma dak tarefas € removida da sequéncia, e, em segudaijnseridaem z posicdes
adjacentes a esquerda gosicoes adjacentes a direita, considerando sua posicéo original. Esta

estrutura de vizinhanca getax z X 2 vizinhos e € ilustrada através da Figura 28.
($1=11,3,2,4,5,6,7,8)
s2=1{3,1,2,4,5,6,7, 8}
s3=1{1,2,4,3,5,6,7,8)}
(54=1{1,2,4,5,3,6,7,8}

slel7]8]

(S

Il

5=11,2,3,4,6,5,7,8}
s6=1{1,2,3,6,4,5,7,8}
s7=11,2,3,4,5,7,6,8}
($8=1{1,2,3,4,5,7,8,6)

Figura 27: Estrutura de vizinhanca (Ciavotta, 2011) - tarefas 3 e 6 sdo seleciomaoisentadas para duas posi¢ées
adjacentes a esquerda e a direita, produzindo os viz#ihs® s3 s4, s5 s6,s7es8

PN
[slel7[8]

O exemplo apresentado na Figura 28 considera umks2ogz=2. A sequéncia base é

s={1, 2, 3,4,5, 6, 7, 8} e as tarefas selecionadas séo 3 e 6. A partir do movimento das tarefas
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para as posi¢cdes adjacentes a direita e a esquerda, sao gerados 8 sBizishGES,(s4, S5, S6
s7esd.

Ciavottaet al.(2013) afirma que a aplicacdo de uma busca local em um contexto multi-
objetivo ndo é trivial como em um contexto mono-objetivo. Em um contexto multi-objgtivo,
avaliacdo a respeito da melhoria de uma solucéo é realizada por um critério de dominancia,
enguanto que em um contexto mono-objetivo, basta simplesmente efetuar a comparacéo do
valor da funcdo objetivo. Porém, a avaliacdo da dominancia é um processo demorasgaq. Por is
a busca local deve ser rdpida e simples. Em alguns casos, onde € gerado uma alta gama de
vizinhos e muitas solucdes sdo exploradas, um alto consumo de CPU é imposto devido ao teste
de dominancia, o que pode fazer com que o algoritmo fique com pouca eficiéncia na

convergéncia para a fronteira Pareto-6tima.

3.4 Experimentos computacionais

O objetivo desta secdo € apresentar os resultados computacionais referentes ao
desempenho dos algoritmos heuristicos multi-objetivos propostos para o problema 3sAFS com
tempos de preparacédo dependentes da sequéncia das tarefas. Com o intuito de extrair a melho
configuracdo de cada algoritmo, primeiramente foram realizados experimentos de calibracéo
dos algoritmos e, em seguida, foi realizada uma comparacdo entre algoritmos, utilizando
diversas métricas de avaliacdo. E utilizada uma anélise estatistica para apoiac@oawalia
validacéo dos resultados.

A seguir, sdo apresentados os critérios utilizados para realizacdo dos experimentos,
como a forma de geracdo das instancias dos problemas de testes, o critério de parada

estabelecido para os algoritmos e as métricas de avaliacdo de desempenho.

Todos os algoritmos foram codificados em C++ e executados no mesmo ambiente
computacional: computador com processador Intel® Core™ i5-3570 CPU @ 3.40GHz,

memoria de 16GB e sistema operacional Windows 7 Professional de 64 bits.

3.4.1 Geracéao de instancias do problema

As instancias do problema foram geradas aleatoriamente de acordo com Liefiooghe

al. (2012). Foram considerados problemas de testendanefas i € {30, 50, 80, 100, 200})
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e mmagquinas no primeiro estagim € {5, 10, 20}). Os tempos de processamento sdo gerados
aleatoriamente, de acordo com uma distribuigdo unifotimy, tay € U[O, 99]. Os tempos de

preparacao sado uniformemente distribuidos no intervalo [0-49].

As datas de entrega para as tarefas foram geradas aleatoriamente com distribuicdo
uniforme, ao longo do interval@ x p, (n+2) x p], ondep € o valor médio do tempo de
processamento anteriormente gerado. Foi utilizado o fator 3, devido ao problema 3sAFS poder
ser considerado unflowshop em trés maquinas. Assim, a data de entrégaituase
aproximadamente, entre a data de conclusdo média da primeira tarefa programada e o tempo

médio de concluséo da ultima tarefa programada (LIEFOOBHEL, 2012).

Para cada configurac&o«m, 10 instancias foram geradas. Portanto, foram gerados um

total de 150 diferentes instancias do problema.

3.4.2 Critério de parada dos algoritmos e métrica de avaliacédo

Comao critério de parada dos algoritmos foi utilizado o tempo maximo de execucéo, que
é definido pela formutsn X m x ¢. Onden corresponde ao numero de tarefasprresponde
ao numero de maquinas no primeiro estagi@@ma constante de tempo (em milissegundos).
Para os experimentos de calibracao foi usadi®, ja para o experimento de comparacao dos

algoritmos foi utilizada=100.

Para avaliar a qualidade das solu¢des ndo-dominadas alcancados pelos trés algoritmos:
NSGA-Il, NSGA2_IG e NSGA2_IG*, sdo usadas trés medidas multi-objetivos de desempenho:

indicador de hipervoluméHt), medidaepsilonaditiva (¢, ) e Distancia médiad(,¢qiq)-

Sao denotados p@r;, D2 e D3 0s conjuntos de solugbes ndo-dominadas (fronteiras de
Pareto aproximados) obtidos pelos algoritmos NSGA-Il, NSGA2-IG e NSGA2-IG*,
respectivamente. A qualidade de cada conjint@ = 1, 2, 3) € mensurada em relacdo ao
conjunto de referénci&ge) de solugdes ndo-dominadas. O conjiRebé constituido por todas
as solucdes ndo dominadas obtidas pelos trés algoritmos, ou seja, a fronteira Pareto de solugdes
nao dominadas obtidas d&,(L D> D3). O conjuntdRef também é conhecido como “fronteira

Pareto 6tima”, e armazena as solugdes ndo dominadas conhecidas.

As medidas de desempenho utilizadao definidas a sequir:
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e Indicador de hipervolume (H*): mensura a area coberta (ou dominada) por um

conjuntoD; , definido da seguinte forma

H(Ref) — H(D))

H*(D;) = 100 X HReD)

onde,
H(X) é o hipervolume (area) do espaco de solu¢cdo dominado pelas
solugdes do conjunto X, isto é, a porcao do espaco objetivo que €
dominada por X. Foi considerado a percentagem relativa de desvio
H(Di) com relacao &l(Re}.

Os menores valores de H correspondem a mais elevada qualidade das soluc¢des
deDi. O indicador de hipervolume foi introduzido por (ZITZLERHIELE, 1998).

e Indicador epsilon aditivo unério (le+): medida referente a distancia minima
necessaria para que um conjubiseja deslocado até o conjunto referéniiei)(
Esta medida é baseada na diferenca de distancia de cada stiQaem relacdo
as solucdes € Ref Esta métrica foi proposta por Zitzkdral. (2003) e é calculada

COMoO se segue:

I, (D;) = max { r,ni£1i< max_ N(fi(s")) - N(fj(s))>}

SERef \ s'e j=1,..,n0bj
onde,
nObj é o niumero de objetivos considerados, neste n@xus2.

e,
N(f;(s")) e N(f;(s)), correspondem a normalizaca) (da
solugéos’e Di para o objetivg e a normalizacée € Refpara o
objetivo j, respectivamente. A normalizacabl) (¢ dada pela
seguinte equacao:
M) =
onde,

minf; e maxf;, sdo, respectivamente, os valores minimos e

mMAaximos para o objetivio
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Os menores valores de: representam uma qualidade mais elevada para as

solugdes.

e Distancia média d,¢qia): Mede a proximidade entre as solucdes Di e as
solucdess € Ref Ele também mede a difusdo das solu¢des no conpinto

(KNOWLES e CORNE2002). Esta métrica € definida conforme a equacao abaixo:
1

dméaia(D;) = 100 X Ref| SERefSI'%igid(s'S,)
onde,
d "N o_ (fl(s) = fi(s) fa(s) — fz(S’)>
(s,s") = max ,
A A,
e,

A; corresponde a diferenca entre o maior e o menor valor do

objetivofi, considerando as solu¢des do conjuRéb

Quanto menor o valor patg,¢4i,, Maior € a qualidade das solu¢cbedge

3.4.3 Calibragao dos algoritmos

Para determinar a melhor configuracdo dos algoritmos foram realizados experimentos
de calibragéo dos algoritmos. Para isso, cada algoritmo foi rodado sobre 50% das instancias
(75) geradas e com o mesmo tempo de execu¢dom X 50 milisegundos. Para cada

instancia, cada algoritmo foi executado 10 vezes, totalizando 750 execugdes.

3.4.3.1 Calibracédo do NSGAI

Os parametros do NSGA-II sdo a probabilidade de realizagdo do cruzaoz@a (
probabilidade de mutacamt{). Para o primeiro foram avaliados os valoces{60%, 70%,
80%, 90% e 100%}, enquanto que para o segundo os valoresmr§20%, 30%, 40%, 50%
e 60%]}. Para este experimento utilizamos apenas o indicador de hipervéléiineoo

medida de resultado de cada execucao.

Inicalmente, o parametree foi avaliado. Para isso o parametnd foi fixado com o

valor 0, ou seja, ndo foi considerada mutacdo. Apds a execucao do algoritmo e a coleta dos
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dados de saida, o indicador de hipervolume foi calculado para cada rodada em cada instancia.
Com o intuito de verificar se as diferencas sdo significativas, foi realizada uma analise

estatistica sobre os dados.

Inicialmente, optou-se por realizar uma analise de variancia (ANOVA) parametrica
(MONTGOMERY, 1997). Porém para que esta analise seja valida, trés pressuposi¢cdes devem
ser observadas: homocedasticidade, normalidade e independéncia. Sendo assim, aplicou-se o
teste delLevene’s para avaliacdo da homocedasticidaderesultado “P-valué’ do teste foi
0.00969011. Como o valor € inferior a 0.05, significa que h& uma diferenca significativa entre
os desvios padrdes, ou seja, a premissa de homocedasticidade ndo é valida, inviabilizando o uso
da ANOVA.

Uma vez que a ANOVA nao € aplicavel, utiligae teste ndo paramétrico Heuskal-
Wallis. Este teste compara as medianas dos objetos analisados para determinar se existe ume
diferenca significativa, com nivel de confianca de 95%re€ltado “P-Valué’ do teste
Kruskal-Wallisfoi O (zero), o que indica que héa diferencas estatisticas significativas, pois trata-
se de um valor inferior a 0.05. Porém o testKmiskal Wallisndo especifica quais dos objetos
analisados sao diferentes. Entéo, aplica-se um teste de comparac6es multiplas ndo-paramétrico,
que compara cada par de média, com um nivel de confianca de 95%.

A Tabela 28 mostra o resultado do teste de multiplas comparacdes considerando a média
do indicador de hipervolume. A primeira coluna mostra os pares de algoritmos que sé&o
comparadosA coluna “diferenga” mostra a média da amostra do primeiro algoritmo manos
do segundo. A coha “Limites +/-” mostra um intervalo de incerteza para a diferenca. Qualquer
par de algoritmos para a qual o valor absoluto da diferenca excede o limite é estatisticamente
significativo no nivel de confianca escolhido de 95% e é indicado por um asterisco (*) na coluna

“significativo”.

Tabela28: Resultado do teste de multiplas comparagdes entre os diferentes valores
de probabilidade de cruzamento do algoritmo NSGA-

Comparagao Significante|Diferenca +/- Limite

(Prob. Cruzamento)
60% -70% * 9,38707 2,96553
60% -80% * 12,7869 2,96553
60% -90% * 15,2936 2,96553
60% - 100% * 16,6991 2,96553
70% -80% * 3,39987 2,96553
70% -90% * 5,90653 2,96553
70% - 100% * 7,312 2,96553
80% -90% 2,50667 2,96553
80% - 100% * 3,91213 2,96553
90% - 100% 1,40547 2,96553
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Percebe-se que existem diferencas estatisticas entre os vatd@3% para os demais
valores, exceto pakz=90%. Isso indica que a variagao da probabilidade de cruzamento entre
90% e 100% néo resulta em melhorias estatisticamente significantes, porém espera-se definir o
parametro que, em média, gera os melhores resultados. Para isso, é apresentado um graficc
(Figura 28) de médias e intervalosTekeyda Diferenca Honestamente Significativa (HSD
com nivel de confianga de 95%. Através dele € possivel visualizar qual probabilidade de

cruzamento obteve o melhor resultado médio.

O gréfico apresentado na Figura 28 também permite a mesma analise estatistica aplicada
pelo teste de multiplas comparacfes. Uma vez que o intervalo dos objetos analisados néo se
sobrepBe a qualquer outro intervalo, significa que o objeto em questdo € significativamente
diferente em relacdo aos outros. Como pode ser visto, a probabilidade de cruzani®©0&n
€ interceptada apenas pelo objer90%. Apesar de ndo possuir diferencas estatisticas
significativas entre elex;z=100% corresponde ao ajuste que, em média, gera os melhores

resultados.

28

25

22

19

H*
T

16

13

10

60% 70% 80% 90% 100%
Probabilidade de Cruzamento

Figura 28 Gréafico de médias e intervalos HSDTekeycom nivel de confianca de 95% para as configuragdes da
probabilidade de cruzamento (cz) do algoritmo NSIGA-

A mesma avaliacéo foi realizada para o parametnotdmrrespondente a probabilidade
de mutacdo de uma solugcédo. O parametrtoi fixado em 100%, enquantorot variou de

acordo com os valores estabelecidos.

A utilizacdo da ANOVA provou-se ser inviavel também para este caso, pois o resultado

do teste déevene’s ficou inferior a 0.05R-value=0.0469778), indicando que a pressuposicao
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de homocedasticidade nao é satisfeita. Assim, optou-se novamente pela utilizacdo do teste nao
paramétricakruskal Wallis que indicou haver diferenca significativarenpelo menos, um

dos objetos analisados, pelo fato do valor “P-valu€’ resultante ser inferior a 0.05 (P-

value=0,00762945).

O teste de multiplas comparacGes € apresentado na Tabela 29, enquanto a Figura 29
mostra o grafico de médias e intervalo resultante do Testeyda Diferenca Honestamente
Significativa (HSD, com nivel de confianca de 95%. Tanto pela observacdo da Tabela 29
quanto pela observacdo do gréfico da Figura 29, percebe se que ont=86%0 obtém
resultados estatisticamente melhores em relacdo aos valere8% emt=60%. Porém, ndo
ha diferencas estatisticas significantes para os outros vaibr@9% emt=40%. Contudo,

opta-se por utilizar o valor que fornece os melhores resultados médios, outs&(&ds.

Tabela29: Resultado do teste de miltiplas comparacdes entre os diferentes valores
de probabilidade de mutagdo do algoritmo NSIGA-

Comparacdo |Significante| Diferenga | +/- Limite
(Prob. Mutacao)
20% -30% 0,74586 2,08717
20% -40% 0,4572 2,08717
20% -50% -1,42347 2,08714
20% -60% -1,45253 2,08717
30% -40% -0,288661 2,08712
30% -50% * -2,16933 2,08717
30% -60% * -2,1984 2,08717
40% -50% -1,88067 2,08712
40% -60% -1,90973 2,08712
50% -60% -0,0290661 2,08717
11,9
10,9 |
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Probabilidade de Mutacéo

Figura 29: Grafico de médias e intervalos HSDTg&keycom nivel de confianca de 95% para as configuragdes da
probabilidade de mutacamf{) do algoritmo NSGAH

Portanto, apds a avaliacdo da andlise estatistica, 0 NSGA-II foi configurado com

probabilidade de cruzamento igual a 100% e probabilidade de mutacao igual a 30%.
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3.4.3.2 Calibragcédo do NSGA2_IG

Os parametros especificos do NSGA2_IG séo os que estdo relacionados ao processo de
intensificagcdo gulosa promovido pelo IG. Este processo utiliza apenas um parametro, que € o

parametra utilizado na etapa de destruicdo-construcao da sequéncia de uma solucao.

Para este parametro utilizou-se 2 diferentes valarg2, 4}. Os parametros
relacionados ao processamento do NSGA-II foram regulados com o0os mesmos valores

encontrados na secao antertx=(100% emt=30%).

ApoOs a execucao do algoritmo e a coleta dos dados de saida, o indicador de hipervolume
foi calculado para cada rodada em cada instancia. Com o intuito de verificar seeagasfe
sdo significativas, foi realizada uma andlise estatistica sobre os dados.

Inicialmente, optou-se por realizar uma analise de variancia (ANOVA) parametrica
(MONTGOMERY, 1997), porém para que esta analise seja valida, trés premissas devem ser
observadas: homocedasticidade, normalidade e independéncia. Sendo assim, aplicou-se o teste
de Levene’s para avaliacdo da homocedasticida@e resultado “P-valué’ do teste foi
0,0000209749, como o valor é inferior a 0.05, significa que ha uma diferenca significativa entre
os desvios padrdes, ou seja, a premissa de homocedasticidade nao foi atendida, inviabilizando
0 uso da ANOVA.

Uma vez que a ANOVA ndo é aplicavel, utiligae teste ndo paramétrico Heuskal-
Wallis. Este teste compara as medianas dos objetos analisados para determinar se existe ume
diferenca significativa. @esultado “P-Valué’ do teste Kruskal-Wallisfoi 0.00241728, o que
indica que héa diferencas estatisticas significativas, pois trata-se de um valor inferior a 0.05.
Porém o teste dKruskal Wallisndo especifica quais dos objetos analisados séo diferentes.
Ent&o, aplica-se um teste de comparac¢des multiplas ndo-paramétrico, que compara cada par de

média, com um nivel de confianga de 95%.

O teste indicou que h& diferencas estatisticas significantes entre os dois objetos,
conforme pode-se ver na Tabela 20coluna “diferenga” mostra a média da amostra do
primeiro algoritmo menos a do segundo, enquanto a«0luimites +/-” mostra um intervalo
de incerteza para a diferenca. Como o valor absoluto da diferenca excede o limite, gigmifica
h& uma diferenca significativa entre os objetos analisados, por isso um asterisco (*) € marcado

na coluna “significativo”.
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Tabela30: Resultado do teste de multiplas comparacdes da calibracdo de parametro
do algoritmo NSG2_1IG
Comparagdo Significante |Diferenca +/- Limite
d=2-d=4 * 5,004671 2,64234

O mesmo resultado também pode ser visto no grafico (Figura 30) de médias e intervalos
de Tukeyda Diferenca Honestamente Significativa (HS&m nivel de confianca de 95%
Uma vez que o intervalo dos objetos analisados néo se sobrepbem a qualquer outro intervalo,
significa que o objeto em questéo é significativamente diferente em relagdo aos outros. Dessa
forma, fica claro que o valai=4 obtém resultados, em uma média geral, melhores. Porém,
percebeu-se que o valde2 obtém resultados 85% melhores quando analisados somente as
instancias de 200 tarefas. O grafico de intervalos e médias apresentado na Figura 31, mostra
este resultado.
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9,6
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d
Figura 30: Grafico de médias e intervalos HSDT&keycom nivel de confianca de 95% para a calibragcdo do paradnetro
do algoritmo NSGA2_IG

15
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H*

0

d=2 d=4
Figura 31: Gréafico de médias e intervalos HSDTekeycom nivel de confianga de 95% para a calibragdo do
parametral do algoritmo NSGAZ2_IG para somente instancias de 200 tarefas

Portanto, o algoritmo NSGA2_IG é configurado com o valed, para instancias
menores que 200 tarefas, ja o vadeR € aplicado quando se trata de instancias maiores ou

iguais a 200 tarefas.
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3.4.3.3 Calibragcéo do NSGA2_IG*

Para calibracdo do algoritmo NSGA2_IG* os seguintes parametros foram analisados:

e (: Determina o percentual de solugbes da primeira frorkeide solugdes
ndo dominadas que sera submetida ao procedimento IG*;

e p: Probabilichde de efetuar a busca local “BuscalocalMult sobre uma dada
solucéo no procedimento IG*;

e y: Denominador da fracadc = ”/y. O fatork corresponde ao numero de

tarefas que serdo removidas e reinseridas da sequéncia de uma solucao para geracao de
vizinhos no procedimento “Vizinhanca” da busca local “BuscalLocalMult.

Para definicdo do melhor conjunto de parametros para o algoritmo, foi utilizada neste
experimento computacional de calibracdo, a metodologia de Desenho de Experimentos (DOE),
descrita em Montgomery (2006). Nela cada fator € um parametro controlado e toda a faixa de
valores disponiveis para cada parametro sdo combinadas, gerando entdo um desenho fatorial

completo. Cada combinacao de parametros é executada e comparada com as outras.

Os seguintes conjuntos de valores foram adotapge$40, 60 e 8), p € {50, 75, 100}
e y € {4, 6, 8. As combinagdes dos valores dos trés parametros geram 27 diferentes
configuracdes para o algoritmo. A identificacdo destas configuracdes sdo mostradas na Tabela

31, a seguir.

Tabela 31 Configura¢gfes dada pela combinacdo dos paranwgtpesy para o algoritmo NSGA2_IG*

Parametros Parametros

Configuracéo q p y Configuracéo q p y
1 0,4 50 4 14 0,6 75 6
2 0,4 50 6 15 0,6 75 8
3 0,4 50 8 16 0,6 100 4
4 0,4 75 4 17 0,6 100 6
5 0,4 75 6 18 0,6 100 8
6 0,4 75 8 19 0,8 50 4
7 0,4 100 4 20 0,8 50 6
8 0,4 100 6 21 0,8 50 8
9 0,4 100 8 22 0,8 75 4
10 0,6 50 4 23 0,8 75 6
11 0,6 50 6 24 0,8 75 8
12 0,6 50 8 25 0,8 100 4
13 0,6 75 4 26 0,8 100 6
27 0,8 100 8

O parametral, relacionado ao processo de destruicdo-construcdo do IG*, e o parametro
z, que define a quantidade de posi¢cdes que uma tarefa sera reinserida na sequéncia de ume

solucéo, durante o processo de geracao de vizinhos da busca local, ndo séo calibrados, pois sa«
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definidos aleatoriamente dentro do algoritmo. O parangktvaria no intervalo [2, 6] e o

parametra no intervalo de [4, 10].

Para este experimento foi utilizado, como métrica de avaliacdo, o indicador de
hipervolume KH*) e a indicadoepsilon aditivo (Ie+). As métricas foram calculadas apds cada
rodada do algoritmo em cada uma das configuracfes. Em seguida os resultados foram coletados

e avaliados estatisticamente.

Inicialmente, optou-se por realizar uma analise de variancia (ANOVA) paramétrica
(MONTGOMERY, 1997). Para que a andlise atraves da ANOVA seja valida, trés premissas
devem ser observadas: homocedasticidade, normalidade e independéncia. Sendo assim, foi
aplicado o teste deevene’s sobre os dados relativos ao indicador de hipervolume e também ao
indicadorepsilonaditivo, para avaliacdo da homocedasticidade, conforme mostrado na Tabela
32 O resultado “P-valué” para ambas as métricas € superior a 0.05, indicando que nédo ha
diferencas significativas entre os desvios padrdes, ou seja, a premissa de homocedasticidade

verdadeira.

Tabela32: TestelLevene'para avaliacdo da pressuposicao de homocedasticidade da
ANOVA sobre os dados de calibracao do algoritmo NSGA2_IG* delacbm as métricas
deindicador de hipervolumédf) e indicadorepsilonaditivo (&+)

Metric Test P-Value
Levene's H* 0,947674 0,539664
Levene's les 1,462 0,062127]

A segunda premissa verificada é a normalidade. Para isso € aplicado o &stpide

Wilk W, que pode ser visto na Tabela 33. O resultado do teste demonstra que os dados, em

r

ambas as métricas, ndo tem uma distribuicdo de residuos normal, pois o valor “P-valué’ é

inferior a 0.05. Este fato invalida a utilizacdo da ANOVA.

Tabela 33: TesteShapiro-Wilk Wpara avaliagcdo da pressuposicdo de normalidade da
ANOVA sobre os dados de calibragcao do algoritmo NSGA2_|G* delacpm as
métricas de indicador de hipervolunit§ e indicadoepsilonaditivo (e+)

Test Metric Statistic | P-Value
Shapiro-Wilk W H* 0,97280¢4 0,0
Shapiro-Wilk W lev 0,883164 0,0

Devido a impossibilidade de utilizagdo da ANOVA, foi aplicado o teste ndo parametrico
de Kruskal Wallis que é uma alternativa n&o-paramétrica para o caso onde a ANOVA
paramétrica ndo pode ser aplicada. Este teste compara as medianas dos objetos analisados par
determinar se existe uma diferenca significativa, com nivel de confianca de 95%. O valor de
interesse ¢ o “P-valué’ resultante, que neste caso foi 0.033312E-8 para o hipervolume e

0.02382E-8 a medida @psilon Quando o “P-valué’ é inferior a 0.05, indica que ha diferenga
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significativa entre pelo menos dois dos objetos analisados, porém o téstisidd Wallisndo
especifica quais sédo. Entéo, aplica-se um teste de multiplas comparac¢des ndo-paramétrico, que

compara cada par de média, com um nivel de confianca de 95%.

As Tabelas 34 e 35 mostram uma visualizacao alternativa para o resultado do teste de
multiplas comparacdes, respectivamente, para as meétricas de indicador de hipervolume e
indicadorepsilonaditivo, pois a visualizacdo da comparacao de pares para as 27 configuragdes
produz uma tabela de 352 linhas, o que torna dificil a avaliacdo. A Tabela 34, mostra o resultado
da média do indicador deplivolume alcangado por cada configuragdo na coluna “H* médio”.

Também é possivel visualizar os grupos de configuracdes que possuem médias homogéneas,
ou seja, aquelas que ndo possuem diferencasstsaatisignificantes entre si. Isso pode ser

visto atraés da coluna “Grupos homogéneos”: as configuragdes que possuem o “X’’ na mesma

direcdo vertical pertencem ao mesmo grupo. Além disso, 0 nimero de amostras utilizadas no
teste ¢ mostrado na coluna “amostra”. A mesma avaliacdo € feita na Tabela 35, porém ela

corresponde aos dados referente ao indicapifonaditivo.
Tabela34: Resultado do teste de multiplas comparagfes Tabela35: Resultado do teste de multiplas comparacgdes

uma apresentacao alternativa, sobre os dados de calit uma apresentacdo alternativa, sobre os dados de calit
do algoritmo NSGA2_IG* considerando a métrica do algoritmo NSGA2_IG*, considerando a métrica indica

indicador de hipervolumeH®) epsilonaditivo (&)

Configuracéo Amostral H* médio| Grupos Homogéneog |Configuragdo Amostralem médid Grupos Homogéneoy
25 75 11,0291X 25 75 15,1199%
27 75 11,4289 XX 27 75 16,4579 XX
26 75 11,6804 XXX 26 75 16,7014 XXX
22 75 11,9429 XXXX 22 75 16,8234 XXX
13 75 11,9587 XXXX 23 75 17,0779 XXX
23 75 12,09 XXXXX 20 75 17,4304 XXXX
17 75 12,0969 XXXXX 17 75 17,6045 XXXX
21 75 12,3719 XXXXXX 24 75 17,7326 XXXX
16 75 12,3987 XXXXXX 16 75 17,872 XXXXX
20 75 12,480 XXXXX 18 75 17,9594 XXXXX
19 75 12,515] XXXXX 21 75 18,0555 XXXXX
14 75 12,686] XXXXXX 15 75 18,1567 XXXXXX
10 75 12,696] XXXXXX 13 75 18,7365 XXXXX
7 75 12,9547 XXXXXX 19 75 18,9671 XXXXXX
18 75 12,9649 XXXXXX 14 75 18,9681 XXXXXX
12 75 12,99 XXXXXX 12 75 19,0697 XXXXXX
15 75 13,0119 XXXXXX 10 75 19,5684 XXXXXXX
24 75 13,1781 XXXXX 7 75 20,100 XXXXXX
8 75 13,2327 XXKXXX 8 75 20,8117 )0:0:0:0.0'¢
4 75 13,32€ )0:0:0:0:04 11 75 20,9084 XXXXKK
5 75 13,4977 XXXXKXX 5 75 21,3437 XXXXX
1 75 13,6617 XXXXX 1 75 21,549 XXXX
11 75 14,0459 XXXX 4 75 21,5645 XXXX
6 75 14,1216 XXXX 6 75 21,587 XXXX
9 75 14,3691 XXX 9 75 22,3425 XXX
3 75 14,7064 XX 3 75 22,6783 XX
2 75 14,887€ X 2 75 24,0324 X
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De acordo com a métrica de hipervolume, as melhores configuracbes sao,
respectivamente25, 27 26, 22, 13, 23, 17, 21 e 16. Entre estas configura¢cdes n&o existem
diferencas estatisticas significantes, sendo a configuracdo 25 a que obteve o menor indicador
de hipervolume, em média. Quando analisado o indicgifonaditivo, percebe-se que as
melhores configuragbes séo, respectivamente: 25, 27, 26, 22, 23, 20, 17, 24, 16, 18, 21 e 15.

Assim como na métrica anterior, a configuracdo 25 éalgieve a menor média.
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Configuragéo
Figura 32 Grafico de médias e intervalos HSDTg&keycom nivel de confianca de 95% para as configuraddatgoritmo
NSGA2_IG* segundo a métrica indicador de hipervoluhig) (

28

25

22

19

Medida de Epsilon

16

13
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Configuracao

Figura 33 Gréafico de médias e intervalos HSDT&eycom nivel de confianga de 95% para as configurag@afgoritmo
NSGA2_IG* segundo a métrica indicadepsilonaditivo (e+)

Portanto, a melhor configuracdo, com base em ambas as métricas, € a configuragcéo 25.
Apesar de outras configuracdes em mesmo nivel estatistico, ela foi a que obteve os melhores
resultados médios. Este mesmo resultado pode ser visto através do grafico de médias e

intervalos resultante do teste @ekeyda Diferenca Honestamente Significativa (HS@m
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nivel de confianca de 95%, apresentado na Figura 32 e 33, respectivamente, para as métrica
de indicador de hipervolume e indicadepsilon aditivo. Nota-se que o intervalo da
configuracdo 25 é menor para ambas as métricas. Assim, foi escolhida a configuracao 25 que

corresponde aos valores:0.8,p=100 ey=4.

3.4.4 Comparacéo dos algoritmos propostos

Nesta secdo é realizado um experimento de comparacdo dos algoritmos NSAG-II,
NSGA2_IG e NSGA2_IG* em relacdo ao desempenho. Para isso, cada algoritmo foi regulado
conforme sua melhor configuracéo, execuaa@mbientes computacionais iguais, sobre todo
0 conjunto de instancias produzidas e com mesmo tempo denCPid < 100 milisegundos).

Cada algoritmo, em cada instancia, foi rodado 10 vezes, totalizando 1500 exeeLczizes

uma.

Para este experimento foram utilizadas as métricas de indicador de hiperigfyme (
indicadorepsilonaditivo (Is+) e distancia médiadgedig. AS métricas foram calculadas apos
cada rodada do algoritmo em cada uma das configuracdes. Em seguida, os resultados foram

coletados e avaliados estatisticamente.

A Tabela 36 mostra os resultados médios dos algoritmos para cada uma das métricas.

Tabela 36: Resultados médios dos algoritmos NSGA-Il, NSGA2_IG e NSGA2_IG* nas métricasedechime H*),
indicadorepsilonaditivo (¢+) e distancia médidDmedid para todos os conjuntos de instancias

Instancia NSGA-II NSGA2 IG NSGA2 IG*
n m H* | e+ Dmedia H* l e+ Dmedia H* l e+ Dmedia
30 | 5 42,29 59,03¢ 25,959 10,81 25,757 5,815 0,57 4,726 0,37€

30 | 10 3854 51,779 25,581 11,794 22,921 7,572 0,25 1,503 0,140
30 | 20 40,40 68,821 30,644 10,28  24,69( 7,605 1,04 4,561 0,339
50 | 5 61,78 85,554 41,354 16,35 33,199 8,765 0,38 2,965 0,282
50 | 10 52,71 71,81§ 33,93% 14,33 30,337 8,402 0,36 1,568 0,13¢
50 | 20 52,29 89,317 40,934 15,54 37,817 11,34( 0,52 1,798 0,068
80 | 5 62,33 89,799 41,36¢ 23,00 43,121 13,004 0,00 0,17¢ 0,002
80 | 10 61,69 108,274 42,40C 18,43 43,807 9,936 0,06 0,419 0,01C
80 | 20 58,00 109,937 48,84 13,871 34,748 9,245 0,20 1,267 0,111

100| 5 64,04 80,13§ 40,58( 20,54 38,468 10,999 0,00 0,000 0,00C
100 10 59,30 84,550 39,63( 19,00 40,869 10,523 0,04 0,591 0,067
100 | 20 59,7§ 257,213 51,025 18,33 82,34§ 12,885 0,17 1,475 0,101
200| 5 60,94 63,713 36,355 14,84 28,115 7,816 5,72 13,778 2,312

200| 10 54,45 60,549 32,98¢ 11,05 32,123 7,235 5,81 11,084 1,851
200 | 20 48,02 85,261 33,657 13,28 44,10( 8,829 2,52 7,587 0,868
Média 54,44 91,050 37,684 1543 37,494 9,331 1,17 3,567 0,444

Percebe-se que o algoritmo NSGAZ2_IG* obteve melhores resultados em todas as
métricas e para todos os tamanhos de instancia. De acordo com o indicador de hipervolume
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(H*), o NSGA2_IG* obtém, em média, resultados 46,5 e 13,1 vezes ewijuer 0 NSGAH

e 0 NSGA2_IG, respectivamente. J& em relacdo ao indiepddonaditivo (I«), a melhoria

do NSGA2_IG* €, em média, 25,5 e 10,5 vezes, em relacdo ao NSGA-Il e NSGA2_IG
respectivamente. E, por fim, analisando a métrica de distancia média, a melhoria média do
NSGA2_IG* é de 84,9 e 21,1 vezes, em relacdo ao NSGA-1l e ao NSGA2_IG, respectivamente.

O resultado obtido indica que a aplicagcdo da busca local em descida, associada ao
processo de intensificacdo gulosa, nas solugdes ndo dominadas da primeira fronteira do NSGA-
I, contribui fortemente para aumento da qualidade das solu¢gdes encontradas.

As Figuras 34, 35 e 36 mostram a convergéncia para a fronteira Pareto do conjunto
referéncia Rel. Nota-se que o processo de intensificacdo gulosa promovida pelo IG (através
do NSGAZ2_IG) produz grande deslocamento da fronteira em relacdo ao NSGA-II. Ja a adi¢éo
da busca local em descida e 0 aumento do nimero de solu¢des exploradas na primeira fronteira,
proposto pelo NSGA2_IG*, aumenta ainda mais este deslocamento, fazendo com que a
distancia entre a fronteira do conjunto referéncia em relacdo a fronteira aproximada do

algoritmo fiqguem bem préximas.

A Figura 34 mostra uma instancia cos30 tarefae m=20 maquinas; ja a Figura 35
mostra uma instancia &80 tarefase m=20 maquinas, e, por fim, na Figura 36, teeuma
instancia de=200 tarefag m=20 maquinas.
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Figura 34: Fronteiras Pareto aproximadas dos algoritmos e do conjunto refefRatipara uma instancia
den=30 tarefas e=20 maquinas
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Figura 35: Fronteiras Pareto aproximadas dos algoritmos e do conjunto refeflRalipara uma instancia
den=80 tarefas e=20 maquinas
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Figura 36: Fronteiras Pareto aproximadas dos algoritmos e do conjunto refefRafipgra uma instancia
den=200 tarefas e=20 maquinas

Para validar os resultados e verificar se as diferencas entre os algoritmos sao
significativas, foi realizada um andlise estatistica, considerando as trés métricas usadas.
Inicialmente, optou-se por realizar uma analise de variancia (ANOVA) parametrica
(MONTGOMERY, 1997). Para que a andlise através da ANOVA seja valida, trés
pressuposicdes devem ser observadas: homocedasticidade, normalidade e independéncia.
Sendo assim, foi aplicado o teste devene’s sobre os dados para avaliagdo da
homocedasticidad® resultado “P-valué’ para todas as métricas foi inferior a 0.05 (Tabela
37), indicando que ha diferencas significativas entre os desvios padrfes, ou seja, a
pressuposicdo de homocedasticidade é rejeitada, invalidando o uso da ANOVA.
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Tabela 37: TesteLevene'paa avaliacdo da pressuposi¢do de homocedasticidade da ANOV Aosalteeos dos resultados
obtidos pelos algoritmos, para as métricas: indicador de hipemeoH*), indicadorepsilonaditivo (&) e distancia média
(Dmedia)

Metric Test P-Value
Levene's H* 78,3693 0
Levene's me 9,01049 0,00014575
Levene's Dmedia 76,4165 0

Devido a impossibilidade de utilizagcdo da ANOVA, foi aplicado o teste ndo parametrico
de Kruskal Wallis que é uma alternativa ndo-paramétrica para o caso onde a ANOVA
paramétrica ndo pode ser aplicada. Este teste compara as medianas dos objetos para determine
se existe uma diferenca significativa, com nivel de confianga de 95%. O valor de interesse é o
“P-valué’ resultante, que neste caso foi 0 (zero) para todas as métricas. QuamdB-value’ é
inferior a 0.05, indica que ha diferenca significativa entre pelo menos dois dos objetos
analisados, isto é, todas as métricas apresentam diferencas significantes. Porém, o teste de
Kruskal Wallis ndo especifica quais objetos sdo diferentes. Entdo, aplica-se um teste de
multiplas comparacdes nao-paramétrico, que compara cada par de média, com um nivel de

confianca de 95%.

O resultado do teste de multiplas comparacdes esté disponivel na Tabela 38. A primeira
coluna apresenta a métrica utilizada na comparacgao, enquanto a segunda coluna mostra os pare
de algoritmoscomparados. A coluna “diferenga” mostra a média da amostra do primeiro
algoritmo menos a do segundo. A aelfLimites +/” mostra um intervalo de incerteza para a
diferenca. Qualquer par de algoritmos, para qual o valor absoluto da diferenca exceda o limite,
€ estatisticamente significativo no nivel de confianca escolhido de 95% e é indicado por um

asteriscoX) na coluna “significativo”.

Tabela 38: Resultado do teste de multiplas comparag8es sobre os dados de resulidows obt
pelos algoritmos em fung&o das métricas de indicador de hipervdiipendicadorepsilon
aditivo («+) e distancia médidDmédi

Métrica Comparacgdo Significante Diferenca +/- Limite
NSGA-I - NSGA2_IG * 39,0103 1,694171
H* NSGA-I - NSGA2_IG* * 53,2624 1,69417
NSGA2_IG - NSGA2_IG* * 14,2521 1,69417
NSGA-I - NSGA2_IG * 53,5554 15,0939
l e+ NSGA-I - NSGA2_IG* * 87,4833 15,0939
NSGA2_IG - NSGA2_IG* * 33,9274 15,0939
NSGA-I - NSGA2_IG * 28,3523 1,63202
Dmedia NSGA-I - NSGA2_IG* * 37,2396 1,63202
NSGA2_IG - NSGA2_IG* * 8,88725 1,63202

Percebe-se que existem diferencas significativas entre todos os algoritmos, para todas
as métricas. A visualizacdo a respeito da diferenca média entre os resultados obtidos pelos

algoritmos pode ser vista através do grafico de médias e intervalos resultante doTielsty de
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da Diferenca Honestamente Significativa (HSEom nivel de confiangca de 95%. Além da
visualizacdo das médias, este grafico valida o resultado apresentado pelo teste de mdultiplas
comparacgdes, pois quando o intervalo de um objeto analisado ndo sobrepbde aos outros

intervalos, conclui-se que ha diferenca significativamente entre as médias.

Foi gerado um gréfico de médias e intervalos para cada uma das métricas usadas. Eles
podem ser vistos nas Figuras 37, 38 e 39, respectivamente, para as métricas, indicador de

hipervolume KH*), indicadorepsilonaditivo (¢+) e distancia médidDmedis)-
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Figura 37: Grafico de médias e intervalos HSD do test@aeeycom nivel de confianca de 95% para os
algoritmos NSGA-II, NSGA2_IG e NSGA2_IG* de acordo com a métrica indicadoipeevolume H*)
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Figura 38 Gréfico de médias e intervalos HSD do test@aleeycom nivel de confianga de 95% para os
algoritmos NSGA-II, NSGA2_IG e NSGA2_IG* de acordo com a métrica indicador epaiGvo (e+)
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Figura 39: Grafico de médias e intervalos HSD do test@aeeycom nivel de confianca de 95% para os
algoritmos NSGA-Il, NSGA2_IG e NSGA2_IG* de acordo com a métrica de distancia (Daddig

Pode-se observar nos graficos das Figuras 37, 38 e 39 que os intervalos ndo se cruzam
para nenhum dos algoritmos, em todas as métricas, mostrando que as diferencas entre os
algoritmos sdo estatisticamente significativas. Isso possibilita afirmar que os resultados
produzidos pelo NSGA2_IG sao significativamente melhores que os resultados produzidos pelo
NSGA-Il. O mesmo ocorre em relacdo ao NSGA2_IG*, que obtém resultados melhores que o
NSGA2_IG.

3.5 Conclusoes

Este artigo examina estratégias de resolucdo multi-objetivo para o problema de
programacao da producdo em um ambiessembly flowshopom trés estagios, onde o
primeiro estagio € responsavel pela fabricacdo de partes da tarefa, constituido por diversas
maquinas paralelas nédo idénticas; o segundo estagio tem a responsabilidade de transportar as
partes produzidas e € composto por uma maquina simples; e, por fim, o terceiro estagio é
destinado a montagem final da tarefa, também constituido por uma maquina simples. Para
deixar o problema ainda mais realistico, sdo considerados tempos de preparacdo das maquinas

dependentes da sequéncia de execucédo das tarefas em todos os estagios do problema.
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A abordagem, aqui realizada minimiza simultaneamente dois objetivos: fluxo total e
atraso total das tarefas. E utilizado o conceito de dominancia para geragdo de um conjunto de
solucdes Pareto (solugdes ndo dominadas) que proporciona ao administrador um conjunto de

boas solucdes que podem ser escolhidas de acordo com situacfes especificas.

A literatura mostra que este € um problema complexo de otimizacdo combinatéria com
ampla aplicacdo nas industrias de manufatura. Em virtude de sua natureza NP-Dificil e,
também, pela abordagem multi-objetivo, este trabalho focou em estratégias de resolugéo
heuristicas. Foi aplicado um tradicional algoritmo da literatura, NSGA-II, e, também, os
algoritmos hibridos propostos, NSGA2_IG e NSGA2_IG*, que combinam o0s conceitos
explorados pelo préprio NSGA-Il e pela metaheuristieeated Greedy Estes algoritmos
propdem uma intensificagdo gulosa na primeira fronteira Pdfgtogerada pelo NSGA-e,
também, a aplicacdo de uma busca local em descida.

Foram realizados experimentos computacionais para calibracdo dos algoritmos e
também para compara-los. Para andlise dos resultados foram utilizadas trés conhecidas métricas
de avaliacdo de qualidade: hipervolume, indicador urggsilonaditivo e distancias média.

Além disso, todas as analises de resultados foram apoiadas por experimentos estatisticos.

Os resultados destes experimentos comprovam o sucesso das ideias aplicadas através
dos algoritmos NSGA2_IG e NSGA2_IG*. E indicado que a intensificacdo gulosa proposta
pelo NSGA2_IG, gera resultados, em média, até 4 vezes melhqoe o NSGAH
(considerando métrica de distancia média). A aplicacdo da busca local em descida, promovida
pelo algoritmo NSGA2_IG*, reflete em wmelhora, em relacdo ao NSGA-de 85 vezes
(também considerando a métrica de distancia média). As andlises estatisticas mostram que, para
todas as métricas, os algoritmos propostos melhoram, de forma significativa, os resultados

alcancados pelo NSGA-II.

Portanto, conclui-se que as ideias aqui abordadas sao de grande contribuicdo para a
construcdo de algoritmos heuristicos multi-objetivos para resolucdo do 3sAFS. E sugerido que
as pesquisas neste campo continuem sendo desenvolvidassdParsecao seguinte lista um

conjunto de sugestdes de trabalhos futuros.

3.6Trabalhos Futuros

Os seguintes trabalhos futuros séo indicados:
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a) Comparagao do algoritmo NSGA2_IG* com outros algoritmos da literatura,
como por exemplo, MOSAl (VARADHARAJAN e RAJENDRAN, 2005) e
o RIPG (MINELLA ET AL., 2011);

b) Testar outras estruturas de vizinhanga para buca local em descida aqui proposta;

c) Explorar outras variacbes do problema, como por exemplo, o aumento do
namero de maquinas nos estigios de transporte e montagem ou o uso de um
flowshophibrido no primeiro estagio.

d) Adicionar aos experimentos computacionais outras métricas de avaliacdo de
gualidade.
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4 CONCLUSAO GERAL

Esta pesquisa contemplou o problema de sequenciamento de tarefas em um ambiente
assembly flowshomwom trés estagios (3sAFS) e tempos de preparacdo dependentes da
sequéncia. Este problema é conhecido como NP-difi@l emmumente encontrado em
industrias de manufatura. Para sua resolucéo foram realizadas duas abordagens. A primeira
abordagem propde uma otimizagcdo mono-objetivo para minimizagdo do atraso total, enquanto
a segunda propde uma otimizacdo multi-objetivo, através da geracdo de um conjunto de

solucdes Pareto (solucdes ndo dominadas), para minimizacao do fluxo total e atraso total.

Ambas as abordagens obtiveram sucesso na resolucdo do problema. Na abordagem
mono-objetivo, todos os algoritmos heuristicos propostos obtiveram melhores resultados que o
algoritmo da literatura PSA, para instancias de pequeno e grande porte. Os resultados foram
validados por diversas analises estatisticas. Na abordagem multi-objetivo, foi mostrado que o
uso da metaheuristi¢terated greedypara realizacdo de uma intensificacdo gulosa dentro do
tradicional algoritmo de resolucdo de problemas multi-objetivo, NSGA-Il, aumenta
consideravelmente a qualidade das solu¢des Pareto encontradas. Além disso, também é
proposto uma busca local em descida dentro do processo de intensificacdo. Os resultados das

analises estatisticas apontam uma melhora ainda maior na qualidade das solucfes Pareto.

Sendo assim, é comprovado que a hipétese (levantada no inicio da pesquisa), que o
problema 3sAFS pode ser resolvido com metaheuristicas, € verdadeira. Também, é perceptivel
gue o objetivo geral considerado para este trabalho é cumprido. Da mesma maneira, 0s objetivos

especificos sdo alcancados ao longo do desenvolvimento do mesmo.

O presente trabalho representa um avancgo na resolucao do 3sAFS, contribuindo para
aumento da literatura especializada. Porém, o problema ainda ndo esta completamente
saturado. H& espaco para a realizagdo de novas abordagens, conforme sugerido pa secéo d

trabalhos futuros, existente no final de cada artigo.

Além disso, o conteludo tedrico e pratico apresentado neste trabalho pode ser utilizado

na resolucao de outros problemas de otimizagao e sequenciamento de tarefas.
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APENDICE A

DADOS DO EXPERIMENTO COMPUTACIONAL PARA
COMPARACAO DOS ALGORITMOS ILS, IG, ILS-IG, GRASP-RVND E
PSA EM INSTANCIAS DE PEQUENO PORTE

Esta sec¢do mostra os resultados obtidos na segunda etapa do experimento computacional
de comparacao dos algoritmos propostos para resolugcéo do 3sAFS. Nesta etapa, os algoritmos
foram rodados sobre as instancias de pequeno porte e comparados com resultado 6timo, obtido
através da resolucdo do modelo matematico no CPLEX. O CPLEX foi configurado para
retornar o melhor resultado alcancado em até 2 horas, mas todos os resultados 6timos foram
encontrados antes deste tempo. Porém, para a maioria das instancias de 14 tarefas, o CPLEX
retornou erro por estouro de memoria. Assim, apenas duas instancias com este tamanho foram

resolvidas.

Através da Tabela 39, € possivel visualizar os resultados obtidos por todos os algoritmos
em todas as instancias de pequeno porte, juntamente com o resultado 6timo encontrado atraves
da resolucé&o do modelA.coluna “Id” mostra o identificador da instancia, mostrando que sdo
varios problemas diferentes. A coluna “Tamanho” mostra a combinagdo n X m da instancia.

A coluna “Melhor solugdo conhecida” se faz necessaria, pois algumas instancias (com 14
tarefas) ndo puderam ser resolvidas pelo modelo. Assim, para estes casos, 0 valor apresentadc
nesta coluna corresponde a melhor solucdo encontrada pelos algoritmos heuristicos. As colunas
“Resultado 6timo” e “Tempo” mostram, respectivamente, o resultado 6timo paratancia e

o tempo gasto para sua resolugdo no CPLEX. A coluna “Quant. 6timos encontradbsiostra a
quantidade de vezes que o0 algoritmo encontrou a solucdo otimaipst@ncia, em um total

de 10 execugdes para cada instancia. As colunas seguintes “RPD médio” e “Tempo médio”

mostram, respectivamente, a distancia média (desvio relativo padrdo médio) entre o resultado
retornado pelo algoritmo e a melhor solucéo conhecida e o tempo médio gasto para obter o

resultado.
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Tabela39: Resultado do experimento de comparacéo dos algoritmos e modeicétiaiepara instancias de tamanho pequeno

Instancia Modelo matematico PSA ILS IG ILS-1G GRASP-RVND

Melhor Quant. Tempo| Quant. Tempo| Quant. Tempo| Quant. Tempo Quant. Tempo

Tamanho| Solugéo | Resultadg Tempo 6timos| RPD| Médio otimos| RPD| Médio otimos| RPD| Médio 6timos| RPD| Médio 6timos| RPD| Médio

Id.| (nxm) | Conhecida 6timo (seg.] encontradog Médio| (seg.] encontradog Médio| (seg.] encontradog Médio| (seg.] encontradog§ Médio| (seg.] encontradog Médio| (seg.
1 | 08 X02 1097 1097 1,50 10/10[ 0,00 1,57 10/10, 0,00{ 1,60 0/10[f 4,65 161 10/10, 0,00 1,61 10/10, 0,00[ 1,62
2 | 08 X02 677 677 1,61 10/10 0,00 157 10/10, 0,00{ 1,60 10/10] 0,00 1,61 10/10, 0,00 1,61 10/10, 0,00[ 1,62
3 | 08 X02 1085 1085 1,77 0/10[ 3,55 1,56 10/10, 0,00{ 1,60 10/10] 0,00 1,61 10/10, 0,00 1,61 10/10, 0,00f 1,61
4 | 08 X02 883 883 1,83 10/10[ 0,00 1,56 10/10/ 0,00{ 1,60 0/10[ 1552 161 10/10, 0,00 1,61 10/10, 0,00[ 1,61
5 | 08 X 02 1169 1169 1,56 9/10f 0,33 1,56 10/10, 0,00{ 1,60 10/10] 0,00 1,61 10/10, 0,00 1,61 10/10, 0,00f 1,61
6 | 08 X02 1437 1437 1,56 0/10[f 1,10[ 1,57 10/10, 0,00{ 1,60 10/10] 0,00 1,61 0/10[ 1,04] 161 10/10, 0,00[ 1,62
7 | 08 X02 892 892 1,84 10/10[ 0,00 157 10/10, 0,00{ 1,60 0/10[ 6,73] 161 10/10, 0,00 1,61 10/10, 0,00[ 1,61
8 | 08 X 02 1209 1209 1,61 10/10[ 0,00 1,56 10/10, 0,00{ 1,60 0/10[ 11,17 161 10/10, 0,00 1,61 10/10/ 0,00[ 1,62
9 | 08 X02 1457 1457 1,97 0/10[ 1,03] 3,47 10/10, 0,00{ 1,60 10/10] 0,00 1,61 0/10f 1,03 161 10/10, 0,00[ 1,62
10 | 08 X 02 1776 1776 1,91 10/10f 0,00 3,91 10/10, 0,00{ 1,60 0/10[ 8,05 161 10/10, 0,00 1,61 10/10, 0,00f 1,61
11 | 08 X 04 889 889 1,78 10/10[ 0,00 3,82 10/10, 0,00 3,20 10/10] 0,00 3,21 10/10, 0,00 3,21 10/10 0,00 3,22
12 | 08 X 04 1389 1389 2,41 0/10[ 0,35 3,70 10/10, 0,00 3,20 0/10[ 14,76/ 3,21 10/10] 0,00 3,21 10/10 0,00 3,22
13 | 08 X 04 2083 2083 1,75 0/10[f 1,76/ 3,08 10/10, 0,00 3,20 0/10f 0,05 321 0/10f 0,05 321 10/10 0,00 3,22
14 | 08 X 04 1318 1318 1,99 5/10f 0,61] 3,08 10/10, 0,00 3,20 10/10] 0,00 3,21 10/10, 0,00 3,21 10/10, 0,00[ 3,21
15 | 08 X 04 1370 1370 1,52 0/10[ 2,34 3,08 10/10, 0,00 3,20 10/10] 0,00 3,21 10/10] 0,00 3,21 10/10 0,00 3,22
16 | 08 X 04 1266 1266 1,59 8/10[ 0,92 3,07 10/10, 0,00 3,20 10/10] 0,00 3,21 10/10] 0,00 3,21 10/10 0,00 3,22
17 | 08 X 04 1118 1118 2,28 0/10[f 1,61 3,09 10/10, 0,00 3,20 10/10] 0,00 3,21 10/10| 0,00 3,21 10/10, 0,00[ 3,21
18 | 08 X 04 747 747 1,66 10/10f 0,00] 3,07 10/10, 0,00 3,20 10/10] 0,00 3,21 10/10] 0,00 3,21 10/10 0,00 3,22
19 | 08 X 04 1212 1212 3,31 10/10[ 0,00{ 3,07 10/10, 0,00 3,20 10/10] 0,00 3,21 10/10] 0,00 3,21 10/10, 0,00[ 3,21
20 | 08 X 04 1130 1130 2,19 8/10[ 0,25 3,07 10/10, 0,00 3,20 10/10] 0,00 3,21 10/10] 0,00 3,21 10/10 0,00[ 3,21
21 | 08 X 06 1180 1180 2,13 9/10[ 0,35 4,55 10/10, 0,00{ 4,80 10/10] 0,00 4,81 10/10] 0,00 4,81 10/10, 0,00[ 481
22 | 08 X 06 1227 1227 1,95 0/10[ 4,01 454 10/10, 0,00{ 4,80 10/10] 0,00 4,81 10/10, 0,00f 4,81 10/10, 0,00[ 4,82
23 | 08 X 06 567 567 1,78 0/10[ 21,73] 454 10/10, 0,00f 4581 10/10] 0,00 4,81 10/10, 0,00 4,81 10/10 0,00[ 4,82
24 | 08 X 06 926 926 1,78 10/10[ 0,00 4,55 10/10, 0,00{ 4381 10/10] 0,00 4,81 10/10, 0,00 4,81 10/10, 0,00[ 4,381
25 | 08 X 06 1068 1068 2,19 10/10] 0,00 5,74 10/10, 0,00{ 4381 0/10[f 1,03] 4381 10/10, 0,00f 4,81 10/10, 0,00[ 4,82
26 | 08 X 06 1243 1243 1,75 10/10f 0,00] 7,58 10/10, 0,00f 45381 10/10| 0,00 4,81 10/10, 0,00 4,81 10/10, 0,00[ 4,82
27 | 08 X 06 1135 1135 2,17 1/10, 3,01 7,58 10/10, 0,00{ 4381 10/10] 0,00 4,81 10/10, 0,00 4,81 10/10, 0,00 4,82
28 | 08 X 06 1198 1198 1,92 2/10[ 7,08 6,59 10/10, 0,00f 4581 0/10[ 7,60 4581 10/10] 0,00 4,81 10/10 0,00 4,82
29 | 08 X 06 1005 1005 2,41 0/10[ 5,57 5,04 10/10, 0,00f 45381 10/10] 0,00 4,81 10/10, 0,00 4,81 10/10, 0,00[ 4,82
30 | 08 X 06 613 613 2,70 10/10] 0,00 4,54 10/10, 0,00f 431 10/10] 0,00 4,81 10/10, 0,00 4,81 10/10, 0,00[ 4,82
31| 10X02 1038 1038 30,10 6/10f 0,63] 1,95 10/10, 0,00{ 2,00 10/10] 0,00{ 2,00 10/10] 0,00 2,00 10/10 0,00[ 2,00
32| 10 X02 1502 1502 15,58 8/10[ 0,21] 1,94 10/10, 0,00{ 2,00 10/10] 0,00 2,00 10/10, 0,00 2,00 10/10, 0,00[ 2,00
33| 10X02 1161 1161 16,77 10/10] 0,00 1,95 10/10, 0,00{ 2,00 10/10] 0,00 2,00 10/10, 0,00 2,00 10/10, 0,00f 2,01
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Instancia Modelo matematico PSA ILS IG ILS-IG GRASP-RVND

Melhor Quant. Tempo| Quant. Tempo Quant. Tempo| Quant. Tempo Quant. Tempo

Tamanho| Solugéo | Resultadg Tempo 6timos| RPD| Médio otimos| RPD| Médio 6timos| RPD| Médio 6timos| RPD| Médio 6timos| RPD| Médio

Id.| (nxm) | Conhecida 6timo (seg.] encontradog Médio| (seg.] encontradog Médio| (seg.] encontradog Médio| (seg.] encontradog§ Médio| (seg.] encontradog§ Médio| (seg.
34 | 10 X02 1396 1396 5,36 9/10 0,16] 1,96 10/10, 0,00{ 2,00 10/10, 0,00 2,00 10/10, 0,00 2,00 10/10, 0,00[ 2,00
35| 10 X02 1105 1105 10,44 0/10[ 7,49 1,95 10/10, 0,00{ 2,00 10/10] 0,00 2,00 10/10, 0,00 2,00 10/10 0,00{ 2,00
36 | 10 X 02 1599 1599 4,94 7/10f 0,26/ 1,95 10/10, 0,00{ 2,00 10/10] 0,00 2,00 10/10, 0,00 2,00 10/10, 0,00[ 2,00
37 | 10 X02 1628 1628 11,35 10/10] 0,00 1,95 10/10, 0,00{ 2,00 10/10] 0,00 2,00 10/10, 0,00 2,00 10/10 0,00[ 2,00
38 | 10 X 02 1315 1315 12,89 10/10[ 0,00 1,95 10/10, 0,00{ 2,00 10/10] 0,00 2,00 10/10, 0,00 2,00 10/10, 0,00f 2,01
39 | 10 X 02 2160 2160 4,27 0/10[ 4,54] 1,95 10/10, 0,00{ 2,00 10/10] 0,00 2,00 10/10, 0,00 2,00 10/10, 0,00[ 2,00
40 | 10 X 02 1331 1331 22,46 1/10] 12,26 1,96 10/10, 0,00{ 2,00 10/10] 0,00 2,00 10/10] 0,00 2,00 10/10 0,00[ 2,00
41 | 10 X04 1840 1840 17,33 6/10 1,14] 3,83 10/10, 0,00 4,00 3/10[ 0,46] 4,00 10/10, 0,00 4,01 10/10, 0,00[ 4,01
42 | 10 X 04 863 863 15,30 8/10 2,71] 3,83 10/10, 0,00 4,00 10/10] 0,00{ 4,00 10/10] 0,00{ 4,00 10/10/ 0,00 4,00
43 | 10 X 04 1301 1301 14,53 0/10[ 3,771 3,83 10/10, 0,00 4,00 10/10] 0,00{ 4,00 10/10] 0,00 4,00 10/10 0,00[ 4,01
44 | 10 X 04 2247 2247 16,50 2/10f 0,89 3,82 10/10, 0,00 4,00 0/10[f 0,18/ 4,01 10/10] 0,00 4,01 10/10, 0,00[ 4,01
45 | 10 X 04 1202 1202 5,74 0/10, 4,03 3,82 10/10] 0,00 4,00 10/10] 0,00 4,01 10/10] 0,00 4,00 10/10, 0,00[ 4,01
46 | 10 X 04 1329 1329 6,25 0/10[ 4,15 3,83 10/10, 0,00 4,00 10/10] 0,00 4,01 10/10] 0,00 4,00 10/10, 0,00[ 4,01
47 | 10 X 04 1959 1959 24,35 3/10[ 2,16] 3,82 10/10, 0,00 4,00 10/10] 0,00 4,01 10/10] 0,00 4,00 10/10, 0,00[ 4,01
48 | 10 X 04 1276 1276 9,81 1/10] 14,08 3,83 10/10] 0,00 4,00 0/10[ 16,22 4,01 10/10] 0,00 4,01 10/10 0,00[ 4,01
49 | 10 X 04 1573 1573 14,91 10/10 0,00 3,83 10/10, 0,00 4,00 10/10] 0,00 4,01 10/10] 0,00 4,00 10/10, 0,00[ 4,01
50 | 10 X 04 1238 1238 13,47 6/10, 162 3,81 10/10, 0,00 4,00 10/10] 0,00{ 4,00 10/10| 0,00{ 4,00 10/10 0,00[ 4,01
51 | 10 X 06 1876 1876 31,32 2/10[ 3,37 5,66 10/10, 0,00{ 6,01 10/10, 0,00 6,01 10/10, 0,00 6,01 10/10, 0,00[ 6,01
52 | 10 X 06 1357 1357 22,91 0/10[ 4,04 565 10/10, 0,00{ 6,01 5/10f 151] 6,01 10/10, 0,00 6,01 10/10, 0,00[ 6,01
53 | 10 X 06 1390 1390 13,24 10/10[ 0,00{ 5,66 10/10, 0,00{ 6,01 10/10] 0,00 6,01 10/10, 0,00 6,01 10/10, 0,00[ 6,01
54 | 10 X 06 1591 1591 13,72 0/10[ 5,00[ 5,66 10/10, 0,00{ 6,01 0/10[ 3,000 6,01 10/10, 0,00 6,01 10/10, 0,00[ 6,01
55 | 10 X 06 2021 2021 18,36 0/10[ 158| 567 10/10, 0,00{ 6,01 0/10[ 158] 6,01 10/10] 0,00 6,01 10/10 0,00[ 6,01
56 | 10 X 06 2076 2076 15,22 0/10[ 5,40[ 5,65 10/10, 0,00{ 6,01 10/10] 0,00 6,01 10/10, 0,00 6,01 10/10, 0,00[ 6,01
57 | 10 X 06 1822 1822 14,51 8/10[ 0,29] 5,66 10/10, 0,00{ 6,01 10/10] 0,00 6,01 10/10, 0,00 6,01 10/10, 0,00[ 6,01
58 | 10 X 06 1503 1503 11,75 0/10[ 5,87 5,66 10/10, 0,00{ 6,01 0/10[ 26,35 6,01 10/10] 0,00 6,01 10/10 0,00 6,02
59 | 10 X 06 2137 2137 12,41 1/10, 2,62| 5,64 10/10, 0,00{ 6,01 10/10] 0,00 6,01 10/10, 0,00 6,01 10/10, 0,00[ 6,01
60 | 10 X 06 1335 1335 6,08 10/10[ 0,00 5,67 10/10, 0,00{ 6,01 10/10] 0,00 6,01 10/10] 0,00 6,01 10/10, 0,00[ 6,01
61 | 12X 02 2583 2583 31,19 0/10, 3,38 2,34 10/10] 0,000 241 10/10] 0,000 241 10/10] 0,000 241 10/10, 0,00f 241
62 | 12 X 02 1860 1860 34,26 0/10[ 2,26] 2,32 10/10, 0,00f 241 10/10] 0,000 241 10/10, 0,00f 241 10/10, 0,00f 241
63 | 12 X02 2256 2256 197,07 1/10[ 0,93 234 10/10] 0,00 241 10/10[ 0,00 241 10/10f 0,00 241 10/10| 0,00 2,41
64 | 12 X02 1875 1875 59,29 2/10, 1,30 2,33 10/10] 0,00f 241 10/10] 0,000 241 10/10] 0,000 241 10/10, 0,00f 241
65 | 12 X 02 1500 1500 201,24 0/10[ 4,55] 2733 10/10, 0,00f 241 10/10] 0,00 241 10/10] 0,00f 241 10/10, 0,00f 241
66 | 12 X 02 1854 1854 47,44 0/10, 3,98 2,33 10/10] 0,00 241 10/10[ 0,00 241 10/10f 0,00 241 10/10, 0,00 241
67 | 12 X 02 1620 1620 660,87 7/10f 0,71 234 10/10, 0,00f 241 0/10] 247 241 10/10 0,00f 241 10/10, 0,00f 241
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Instancia Modelo matematico PSA ILS IG ILS-IG GRASP-RVND
Melhor Quant. Tempo| Quant. Tempo Quant. Tempo| Quant. Tempo Quant. Tempo
Tamanho| Solugéo | Resultadg Tempo 6timos| RPD| Médio otimos| RPD| Médio 6timos| RPD| Médio 6timos| RPD| Médio 6timos| RPD| Médio
Id.| (nxm) | Conhecida 6timo (seg.] encontradog Médio| (seg.] encontradog Médio| (seg.] encontradog Médio| (seg.] encontradog§ Médio| (seg.] encontradog§ Médio| (seg.
68 | 12 X 02 2328 2328 99,42 10/10, 0,00 2,33 10/10, 0,00f 2,41 10/10] 0,00f 241 10/10, 0,00f 241 10/10, 0,00f 2,41
69 | 12 X 02 2425 2425 59,17 3/10[ 4,10 2,33 10/10, 0,00f 241 10/10] 0,00f 241 10/10, 0,00f 241 10/10, 0,00f 241
70 | 12 X 02 2060 2060 2119,00 7/10f 0,27 234 10/10, 0,00f 241 10/10] 0,00f 241 10/10] 0,00f 241 10/10, 0,00f 241
71| 12X04 1918 1918 74,79 0/10f 7,66| 4,57 10/10, 0,00{ 4381 10/10] 0,00 4,81 10/10, 0,00 4,81 10/10 0,00 4,82
72 |1 12X 04 1919 1919 1961,33 3/10[ 0,72] 4,59 10/10, 0,00{ 431 10/10] 0,00 4,81 10/10, 0,00 4,81 10/10, 0,00[ 431
73| 12X 04 2377 2377| 440,81 0/10[ 5,15 4,58 10/10, 0,00{ 431 10/10] 0,00 4,81 10/10, 0,00 4,81 10/10, 0,00[ 4,82
74 | 12X 04 2174 2174 76,73 2/10 1,39] 4,58 10/10] 0,00 4,81 10/10] 0,00 4,81 10/10, 0,00 481 10/10, 0,00[ 481
75| 12X 04 1669 1669 31,94 0/10[ 3,40[ 4,59 10/10, 0,00{ 431 10/10] 0,00 4,81 10/10, 0,00 4,81 10/10, 0,00[ 4381
76 | 12X 04 1761 1761] 219,90 3/10, 152| 4,58 10/10] 0,00 4,81 0/10[ 8,29 4581 10/10, 0,00 4,81 10/10 0,00[ 4581
77 | 12X 04 1542 1542| 315,95 0/10] 6,42] 4,57 10/10] 0,00 4,81 0/10] 17,51] 4,81 10/10] 0,00 481 10/10, 0,00[ 481
78 | 12 X 04 1394 1394 369,35 0/10[ 10,98 4,58 10/10, 0,00f 431 10/10] 0,00 4,81 10/10, 0,00 4,81 10/10, 0,00[ 4381
79| 12X 04 978 978| 1402,82 0/10] 5,14] 4,58 10/10] 0,00 4,81 10/10] 0,00 4,81 10/10] 0,00 4,81 10/10, 0,00[ 481
80 | 12X 04 1656 1656| 1625,94 7/10[ 0,92| 4,58 10/10, 0,00f 431 10/10] 0,00 4,81 10/10, 0,00 4,81 10/10 0,00[ 4,82
81| 12X 06 2759 2759 188,02 1/10/ 2,61 6,77 10/10, 0,00{ 7,20 0/10[f 145] 7,20 10/10, 0,00 7,20 10/10, 0,00[ 7,21
82 | 12 X 06 2487 2487 30,90 4/10 1,13] 6,77 10/10] 0,00 7,20 10/10] 0,00 7,20 10/10, 0,00 7,20 10/10, 0,00[ 7,20
83 | 12 X 06 2160 2160[ 171,39 2/10[ 3,13] 6,77 10/10, 0,00{ 7,20 10/10] 0,00 7,20 10/10, 0,00 7,20 10/10, 0,00f 7,21
84 | 12 X 06 2242 2242| 735,79 3/10, 159 6,76 10/10] 0,00 7,20 10/10[ 0,00] 7,20 10/10, 0,00 7,20 10/10 0,00[ 7,21
85| 12 X 06 2411 2411| 137,56 5/10[ 0,75 6,76 10/10, 0,00 7,20 10/10, 0,00 7,20 10/10, 0,00 7,20 10/10, 0,00f 7,21
86 | 12 X 06 1834 1834| 5841,22 0/10[ 5,67 6,78 10/10, 0,00{ 7,20 10/10] 0,00 7,20 10/10, 0,00 7,20 10/10, 0,00[ 7,20
87 | 12 X 06 2553 2553 229,32 8/10 1,32] 6,77 10/10, 0,00{ 7,20 10/10] 0,00 7,20 10/10, 0,00 7,20 10/10, 0,00[ 7,20
88 | 12 X 06 2231 2231| 151,17 0/10[ 4,72| 6,76 10/10, 0,00 7,20 10/10] 0,00 7,20 10/10, 0,00 7,20 10/10, 0,00[ 7,21
89 | 12X 06 2034 2034 53,13 6/10f 0,61] 6,75 10/10, 0,00 7,20 10/10] 0,00 7,20 10/10, 0,00 7,20 10/10 0,00[ 7,20
90 | 12X 06 1876 1876| 1722,32 5/10, 0,84 6,76 10/10] 0,00 7,20 10/10f 0,00] 7,20 10/10, 0,00 7,20 10/10, 0,00f 7,21
91 | 14 X 02 1634 1634| 3801,66 0/10[ 6,89 2,73 10/10, 0,00f 2381 10/10, 0,00f 2,81 10/10, 0,00f 2,81 10/10, 0,00f 2381
92 | 14X 02 1911 1911 3632,44 5/10, 0,88] 2,71 10/10] 0,00 2,81 10/10 0,00 2,81 10/10, 0,00 2,81 10/10, 0,00f 281
93 | 14 X 02 1992 2123| 7200,6 9/10 0,78 2,71 10/10, 0,00f 2,81 0/10[ 3,26/ 281 10/10, 0,00f 2,81 10/10, 0,00f 2,81
94 | 14 X 02 2768 2768 1769,02 0/10f 087 271 10/10, 0,00f 2,81 10/10, 0,00f 2,81 10/10, 0,00f 2,81 10/10, 0,00f 2,81
95 | 14X 02 2427 2427| 935,925 2/10 4,07 2,70 10/10] 0,00f 2,81 10/10] 0,00 2,81 10/10, 0,00f 2,81 10/10, 0,00f 281
96 | 14 X 02 2596 2671 7203,01 0/10[ 1,03 2,69 10/10, 0,00f 2,81 4/10f 0,59 281 10/10| 0,00 2,81 10/10, 0,00f 2,81
97 | 14X 02 2238 2238| 7155,73 1/10[ 1,74 2,71 10/10] 0,00 2,81 10/10[ 0,00 2,81 10/10, 0,00 2,81 10/10, 0,00f 281
98 | 14X 02 3216 3216/ 3693,29 2/10 2,04 2,72 10/10] 0,00f 2,81 10/10; 0,00 2,81 10/10, 0,00f 2,81 10/10, 0,00f 281
99 | 14 X 02 1852 1852| 152,735 0/10[f 2,81 271 10/10, 0,00f 2,81 10/10, 0,00f 2,81 10/10, 0,00f 2,81 10/10, 0,00f 2381
100| 14 X 02 2293 2293| 135,089 2/10, 0,70 2,71 10/10] 0,00 2,81 10/10 0,00 2,81 10/10, 0,00 2,81 10/10 0,00f 281
101| 14 X 04 2286 2389| 7201,45 0/10] 2,36/ 5,30 10/10, 0,00f 5,61 10/10 0,00 5,60 10/10 0,00 5,60 10/10, 0,00[ 5,60
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Instancia Modelo matematico PSA ILS IG ILS-IG GRASP-RVND
Melhor Quant. Tempo| Quant. Tempo Quant. Tempo| Quant. Tempo Quant. Tempo
Tamanho| Solugéo | Resultadg Tempo 6timos| RPD| Médio otimos| RPD| Médio 6timos| RPD| Médio 6timos| RPD| Médio 6timos| RPD| Médio
Id.| (nxm) | Conhecida 6timo (seg.] encontradog Médio| (seg.] encontradog Médio| (seg.] encontradog Médio| (seg.] encontradog§ Médio| (seg.] encontradog§ Médio| (seg.
102| 14 X 04 1552 1643| 7201,43 0/10[ 6,97 532 10/10, 0,00 5,60 10/10, 0,00{ 5,60 10/10, 0,00 5,60 10/10, 0,00[ 5,61
103| 14 X 04 2599 2599| 2194,72 0/10f 1,35 531 10/10, 0,00 5,60 10/10] 0,00 5,60 10/10, 0,00 5,60 10/10 0,00 5,60
104| 14 X 04 1888 1987| 7203,53 8/10] 140 531 10/10, 0,00{ 5,60 10/10] 0,00{ 5,60 10/10] 0,00 5,60 10/10, 0,00[ 5,60
105| 14 X 04 3327 3327| 2535,51 10/10] 0,00 5,31 10/10, 0,00 5,60 10/10] 0,00{ 5,60 10/10, 0,00 5,60 10/10, 0,00f 5,61
106| 14 X 04 2495 2597| 7200,86 0/10f 7,09 531 10/10, 0,00 5,60 0/10[ 0,60[ 5,60 10/10, 0,00{ 5,60 10/10, 0,00[ 5,60
107| 14 X 04 2185 2185| 3433,79 0/10[f 1,97 5730 10/10, 0,00{ 5,60 10/10] 0,00{ 5,60 10/10, 0,00 5,60 10/10, 0,00[ 5,60
108| 14 X 04 2720 2720| 5587,42 0/10 2,46] 5,31 10/10, 0,00{ 5,60 2/10[ 1,06] 5,60 10/10] 0,00{ 5,60 10/10, 0,00[ 5,61
109| 14 X 04 2001 2001| 1649,64 0/10f 2,89 531 10/10, 0,00{ 5,60 7/10f 1,06] 5,60 10/10, 0,00 5,60 10/10, 0,00[ 5,60
110| 14 X 04 2102 2396/ 7201,02 0/10] 13,31 5,29 10/10, 0,00f 5,61 10/10] 0,00{ 5,60 10/10, 0,00 5,61 10/10 0,00[ 5,61
111| 14 X 06 2887 2887| 4434,11 2/10 4,09] 8,22 10/10] 0,00 8,41 4/10 2,39 841 10/10, 0,00 8,40 10/10, 0,00 8,42
112| 14 X 06 3629 3629| 2276,93 3/10f 1,87 8,22 10/10, 0,00 8,41 10/10] 0,00 841 10/10, 0,00 8,40 10/10, 0,00[ 8,41
113| 14 X 06 1367 1401 7201,28 10/10f 0,00] 8,22 10/10] 0,00 8,41 10/10] 0,00 841 10/10] 0,00 8,40 10/10, 0,00 8,42
114| 14 X 06 2294 2294| 2855,43 5/10[ 0,75 8,22 10/10, 0,00 8,41 10/10] 0,00 841 10/10, 0,00 8,40 10/10, 0,00[ 8,41
115| 14 X 06 2148 2239| 7201,15 4/10f 1,36 8,23 10/10, 0,00{ 8,41 10/10] 0,00 841 10/10, 0,00 8,40 10/10, 0,00[ 8,41
116| 14 X 06 2773 2842| 7202,73 0/10, 0,50[ 8,22 10/10] 0,00 8,41 10/10] 0,00 841 10/10, 0,00 841 10/10 0,00 8,42
117| 14 X 06 2802 2802| 999,506 10/10[ 0,00{ 8,22 10/10, 0,00 8,41 0/10[f 0,86 841 10/10, 0,00 841 10/10, 0,00[ 8,41
118| 14 X 06 2486 2486| 5035,71 5/10, 1,05 8,23 10/10, 0,00 8,41 10/10] 0,00 841 10/10] 0,00 841 10/10 0,00[ 8,41
119| 14 X 06 2955 2955| 5497,02 0/10[ 2,63] 8,22 10/10, 0,00 8,41 10/10] 0,00 841 10/10, 0,00 841 10/10, 0,00[ 8,41
120| 14 X 06 4186 4262| 7201,86 2/10f 1,33 8,23 10/10, 0,00 8,41 10/10] 0,00 841 10/10] 0,00 841 10/10, 0,00 8,42
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