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RESUMO

BUZZO, WR. (1999). Proposigdo de um Método Metaheuristico Hibrido Algoritino
Genético - Simulated Annealing para o Problema de Programagdo de Operagées
Flow Shop Permutacional. S3o Carlos, 1999. 140p. Dissertagio (Mestrado) -

Escola de Engenharia de Sio Carlos, Universidade de Sdo Paulo.

Este trabalho trata do problema de programagio de operagées Flow Shop
Permutacional. Pelo fato de tal problema ser considerado NP-hard, diversos métodos
heuristicos tém sido propostos com o objetivo de obter uma seqiiéncia das tarefas que
minimize a duragio total da programagio. Um dos tipos de métodos heuristicos
consiste em melhorar solugSes iniciais a partir de procedimentos de busca em
vizinhanga, tais como Algoritmo Genético (AG) e Simulated Annealing (SA). Nos
tltimos anos, métodos utilizando AG e SA tém sido apresentados para a solugio de
tal problema de programagio da produgdo. Uma idéia interessante que tem
despertado  gradativa atengdo- refere-se ao desenvolvimento de métodos
metaheuristicos hibridos utilizando Algoritmo Genético e Simulated Annealing.
Assim, o objetivo é combinar as técnicas de tal forma que o procedimento resultante
seja mais eficaz do que qualquer um dos seus componentes isoladamente. Neste
trabalho € apresentado um método heuristico hibrido Algoritmo Genético - Simulated
Annealing para minimizar a duragdo total da programagio flow shop permutacional.
Com o propésito de avaliar o desempenho do método hibrido, ele é comparado com
métodos puros AG e SA que foram utilizados na sua concepgdo. Os resultados

obtidos a partir de uma experimentagio computacional sdo discutidos.

Palavras-chave: programagio da produgo, flow shop permutacional, metaheuristicas
hibridas. |
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ABSTRACT

BUZZ0O, W.R. Proposotion of a Hybrid Metaheuristic Method Genetic
Algorithm - Simulated Annealing for the Flow Shop Sequencing Problem. S@o
Carlos, 1999. 140p. Dissertagdo (Mestrado) - Escola de Engenharia de Sio

Carlos, Universidade de Sfo Paulo.

This work deals with the Permutation Flow Shop Scheduling problem. Since this
problem is NP-hard, many heuristic methods have been proposed for sequencing
Jobs in a flow shop with the objective of minimizing makespan. A class of such
heuristics finds a good solution by improving initial sequences for the jobs through
neighborhood search techniques as Genetic Algorithm (GA) and Simulated
Annealing (SA). Recently, both GA and SA methods have been formulated for solving
this scheduling problem. A promising approach for the problem is the formulation of
hybrid metaheuristics by combining GA and SA techniques so that the consequent
procedure is more effective than either pure GA or SA methods. In this work we
present a hybrid Genetic Algorithm - Simulated Annealing heuristic for the minimal
makespan flow shop sequencing problem. In order to evaluate the performance of the
hybrid metaheuristic we compare it with pure GA and SA heuristics, which were
used jfor the hybrid formulation. Results from computational experience are

discussed.

Keywords: production scheduling, flow shop sequencing, hybrid metaheuristics.



PLANEJAMENTO E PROGRAMACAO
DA PRODUCAO

1.1. Introducio

De acordo com RESENDE & SACOMANO (1991), sistemas de produgfo
combinam fatores como materiais, trabalho e recursos de capital através de um
processo organizado,-com o objetivo de produzir mercadorias/servigos, de modo a
atender as necessidades dos consumidores.

Conforme observado em FERNANDES (1991), a partir de um objetivo, deve-
se estabelecer um plano para que o mesmo seja atingido. Porém, antes de colocé-lo
em ag¢#o, € necessario organizar os recursos humanos e materiais, ou seja, estruturar,
hierarquizar, atribuir responsabilidades, treinar etc. Simultaneamente, deve-se dirigh
os recursos humanos para que eles ajam sobre os recursos materiais e controlar para
que o rumo tomado seja compativel com o plano. |

No contexto da administragdo da producfio, este processo € realizado pelo
Planejamento e Controle da Produgéo (PCP). O PCP est4 relacionado com uma série
de atividades de longo, médio e curto prazos, fundamentais dentro do ciclo de

produgdo de um produto.
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Segundo ZACCARELLI (1986), o PCP é um conjunto de varias fungSes que
tetm por objetivo comandar e coordenar o processo produtivo. Essas fungSes sdo ‘
implementadas de diversas formas, dependendo do produto, do layout da fabrica etc.- -

SLACK et al. (1996) afirmam que o PCP requer a conciliagdo do -
fornecimento e da demanda em térmos de: volume, tempo ¢ qualidade. Para conciliar

o volume ¢ o tempo, sio desempenhadas trés atividades distintas, embora integradas:

e Carregamento: determinagio do volume com o qual uma operagdo
produtiva pode iidar. E a quantidade de trabalho alocada para um centro de trabalho.

e Seqiienciamento: determinagdo da prioridade de "tarefas a serem
desempenhadas. As prioridades dadas ao trabalho em uma operagdo sdo,
freqiientemente, estabelecidas por um conjunto predefinido de regras, como por
exemplo: prioridade ao consumidor, data prometida, LIFO, FIFO etc.

o Programagdo: decisdo do tempo (momento) de inicio e fim para cada tarefa.

Esta atividade é abordada com maiores detalhes no item seguinte. .

De - acordo com SILVA (1’994), os tipos de ‘problemas mais comuns

encontrados no planejamento e controle das operagdes sdo:

- Problemas de capacidade: devido a falta de mdo-de-obra e equipamentos.
Causam a queda no programa de producfo, o que gera excessivo emprego de horas
extras, atrasos nos programas de entrega, clientes insatisfeitos etc.

— Problemas na programagcdo/seqiienciamento da produgdo: causados pela
falta de clareza em relagdo as prioridades das ordens de produgdo e ineficiéncia nas
regras de seqiienciamento. Como conseqiiéncia, a produgiio ¢ interrompida por
trabalhos que tém suas prioridades alteradas, atrasando -os trabalhos que ja estavam
programados.

= Reprogramagio da produgio: ocorre devido a fatores como problemas com
operadores ¢ maquinas, modificagdes no projeto, alteragdes nas quantidades
solicitadas etc.

-» Controle de inventario ineficiente: neste caso, tem-se que a0 mesmo tempo

em que o inventario total estd demasiadamente alto (matéria-prima, material em
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processo e produtos acabados), existe a falta de estoque de itens individuais de

matérias-primas necessarias para a produgdo. Conseqientemente, tem-se 0 aumento -

dos custos com manutenc¢iio do inventario e atraso na produgdo devido a falta de
matéria-prima.

- Subutilizagfio ou sobrecarga de trabalhadores e equipamentos: devido as
excessivas variagdes nas quantidades e tipos de produtos ‘pedidos, interrup¢des nos
trabalhos, quebra de equipamentos etc.

—> Problemas de qualidade: sdo encontrados nos componentes produzidos e
nos produtos montados. Isto causa reprogramagdes, gerando atrasos na programagdo
e nas entregas. _

= Erros de projeto/especificagdes: muitas vezes sdo detectados quando o
produto ja esta sendo fabricado. Isto gera a necessidade de corregdes, que levam ao
retrabalho ou sucateamento .

-» Problemas de manutengdo: a quebra de maquinas causa reprogramacio,
atraso nas entregas, sobrecarga dos centros-de trabalho etc. E necessario, portanto, o
desenvolvimento de um programa de manutengdo eficiente, que envolva reparos

preventivos quando o equipamento nio estiver sendo solicitado.
1.2. Programacio da Producio

BURBIDGE (1986) define programagdo como:

i) a determinagdo de quando e onde cada operagdo necessdria para a
fabricagdo de um produto deve ser realizada ou
il) a determinagdo das datas em que se deve iniciar e/ou completar cada

evento ou operagio que compde um procedimento:

Conforme observado em SILVA (1994), a programag#o no nivel da liberagéo
da produgio é uma atividade de curto prazo e determina para cada ordem de
fabricagdo, quando é necessario iniciar a fabricagiio e quanto é preciso trabalhar em

cada uma das operagdes planejadas.
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Isto se torna possivel pelo conhecimento do lead time de cada componente, 0
qual compreende os tempos de processamento ¢ de montagem de cada operagio e 0s

tempos de movimentag@o e espera entre as operagoes.

@ — \A programagdo da producdo envolve fatores externos e internos, cada um -
=

(

I

deles conduzindo a estratégias diferentes.

Em relagio_aos aspectos externos, é importante notar que a programagio
procura_acomodar a infludncia da- demanda, representada pelas_solicitagSes dos
clientes, em quantidade e prazo. Estabelecer prazos consiste em subtrair de uma data
de término (de um prazo de entfega), os tempos de execuc¢dio (duragio) € as
tolerancias de fabricagio. Assim, sdo obtidas as datas de inicio da fabricagdo dos
produtos ou de execugio das atividades.

Os aspectos internos da programagdo estdo ligados a utilizacdo eficiente dos
recursos (produtividade). Tém como estratégia, a utilizago eficiente da capacidade,
através da coordenagio das atividades que ocorrem intérnamente. Tais atividades
referem-se & ordenacfio das tarefas, ou seja, quais devem ser realizadas (viaveis e
disponiveis) ¢ em que ordem. Este tipo de programagdo busca obter a melhor
eficiéncia dos recursos, como por exemplo, a maxima utilizagdo das maquinas.

Em outras palavras, a programagdo da producdo orientada externamente.
busca satisfazer objetivos ligados ao nivel de servicos ao cliente, ao passo que a
programagio’ orientada internamente procura atingir a maxima produtividade dos
recursos. A estratégia utilizada na programacio da produgio pode variar de empresa

para empresa, mas alguns objetivos basicos sdo preservados. Os principais séo:

<> entregar - os produtos fabricados mnas datas compromissadas ou.
estabelecidas;

=p distribuir a carga de trabalho de forma a obter a maxima utilizagdo dos
TECUrsos,

<> garantir que toda matéria-prima e componentes comprados estejam
“disponiveis quando forem solicitados pela fabricagio;

= prever e evitar grande concentragio de trabalho em poucas maquinas
(gargalos de produgéo), .

\\_ <> prever ociosidade da capacidade produtivae
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<> estabelecer seqiiéncias de produgdio que ‘minimizem o tempo de

equipamento sem trabalho.

— e
/ TS
O método de programacdo mais comumente utilizado € o Grafico de Gantt.

Porém, diversas técnicas e métodos de programagdo da produgdo -foram
desenvolvidos com fins especificos, dentre eles o Diagrama de Montagem, as
técnicas de Redes CPM e PERT e outros métodos que determinam o melhor

seqiienciamento da produgéo.

—p1.3. Problemas de Programacio de Gperacdes em Miquinas

) De acordo com SLACK et al. (1996), a atividade de -‘pfoQafnagﬁo ¢ uma das

mais complexas no gerenciamento da produgdo. Os programadores tém que lidar

com diversos tipos diferentes -de recursos simultaneamente. As maquinas possuem

/| diferentes capacidades. O pessoal tem diferentes habilidades. E o mais importante: o

5\‘\/\ . nimero de programagdes possiveis cresce rapidamente a medida em que o numero
de atividades e processos aumenta.

Existern, portanto, diversos fatores que tornam a programagdo da produgéo
um problema dificil. A caracteristica fundamental do problema ¢ a sua natureza

\ combinatorial. Isto significa que o nimero de possiveis solugbes cresce
\ exponencialmente em varias dimensdes, de acordo com a quantidade de tarefas,
N\ operagdes, maquinas, pessoal etc.

Por exemplo, a programacédo de 12 tarefas com 6 operagdes apresenta (12!)6
solugdes possiveis em um Job Shop tradicional, sem maquinas alternativas. E tal
situagio piora quando existem maquinas alternativas que realizam a mesma operagao

) ou maquinas que podem realizar varias operagdes.

: T) \ Se relacionarmos isso a uma situagdo real, onde pode existir, por exemplo,
100 trabalhos e 30 maquinas, em roteiros em que cada trabalho use 5 maquinas
difere_ntes, podemos notar que a tarefa de programagio torna-se muito complicada.
Dentre um grande niimero de programagdes, ha varias opgdes aceitaveis, ha varios

roteiros e seqiiéncias apropriadas para qualquer conjunto de trabatho.
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A tarefa de programagdio tem que ser freqiientemente repetida para permitir

resposta as variagdes de mercado e as mudangas no mix de produtos.
Dentro de uma situagdo de programar as operagdes nas maquinas disponiveis,

surgem problemas complexos. Dentro destes problemas, as restrigdes tecnologicas e

a medida de desempenho da‘programagé@o devem ser especificadas.
As restri¢gdes tecnologicas sdo determinadas principalmente pelo fluxo das

\ |
tarefas nas maquinas. Dentro deste contexto, MACCARTHY & LIU (1993)

classificaram os problemas de programagéo de operagdes em:

© Job Shop: cada tarefa possui um roteiro especifico de processamento nas

| maquinas;

@ Flow Shop: todas as tarefas possuem o mesmo fluxo de processamento nas
maquinas;
@ Open Shop: nio ha roteiros de processamento especificos ou

preestabelecidos para as tarefas a serem processadas nas maquinas;

@ Flow Shap Permutacionai: ¢ um Flow Shop no qual em cada méaquina a

seqiiéncia de processamento das tarefas é a mesma,
© Miquina Unica: existe uma tGnica maquina disponivel;

© Miquinas Paralelas: sio disponiveis duas ou mais maquinas, geralmente

| idénticas, que podem executar qualquer tarefa e

/

|

!‘

Vo @ Job Shop com Maquinas Miitiplas: ¢ um Job Shop no qual existem k;

\ maquinas idénticas em cada estagio i (1 = 1, 2,..., NE), sendo que, em cada estagio,

\

\ , -
\cada tarefa € processada por somente uma maquina.
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A Figura 1 ilustra a rela¢gdo entre as diversas classes de problemas de

programagio de operagdes.

Job Shop co
Maquinas
Miiltinlas

sem fluxo
padrdo

Open Shop

Mziquinaé
Paralelas

ordenacio idéntica das tarefas
em todas as maquinas

Flow Shop .

Ki = nimero de maquinas do estigio i NE = nimero de estagios

FIGURA 1: Esquema que relaciona as diversas classes de problemas de programagéo
 de operagdes em maquinas (MACCARTHY & LIU (1993)).

1.4. Objetivo e Estrutura do Trabaiho

O presente trabalho tem como objetivo propor um método heuristico hibrido
que combina dois métodos metaheuristicos - denominados Algoritmo Genético e
Simulated Annealing - para a solugdo do Problema de Programacdo de Operagbes

Flow Shop Permutacional. O método hibrido proposto € comparado com o0s
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metaheuristicos Algoritmo Genético e Simulated Annealing puros e o seu

desempenho ¢ avaliado por meio de uma experimentagio computacional.

O trabalho foi dividido da seguinte forma:

& Capitulo 1: aborda o Planejamento e Programagdo da Produgio e
apresenta o objetivo do trabalho.

& Capitulo 2: define-se o problema de Programagio de Operagdes Flow
Shop Permutacional e s3o apresentados os métodos heuristicos mais conhecidos
reportados na literatura, para a solugéio deste problema.

& Capitulo 3: sdo apresentados os métodos metaheuristicos Busca Tabu,
Algoritmo Genético e Simulated Annealing, destacando-se os dois altimos.

& Capitulo 4: ¢ dedicado aos métodos metaheuristicos hibridos reportados
na literatura, que combinam as técnicas de Busca Tabu, Algoritmo Genético e

Simulated Annealing.

& Capitulo 5: é apresentado o método metaheuristico hibrido proposto
neste trabalho.

& Capitulo 6: é descrita a experimentagdo computacional e apresentada a
analise dos resultados obtidos.

&= Capitulo 7: relatam-se as conclusdes finais e propostas para trabalhos
futuros.

No Anexo 1 sdo encontrados os resultados obtidos na experimentagdo
computacional para o método desenvolvido de melhor desempenho.

Os programas computacionais do método metaheuristico hibrido, Algoritmo

Genético puro e Simulated Annealing puro sdo apresentados no Anexeo 2.




CAPITULO 2

O PROBLEMA DE PROGRAMACAO DE
OPERACOES FLOW SHOP
PERMUTACIONAL

2.1. Caracterizaciao do Problema

O problema de Programagdo de Operagdes em um ambiente Flow Shop € um
problema de programagdio da produgdo no qual cada uma de um conjunto de n
tarefas deve ser processada por um conjunto de m maquinas distintas, tendo o
mesmo fluxo de processamento nas maquinas. Quando em cada maquina a ordem de
processamento das tarefas ¢ a mesma, tem-se o Flow Shop Permutacional. Tal
problema ¢ tipico de instalagSes de manufatura onde as tarefas (pegas) sfio movidas
de uma méquina para outra através de equipamentos de movimentacio de materiais.

A solugdo do problema consiste em se determinar dentre as (n!) seqiiéncias
possiveis das tarefas, aquela que otimiza uma determinada medida de desempenho da
programagdo, geralmente associada ao fator tempo. Dentre as diferentes medidas de

desempenho, as mais utilizadas s3o aquelas que buscam minimizar:

e.a duragfo total da programacéo (makespan),
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e 0 tempo médio de fluxo ou tempo médio de permanéncia das tarefas (mean
Slow-time),
e 0 atraso médio na execugdo das tarefas (mean tardiness) e

e 0 atraso méaximo na execugio das tarefas (maximum tardiness).

Usualmente; procura-se minimizar-a duragdo total da programagdo; isto-€, o
intervalo de tempo entre o inicio de execugdo da primeira tarefa na primeira maquina
e o término de execugdo daGltima tarefa na Gltima maquina.

As hipéteses usuais do problema de Programagio de Operagdes Flow Shop
sdo:

1) cada'miquina esta disponivel continuamente, semr interfupgc")es;

2) cada maquina pode processar apenas uma tarefa de cada vez,

3) cada tarefa pode ser processada por uma maquina de cada vez,

4) os tempos de processamento das tarefas nas diversas maquinas s&o
determinados e fixos;

5) as tarefas tém a mesma data de liberagfo, a partir da qual, qualquer uma
pode ser programada e executada; |

6) os tempos de preparagio das operagdes nas diversas maquinas sdo
incluidos nos tempos de processamento e independem da seqii€ncia de operagdes em
cada maquina e

7) as operagbes nas diversas maquinas, uma vez iniciadas ndo devem ser

interrompidas.

Na teoria que estuda a complexidade dos problemas de natureza
combinatorial, o problema em questdo ¢ classificado como NP-hard (GAREY et al,
1976), de forma que pode ser resolvido eficientemente de maneira 6tima somente
em casos de pequeno porte. Resolver um problema de otimizagdio combinatorial
consiste em se encontrar a melhor solugdo ou a solugéo 6tima dentre um nimero
finito de solugdes possiveis. Por exemplo, um problema que envolve 10 tarefas

apresenta 3.628.800 programagdes posstveis.
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Um dos pioneiros que estudou o problema foi JOHNSON (1954), que
apresentou um algoritmo eficiente computacionalmente que fornece a solugéo otima
para o caso de duas ou trés maquinas (este tltimo caso, sob certas restri¢Ses). Por
este algoritmo, o inicio da seqiiéncia 6tima é composto pelas tarefas que apresentam
tempos de processamento menores na primeira maquina; o final da seqiéncia ¢
composto pelas tarefas que tém os tempos de processamento menores na segunda
maquina. '

Nas tltimas trés décadas, um extenso esforgo de pesquisa tem sido dedicado
ao problema. Técnicas de Programagdio Matematica, tais como Programagdo Linear
Inteira (SELEN & HOTT (1986)) e técnicas de enumeragio do tipo branch-and-
bound (IGNALL & SCHRAGE (1965)), tém sido empregadas para a solugdo 6tima
do problema. Entretanto, tais técnicas ndo sio eficientes em termos computacionais,
em problemas de médio e grande porte. Assim, muitos métodos heuristicos t€m sido
propostos para a solugio do problema de Programagdo de OperagSes Flow Shop
Permutacional.

A disponibilidade de recursos computacionais mais poderosos tem propiciado
muita pesquisa e, conseqilentemente, o desenvolvimento de métodos heuristicos
muito eficientes. Os métodos heuristicos devem ser procedimentos mais flexiveis e
simples que os métodos exatos de solugio, permitindo-thes abordar modelos mais
complexos. Os métodos exatos geralmente exigem simplificagdes nos modelos,
tornando-os menos representativos do problema real.

Um método heuristico ndo pode garantir a qualidade da solugdo, sendo
aceitavel somente se os resultados forem satisfatorios quanto ao esforgo
computacional e quanto & proximidade da solugdo otima. Em geral, um método
heuristico é fortemente dependente das caracteristicas do problema e da distribui¢do
dos dados do mesmo. Estes métodos podem ser classificados em dois grupos:

métodos construtivos e métodos melhorativos.
2.2. Métodos Heuristicos Construtivos

Geram uma Unica seqiiéncia, a qual ¢ adotada como solugdio final do

problema. Tal seqiiéncia pode ser obtida:
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o diretamente a partir da ordenagdo das tarefas segundo indices de prioridade
calculados em fungdo dos tempos de processamento das tarefas, como por exemplo:
PALMER (1965),

e escolhendo-se a melhor seqiiéncia das tarefas a partir de um conjunto de
seqiiéncias também obtidas utilizando-se indices de prioridade associados as tarefas:
CAMPBELL, DUDEK & SMITH (1970) e HUNDAL & RAJGOPAL (1988) ou

e a partir da geragio sucessiva de seqiéncias parciais das tarefas (sub-
seqiiéneias) até a obtengdo de uma seqiiéncia completa através de algum critério de
insercdo de tarefas, como por exemplo: NEH (NAWAZ, ENSCORE & HAM
(1983)).

2.3. Métodos Heuristicos Melhorativos

Obtém-se uma solugdo inicial e posteriormente através de algum
procedimento iterativo (geralmente envolvendo trocas de posi¢des das tarefas na
seqiiéncia) busca-se obter uma seqiiéncia das tarefas melhor que a atual quanto a
medida de desempenho adotada.

Na categoria dos métodos melhorativos destacam-se os procedimentos de
busca em vizinhanca, como por exemplo DANNENBRING (1977), considerado um
método de busca simples. Recentemente, foram desenvolvidos métodos de busca em
vizinhanga de maior complexidade (Busca Tabu e Simulated Annealing) que tém
sido alvo de grande interesse na comunidade cientifica em fungdo de aplicagdes bem
sucedidas reportadas na literatura. Exemplos de aplicagdes dessas técnicas para o
problema Flow Shop Permutacional s3o encontrados em: OSMAN & POTTS (1989);
WIDMER & HERTZ (1989); OGBU & SMITH (1990); TAILLARD (1990);
MOCCELLIN (1995); ISHIBUCHI, MISAKI & TANAKA (1995); ZEGORDI,
ITOH & ENKAWA (1995); PARK & KIM (1998) e MOCCELLIN & NAGANO
(1998). '

Outra técnica que pode ser considerada do tipo melhorativo, denominada
Algoritmo Genético, tem despertado interesse pela sua capacidade de solugdo de
problemas de natureza combinatorial. REEVES (1995) utilizou o Algoritmo

Genético para a minimizagdo do makespan em um Flow Shop Permutacional.
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2.4. Métodos Heuristicos para a Solucdo do Problema de

Programacgio de Operacdes Flow Shop Permutacional

Nesta se¢do sdo descritos sucintamente os métodos heuristicos mais

conhecidos reportados da literatura. Antes, a seguinte nota¢do deve ser observada:

® SejaJ={N, N, .., Ji, ..., Jn} o conjunto das n tarefas que devem ser
processadas, na mesma seqiiéncia, por um conjunto de m maquinas distintas. O
tempo de processamento da tarefa J; na maquinak épy (i=1,2,..,n e k=1,2, .,
m). A tarefa que ndo tiver operagdo em uma determinada maquina tem o tempo de

processamento igual a zero.

PALMER (1965) desenvolveu um indice denominado Slope Index, o qual
estabelece a seqiiéncia de processamento das tarefas nas maquinas. Tal indice €
calculado de modo que as tarefas cujos tempos de processamento tendem a crescer
na seqiiéncia das maquinas devem receber prioridade na programagdo, ocupando as
primeiras posi¢des na ordem de execucdo das tarefas. Para uma tarefa J;, o Slope

Index ¢ dado pela expressio:
m
S; =Z(2k-m- 1).pki
k=1

para: 1=1,2, ...

b4

, 1.
A seqiiéncia de programagdo ¢ estabelecida de acordo com a ordenagio ndo-

crescente dos indices.

CAMPBELL, DUDEK & SMITH (1970) propuseram um procedimento
chamado CDS, que é basicamente uma generaliza¢io do algoritmo de JOHNSON
para a solu¢do Otima do problema com duas maquinas. O CDS gera (m-1)

subproblemas artificiais de duas maquinas a partir do problema original de m
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maquinas e, em seguida, usa a regra de JOHNSON em (m-1) estagios, onde cada
estagio corresponde a um problema com duas maquinas e com tempos de
?

rocessamento “artificiais” pii” e pa’ (i = 1, 2, ..., n). No estagio 1, pi’= pii €
p

P2i’= Pmi , isto €, a regra de JOHNSON é aplicada considerando-se a primeira € a
itima maquinas, desprezando-se as demais. No estagio 2, temos pii’ = pii + pz ©
P2’= Pa-1i T Pmi, OU Seja, aplica-se a regra -de JOHNSON a soma dos tempos de
processamento da primeira com a segunda maquina e da peniltima com a Ultima
maquina. No estigio t, os tempos de processamento artificiais serdo determinados

pelas expressdes:

t t

pii = ) Pxi e P2 = X Pm-k+1)i
k=1 k=1

Em cada estagio, a seqiiéncia de tarefas obtida pela regra de JOHNSON ¢
usada para calcular a duragdo total da programagio do problema original. A

seqiiéncia que fornece a menor duragdo, torna-se a solug@o do problema.

GUPTA (1971) reconheceu que o algoritmo de JOHNSON para o problema
com duas ou trés maquinas é, na verdade, um método de ordenagdo a partir da
definigdo de um fator para cada tarefa, seqienciando-as de acordo com a ordem
crescente destes fatores. A fung¢fo de indexagdio foi generalizada para 6 caso de

m > 4 maquinas, definindo para cada tarefa, o seguinte indice:

fi)=A / mmn (P + Prr11)

1<k<m-1

onde: ® i=1,2,..,n¢€

e A=1,sepi< i ou A= -1lsepx> pii

DANNENBRING (1977) propds um procedimento chamado Rapid Access
(RA), que combina as vantagens do Slope Index de PALMER e do método CDS.
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Diferentemente do CDS, o método RA resolve um unico problema artificial de duas

méquinas, onde os tempos de processamento sio determinados pelas seguintes

expressdes:
pi’ = 2 (m-k+1). pu e P = 2 (k). pu
k=1 k=1
para: i=12,..n

Utilizando a solugiio fornecida pelo método RA, DANNENBRING propds
dois procedimentos melhorativos: o Rapid Access with Close Order Search (RACS)
e o Rapid Access with Extensive Search (RAES), que buscam entre as seqiiéncias
vizinhas da solugfo inicial, uma seqiiéncia que fornega uma duragdo total menor.
Seqiiéncia vizinha é uma nova seqiiéncia formada pela transposi¢do de um par de
tarefas adjacentes, a partir de uma seqiiéncia atual.

No método RACS sio examinadas as (n-1) seqiiéncias vizinhas, adotando-se
como solugiio a seqiiéncia de menor makespan, desde que este seja menor que o
makespan da solugdo inicial. O método RAES, ao invés de finalizar o procedimento
de methoria ap6s examinar as (n-1) seqiiéncias vizinhas da solugdo inicial, usa a
melhor seqii€éncia vizinha para gerar suas proprias vizinhas, até encontrar uma

seqiiéncia cujas vizinhas ndo apresentem uma menor duragdo total da programagéo.

NAWAZ, ENSCORE & HAM (1983) desenvolveram o algoritmo NEH,
baseado na hipotese de que a tarefa com maior tempo de processamento nas m
maquinas deve ter maior prioridade de programagio em relagdo as tarefas com
menor tempo total de processamento. O funcionamento basico do algoritmo NEH € o
seguinte:

Inicialmente, calcula-se a soma dos tempos de processamento para cada tarefa
nas m maquinas. As n tarefas sdo, entfio, ordenadas em fungdo dos valores ndo-
crescentes das somas dos tempos de processamento.

As duas tarefas com maior tempo total de processamento sdo selecionadas a
partir das n tarefas. A melhor seqiiéncia parcial para essas duas tarefas € encontrada

pela busca exaustiva, isto €, considerando-se os dois possiveis seqilenciamentos
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parciaisy. As posigdes destas duas tarefas com respeito as demais sdo fixadas no
restante do algoritmo.

Em seguida, a tairefa_ com o terceiro tempo total de processamento €
selecionada e as trés seqiiéncias parciais possiveis entre essas tarefas sio testadas, em
que tal tarefa é colocada no comego, meio e final da seqiiéncia parcial encontrada no
primeiro passo. A melhor seqiiéncia parcial fixara a posi¢io relativa destas trés
tarefas para os passos restantes. O processo se repete até que todas as tarefas sejam

seqiienciadas.

HUNDAL & RAJGOPAL (1988) constataram que o algoritmo de PALMER
ignora a maquina (m+1)/2 quando m é impar, o que pode afetar a qualidade da
solugfio, particularmente quando o nimero de tarefas n é grande. Eles
desenvolveram, entdo, uma extensdo do algoritmo de PALMER, que € considerada a

partir de dois novos conjuntos de fatores dados pelas expressdes:

S, =% (2k - m). py e S, =Y (2k-m-2). pu
k=1 k=1

para: i=1,2,...,n
Observa-se que duas outras seqiiéncias sdo obtidas neste método, sendo

selecionada a melhor delas.

WIDMER & HERTZ (1989) desenvolveram o método melhorativo SPIRIT
(Sequencing Problem Involving a Resolution by Integrated Tabu Search Techniques)
que, a partir de uma solug#o inicial, procura obter uma solug@o melhor, examinando
uma série de seqiiéncias vizinhas. O SPIRIT apresenta duas etapas basicas: na
primeira etapa, a solugio inicial ¢ obtida através de uma analogia com o problema do
caixeiro-viajante, onde a distincia entre duas tarefas (cidades) J, e J, € calculada pela

seguinte expressio:

m
duv:p1u+_22(m '_]) . iju"pj-l,vl +pmv
=



O Problema de Programagdo de Operagdes Flow Shop Permutacional 17

onde: ® m = nimero de maquinas e

* p; = tempo de processamento da tarefa J;na maquina j.

Na segunda etapa, a solugdo inicial € melhorada utilizando-se a técnica
denominada Busca Tabu. Esta técnica ¢ apresentada com mais detalhes no préximo

capitulo.

OSMAN & POTTS (1989) propuseram alguns métodos heuristicos para o
problema de Programacdo de OperagBes Flow Shop Permutacional baseados na
técnica denominada Simulated Annealing (SA). A idéia do SA tem origem na
termodindmica e na metalurgia: quando o ferro fundido é lentamente resfriado, tende
a se solidificar em uma estrutura de minima energia. KIRKPATRICK ef al. (1983)
foram os primeiros a utilizar o Simulated Annealing para resolver problemas de
otimiza¢do combinatorial. Tal técnica também ¢é apresentada com maiores detalhes

no proximo capitulo. \

HO & CHANG (1991) apresentaram -um algoritmo melhorativo em que a
solugdo inicial é obtida -empregando-se métodos ja existentes, como Slope Index,
CDS e Rapid Access. Na segunda fase, os autores propuseram um procedimento de
melhoria da solugfo inicial baseado nas relagGes entre os tempos de processamento
das tarefas, que sdo consideradas em pares, ou mais especificamente, utilizando-se as

seguintes diferengas:

k
dj = Dirs,i - Py

para: *i,j=1,2, .., n
°k=1,2,..,(m-1)e
*i#j;
onde: ®pg+1,; € otempo de processamento da tarefa J; na maquina (k+1) e

* pij € o tempo de processamento da tarefa J; na maquina k.
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MOCCELLIN (1992) desenvolveu um novo método heuristico - denominado
FSHOPH - semelhante ao SPIRIT. O método FSHOPH também usa a analogia com
o problema do caixeiro-viajalnte, mas com uma diferenca relevante: na obtengdo da
solugdo inicial do problema, a expressdo referente a “distancia” entre duas tarefas é
diferente daquela empregacia por WIDMER & HERTZ. A duragdo total da

programagio M(S) para uma seqiiéncia qualquer S pode ser dada pela seguinte

expressao:

n-1 m

MS)= Xpm + % X, onde:
’ j=1 =0

® pmj: € O tempo de processamento, na ultima maquina, da tarefa que ocupa a j-ésima
posi¢do na seqiiéncia S;
m

* X j.1: € o intervalo de tempo entre o término da operagdo da tarefa que ocupa a j-
ésima posi¢do na seqﬁéncia‘S e o inicio da operagdo da tarefa que ocupa a posi¢ao
(j*1) de S, na vitima maquinae

* j = 0: corresponde a uma ‘tarefa ficticia com tempos de processamento nulos que
ocupa sempre a primeira posi¢do em qualquer seciﬁéncia das n tarefas.

m
Se considerarmos X;+; como sendo a distdncia entre duas tarefas que ocupam

as posicdes j e (j+1) da seqiiéncia S, estabelece-se uma analogia entre os problemas
do caixeiro-viajante ¢ de Programagdo de Operagdes Flow Shop Permutacional. A
“rota minima que interliga” as n tarefas corresponde & seqiéncia que minimiza a

duragdo total da programacio.

m
Os valores de Xj. ndo sdo conhecidos previamente (dependem da seqiiéncia

S considerada). As distﬁncfas entre as tarefas sio estimadas a partir dos tempos de
processamento das tarefas, ;de modo que a solugdo do problema do caixeiro-viajante
corresbonda a uma solugdo heuristica do problema original de Programagdo de
Operagdes.

O autor observou que, para o caso geral de n e m quaisquer, e sendo
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k+1 e
X;+1, o tempo de espera na maquina (k+1), entre as operagdes que ocupam as

posigdes j e (j+1) da seqiiéncia S, um limitante superior desse tempo de espera €

dado pela seguinte expressdo:

k+1

k ‘
UBXJ'H = max {O, UBXJ'+1 + ( Px,+1 - pk+1,j)}, onde:

1
* UBX;.1 = 0 (ndio existe tempo de espera entre tarefas sucessivas na primeira

maquina);

k+1 k+1
* UBX;+; : limitante superior de Xj+1

. K
* UBX;:1: limitante superior de Xji1;

® py j+1: tempo de processamento na maquina k da tarefa que ocupa a posigéo (j+1) e

® pi+1,j tempo de processamento na maquina (k+1) da tarefa que ocupa a posigdo j.

m
Uma vez definido um limitante superior para X;. , pode-se estabelecer um

limitante superior para a durag#o total da programagio, dado pela expressdo:

n n-1 m

UBM(S) = mej + 2 UBX;+
=1 =0

Considerado um par qualquer de tarefas J, e J, (Ju precedendo diretamente Jy)
de um conjunto de n tarefas, um limitante superior para o tempo de espera, na ultima
maquina, entre as tarefas J, e J,, independentemente da posi¢do ocupada por J, , €
obtido através da expressdo:

m-1

UBG,, = max {0, UBXu + (Puiv - Pm.u)}

No primeiro passo do método FSHOPH, a “distancia” entre as tarefas J e J, é

dada por UBG,y, € procura-se a “rota” (ou seja, a seqii€ncia das n tarefas) que
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minimiza o limitante superior da duragdo total da programagdo UBM(S). No segundo
passo, como no caso do método SPIRIT, a solugdo inicial ¢ melhorada através da

Busca Tabu.

NAGANO (1995) apréSé’ritou nO\iS"s-';f)rocedimentos de Busca Tabu para a
resolugdio do problema de Programagio de OperagBes Flow Shop Permutacional.
Foram propostos nove procedimentos alternativos de Busca Tabu, a partir da
combinagio de diferentes estruturas de vizinhanga (Interchange, Shift e Adjacent
Neighbourhood), de formas de busca na vizinhanga distintas (total e parcial aleatoria)
e duas condigdes de parada (Nbmax e Msatisf). Partindo de uma mesma solugdo
inicial (fornecida pelo método FSHOPH), os desempenhos dos nove procedimentos
propostos foram avaliados, em termos de esforco computacional e qualidade da
solugdo. Uma contribuigio relevante do referido trabalho diz respeito & determinagéo
de duas novas fung3es que fornecem o nimero de seqiiéncias vizinhas a serem
avaliadas para as vizinhangas Inferchange e Shift. Estas fun¢Bes estabelecem a
parcela do total de vizinhos que devem ser analisados (e ndo a vizinhanga total).
Conforme o valor de n aumenta, o nimero de seqii€ncias a serem avaliadas converge
para um limite computacionalmente adequado.

As fungdes definidas para as respectivas vizinhangas sdo dadas pelas

expressoes:

<> Interchange Neighbourhood : f(n) = n(n-1)/2 ,paran <40 ou

f(n) = 1780 - 1000 e ~*®®*9 paran > 40

<> Shift Neighbourhood: fln)= (n-1)*,paran<30 ou

f(n) = 1741 - 900 ¢ “***®*? paran > 30

REEVES (1995) desenvolveu um algoritmo baseado na técnica do Algoritmo
Genético para resolver o problema de Programagio de Operagdes Flow Shop

Permutacional. Nesse trabalho, o autor fez uma comparagdo entre o Algoritmo
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Genético proposto e a técnica Simulated Annealing. O Algoritmo Genético se

encontra descrito no Capitulo 3.

ISHIBUCHI, MISAKI & TANAKA (1995) desenvolveram dois algoritmos
Simulated Annealing (SA) modificados 4para o problema de seqiienciamento Flow

Shop, a partir do Simulated Annealing padréo proposto por OSMAN & POTTS:

e “Algoritmo SA Modificado com a Estratégia da Melhor Mudanga™ ¢
semelhante ao Simulated Annealing padrio. A Unica diferenca refere-se a
probabilidade de aceitago, que é influenciada pela escolha da melhor solugdo nas K
solugdes geradas e, portanto, cada geragdio da solugdo candidata a solugdo atual
requer a avaliagio do makespan para K solugdes (o nimero total de iterages ¢ N/K e
o numero total de avaliag;ﬁés do makespan é N). Além disso, a geragdo da h-ésima
solugio independe da geragdo das (h-1) solugbes anteriores (algumas solugGes
podem ser geradas duas vezes ou mais). Nesse algoritmo, a probabilidade de
aceitacio de cada solugdio yn na vizinhanga S(x), onde x € a solu¢do atual, é dada

pela expressdo:
G(yn) = {h* - (1-1)°/ S*}, onde:

e $* - namero total de enumeragdes possiveis das K solugdes de S(x) e

e h*: namero total de enumeragdes possiveis das K solugdes de (v1, Y2, .., ¥u)-

Se todas as K solugdes forem selecionadas de (yi, Y2, -.., Yn), €ntdo a solugdo
candidata y ¢ uma das (y1, ¥z, ..., ¥n) solugdes. Se K = 1, G(yx) se reduz & mesma

probabilidade de aceitagiio do SA padrio.

e “Algoritmo SA Modificado com a Estratégia da Primeira Mudanga™ a

solugio atual (x) é substituida pela primeira solugfio que melhore x nas K solugdes

geradas. Se tal solugdo ndo existir, a melhor solugéo € selecionada como candidata
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para substituir a solu¢do atual x, como no “Algoritmo SA Modificado com a

Estratégia da Melhor Mudanga™.

ZEGORDI, ITOH & ENKAWA (1995) propuseram um método denominado
SA-MDJ, onde cada tarefa a ser programada recebe um indice denominado Move
Desirability of Jobs. Os pares de tarefas a serem trocados sdo selecionados em
fungdo desse indice e o estado de equilibrio e o critério de parada sfo definidos no
método Simulated Annealing proposto. O problema de m maquinas e n tarefas foi
aproximado para um problema artificial de duas maquinas de acordo com a regra de
JOHNSON. Para gerar o indice MDJ, foi feita uma aproximagdo baseada no Slope
Index de PALMER, onde é dada maior prioridade de programacéo as tarefas cujos

‘tempos de processamento tendem a aumentar de maquina para maquina. Os
candidatos a mudanga sdo aqueles que apresentam indices positivos (tarefas com
valores de indices maximos sd3o consideradas para troca). Os tempos de
processamento para uma tarefa J; na primeira e na segunda maquina artificial sfo

definidos pelas seguintes expressdes:
m m
APy = 'Zl (m-j+1)tij e APp= Zl 0)t;
= =

para: i=1,..., n

O indice MDJ da i-ésima tarefa da seqiiéncia , da mudanga para frente e para

tras € definido pelas expressdes:

F [i-1]
b D[i] = { 2 (AP[k]1 - AP[i]l ) } /AP[i]l, se AP[i]1 < AP[i]Q_
k=[1]

F [i-1]
o D[i] = - l 2 (AP[k]l - AP[i]l )|/AP{1]2, | hlv AP[i].l > AP[i]z

k=1]
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B [n]
* Dy = { Z (APpg - APpp ) } / APpp, se AP, < APpip
k=i +1]
B [n]
* Dy = - | (AP, - AP )|/ APy, se APpj2 > APpip
k= [i+1]

MOTA (1996) apresentou um trabalho que avalia a técnica do Algoritmo
Genético aplicada ao problema de Programagdo de OperagBes Flow Shop
Permutacional com o objetivo de¢ minimizar o makespan. Foram elaborados
diferentes métodos, a partir da utilizagdo de sete operadores de cruzamento distintos,
tomados da literatura. Sdo eles: Partially Matched Crossover, Maximal Preventive
Crossover, Order Crossover, Enhance Order Crossover, One Point Crossover, Cycle
Crossover e Linear Order Crossover. Com o objetivo de aumentar a variabilidade
dos “cromossomos”, o operador mutag¢do (que apenas troca de.lugar duas tarefas
aleatoriamente) teve uma freqiiéncia de 100% e foi colocado em agdo no inicio € no
final do algoritmo. As sub-populagBes iniciais foram construidas de duas formas:
aleatoriamente e utilizando boas solugGes iniciais (sementes). Os desempenhos dos
diferentes -algoritmos . foram -analisades -comparativamente. £ importante ressaltar
que os problemas resolvidos a partir de boas solugdes iniciais (ndo-aleatorias)
tiveram desempenho superior em relagio aos problemas resolvidos com sementes
iniciais aleat6rias. Além disso, os operadores que tiveram melhores desempenhos

foram o Partially Matched Crossover e o One Point Crossover.

PARK & KIM (1998) estudaram o problema de programacio Flow Shop
Permutacional e sugeriram um procedimento para se determinar rapidamente os
valores mais apropriados dos parametros utilizados no Simulated Annealing. O

procedimento € baseado no Método Simplex (para programagio ndo-linear).
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Este capitulo teve por objetivo caracterizar o problema de Programagéo de
Operagdes Flow Shop Permutacional, bem como apresentar um breve historico dos
trabalhos mais relevantes relatados na literatura. O proximo capitulo apresenta os

métodos metaheuristicos Busca Tabu, Simulated Annealing e Algoritmo Genético.



METODOS METAHEURISTICOS

3.1. Aspectos Gerais

O sucesso dos procedimentos heuristicos se justifica pela necessidade atual de
se dispor.de ferramentas.que permitam oferecer solugdes rapidas a problemas reais. E
importante ressaltar novamente que um método heuristico por si s6 ndo garante que a
solugdo encontrada seja a solugéio 6tima do problema. Seu objetivo € encontrar uma
solugdo proxima ao 6timo, em um tempo razoavel.

Conforme observado no capitulo anterior, os métodos heuristicos podem ser
classificados em construtivos ou melhorativos. Na categoria dos métodos
melhorativos, destacam-se 0s procedimentos de busca em vizinhanga. Recentemente,
foram desenvolvidos métodos de busca em vizinhanga de relativa complexidade
(Busca Tabu, Simulated Annealing e Algoritmo Genético), que tém sido alvo de
interesse da comunidade cientifica em fungdo de aplicagdes bem sucedidas
reportadas na literatura.

Estas abordagens estio sendo intensivamente. empregadas para resolver
problemas de otimizagdo combinatorial, como nos casos do problema do caixeiro-
viajante, problemas de manutenco, problemas de Programagio de OperagSes em
Maquinas, dentre outros.

Uma vez que consistem de principios de busca geral, tais métodos ndo podem

ser descritos simplesmente como algoritmos, mas como meta-algoritmos. Os meta-
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algoritmos sio também conhecidos pelos termos metaheuristicos ou heuristicos de
busca geral. Estes métodos sdo desenvolvidos para resolver problemas dificeis de
otimizagdo combinatdri:al, onde os procedimentos heuristicos classicos ndo sdo mais
efetivos. " : -

Os métodos metaheuristicos Busca Tébu, Simulated Annealing e Algoritmo
Genético consistem de procedimentos de busca no espago de solugdes, definidos por
estratégias que explorara apropriadamente a topologia de tal espago.

O sucesso das metaheuristicas se deve a fatores como:

i) alusdio a mecanismos de otimiza¢io da natureza (nos casos do Algoritmo

. Genético e do Simulated Annealing),

i) aplicabilidade geral da abordagem;
iii) facilidade de implementagdo e
iv) qualidade da solugdo obtida aliada a um esforgo computacional

relativamente baixo.

Tais métodos siio descritos a seguir, sendo que em fungio do objetivo deste
trabalho, um maior detalhamento é apresentado para o Simulated Annealing e o

Algoritmo Genético.

3.2. Busca Tabu

Busca Tabu ¢ um procedimento iterativo desenvolvido para resolver
problema de otimizagio combinatorial ¢ que vem sendo bastante utilizado para
encontrar a solugio Otima ou sub-Otima para problemas de Programagido de
Operag¢des, otimizagdo de layout, dentre outros.

A técnica de Busca Tabu é 1util para encontrar uma boa solugdo, ou
possivelmente a solugio 6tima de problemas do tipo: “Minimizar c(x), sujeito a x €

X”, onde c(x) é uma fungdio de uma variavel discreta x, e X € o conjunto de solugdes

viaveis. Um “passo” da Busca Tabu inicia com uma solugio vidvel atual x € X, a

qual é aplicada uma fungfio m € M(x) que transforma x em x’, sendo X’ uma nova
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solugdo viavel (x’ = m(x)). Esta transformagéo ¢ denominada uma “mudanga” € 0
conjunto {x*: x’ =m(x); X, ¥’ € X; m € M(x)} ¢ denominado “vizinhanga” de x.

Com 6'objetivo de evitar, o 'tanto quanto possivel, a formagdo de ciclos nas
“mudangas”, um elemento t ¢ associado a m e x . Este elemento define um
conjunto de “mudangas” que sio Tabu (ou seja, proibidas) e que sdo guardadas em
uma Lista T denominada “Lista Tabu”. Especificamente, o elemento t proibe a
aplicagdo de m’ em x’, o que poderia fazer com que X’ se transformasse de volta
em x, podendo proibir também outros tipos de “mudancas”. Os elementos da lista T
definem todas as mudangas proibidas que nio podem ser efetuadas pela solugdo
considerada atual (solug@o corrente).

Em termos praticos, o tamanho da lista Tabu (T) ndo pode continuamente
crescer, sendo limitado por um parimetro s, denominado “tamanho da lista Tabu”. Se
| T | =s, antes de incluir um novo elemento t na lista Tabu, deve-se remover um
outro elemento, que é geralmente o mais antigo.

Desta forma, caracteriza-se uma aplicagio da técnica de Busca Tabu atraves

dos seguintes componentes:

(a) O conjunto M(x) de “mudangas” associadas a uma solugdio viavel x
(vizinhanga);

(b) O tipo dos clementos do conjunto T, o qual define as “mudangas tabu”,
ou seja, proibidas (Lista Tabu);

(c) O tamanho s do conjunto T (tamanho da Lista Tabu) e

(d) Uma condigio de parada do processo de busca de melhores solugdes

viaveis x’.

A caracteristica relevante da Busca Tabu refere-se & capacidade de ndo ficar
restrita as solugBes Gtimas locais, explorando os “vales” do espago de solugdes na
tentativa de obtengdo ca solugdo 6tima global.

Uma descrigio completa e detalhada da Técnica de Busca Tabu pode ser
encontrada em GLOVIZR (1989).
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3.3. Simulated Annealing

3.3.1. Aspectos Gerais

O Simulated Annealing tem sua origem na termodindmica e na metalurgia:
quando o ago fundido é resfriado lentamente, tende a se solidificar em uma estrutura
de minima energia. Os estados de energia de um conjunto de particulas podem ser
caracterizados como a configuragio do material. A probabilidade com que uma
particula esteja em um determinado nivel de energia pode ser calculada pela
distribuigio de Boltzmann. Uma vez que a temperatura do material diminui, a
distribuigdo de Boltzmann tende para a configuragdo de particula que tenha a menor
energia.

Para eliminar os defeitos de um cristal via resfriamento, deve-se elevar sua
temperatura a um nivel inferior ao seu ponto de fusdo. Em temperaturas elevadas, os
defeitos sdo criados e também eliminados. Quando o equilibrio térmico é obtido, a
taxa de criagiio de defeitos se iguala a taxa de eliminagio. Neste ponto, a temperatura
deve ser reduzida, fazendo com que a taxa de eliminagfio de defeitos exceda a taxa de
criagio dos mesmos, até que o equilibrio térmico seja novamente atingido. Repete-se
entdo, 0 processo.

A idéia de se aplicar o principio de tratamento térmico (aquecimento e
gradativo resfriamento ou annealing) aos problemas de otimiza¢do partiu de
KIRKPATRICK, GELATT & VECCHI (1983), publicada no trabaltho Optimization
by Simulated Annealing. Baseando-se em um algoritmo utilizado na fisico-quimica,
eles estabeleceram uma analogia entre conceitos termodindmicos (como
configuragio, energia e temperatura) e problemas de otimizagdo combinatorial
(solugdo viavel, soluggo 6tima e custo).

O Simulated Annealing possui a capacidade de escapar de soluges Otimas
locais através da aceitagiio de solugdes que pioram momentaneamente o valor da
funcdo-objetivo, sob condigdes especificas. A diferenga fundamental entre a técnica
Simulated Annealing e as demais técnicas semelhantes (ou seja, melhoria da solugdo

atual através de busca em vizinhanca) é que, a solugdo atual pode ser substituida (de
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maneira probabilistica) por outra com desempenho inferior quanto & fungio-objetivo
adotada.

Assim como a Busca Tabu, a técnica Simulated Annealing tem a capacidade
de explorar os “vales” do espago de solugdes na tentativa de obtengdo da solugéo
6tima global. Esta técnica vem sendo bastante aplicada na area de Quimica Analitica
e em outros campos da ciéncia e da engenharia, como por exemplo: problemas de
Programagiio de Operagdes e problemas de projeto de circuitos.

A utilizagdo do Simulated Annealing nos problemas de otimizago

combinatorial se justifica pelos seguintes fatores:

i) Simulated Annealing é capaz de lidar com fungbes de custo;
ii) Simulated Annealing & relativamente facil de ser codificado e
implementado, mesmo para os problemas complexos e

iii) Simulated Annealing geralmente encontra uma boa solugéo.
3.3.2. O Principio de Funcionamento

De acordo com OSMAN & POTTS (1989), Simulated Ahnealing ¢ um
método heuristico que segue os mesmos passos basicos utilizados nos métodos
descendentes. Os descent methods (métodos descendentes) se caracterizam por
tentarem repetidamente methorar uma solug@o atual.

A grande diferenca entre os métodos descendentes e o Simulated Annealing ¢
que este Gltimo pode aceitar uma nova solugio G” como a solugfo atual, mesmo que
o valor da fungdo-objetivo C(G”) exceda o valor da fungio-objetivo da solugdo atual
O.

O Simulated Annealing ndo busca exaustivamente a melhor solugdo na

vizinhanga da solu¢do atual. Ele apenas extrai ao acaso uma solu¢gdo G’ na

vizinhanga de 6. Se C(6”) < C(0), entdo G passa a ser a nova solugdo atual. Porém,

se C(0”) > C(0), entdo G” pode se tornar a solugdo atual de acordo com uma

probabilidade p(k). Tal probabilidade diminui em fungdo do niimero de iterages do

algoritmo. Este método permite, portanto, a mudanga de uma solug&o para outra na
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vizinhanga com um valor pior da fungHo-objetivo, possibilitando assim um

movimento contrario a um eventual 6timo local.

Para testar se 6° é aceita quando C(c”) > C(0), um numero aleatério R €
gerado a partir dé uma distribui¢do uniforme [0,1]. Se R < p(k), entdo G’ € aceita

como a nova solu¢do; caso contrario, G se rhantém como a solug#o atual.

A aplicagio do Simulated Annealing requer tomadas de decisdes especificas
para cada problema, como a determinagio do método de geragdo da solugdo inicial,
defini¢do da vizinhanga, entre outras.

Segundo PARK & KIM (1998), deve-se estabelecer um programa de
tratamento térmico que € caracterizado pelos seguintes parametros: temperatura
inicial (T;), fungdo de resfriamento (F(Ty)), namero de iteragdes (K), condigdo de

parada e probabilidade de aceitagdo (p(k)).
3.3.3. Os Parametros Associados ao Simulated Annealing

Os valores dos parimetros que maximizam a performance do Simulated
Annealing sdo usualmente obtidos mediante extensivos ensaios. A selegdo cuidadosa
desses valores contribui de forma decisiva para a boa performance do método

heuristico.

=> Temperatura Inicial (T1): KIRKPATRICK et al. (1983) fixaram um alto valor
para T, de modo que a probabilidade inicial de aceitagdio de mudangas “ruins” (que
deterioram momentaneamente o valor da fungdo-objetivo) seja proxima a 1 (um).

O valor da temperatura inicial pode ser determinado de modo que a fragdo de
transi¢des que piorem o valor da fung8o-objetivo em uma iteragdo, seja igual a um
determinado pardmetro P; (probabilidade de aceitagfio inicial). Algumas transi¢Ges
sdo realizadas e o aumento médio nos valores da fungdo-objetivo (A médio) é
calculado apenas para as transi¢gdes ruins. O valor de T; ¢, entdo, calculado pela

expressao:

T1 = - (A médIO) /In P1
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Como exemplo, no problema de Programagdo de Operagdes Flow Shop
Permutacional, OSMAN & POTTS (1989) utilizaram a seguinte expresséo para

determinar a temperatura inicial:

: n m
T, = DY P / (Smn)
=1 j=1
onde: e p; = tempo de processamento da tarefa i na maquina j;
¢ n = nimero de tarefas e

¢ m = nimero de maquinas.

=> Funciio de Resfriamento (F(Ty)): A temperatura do sistema normaimente se
reduz a cada iteragio. O parmetro T (temperatura) diminui de acordo com uma
determinada fungo de resfriamento, até que a condi¢do de parada seja satisfeita.
Tipicamente, a temperatura ¢ alta nos estagios iniciais, permitindo assim mudangas
de solugdes atuais com desempenho inferior. Gradativamente, o valor de T decresce
atingindo um valor préximo de zero, de forma que a troca de uma solugdo atual
praticamente s6 ¢ permitida quando for encontrada uma solugdo vizinha com
desempenho superior. A fun¢do de resfriamento pode ser dada, por exemplo, pela

seguinte expressao:
Tk+1 = Tk/(l + BTk)

onde:
e T = temperatura da k-ésima iteragéo e
e B é um parametro.dado pela relagio: = (T; - Tx) / [(K-1).(T;. Tx)l,
onde: e T, =temperatura inicial;
e Tk = temperatura final e

e K = numero de iteragdes.
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= Niimero de Iteracées (K): o valor de K pode ser proporcional ao tamanho do
problema ou, entéo, ao niimero de vizinhos de uma dada solugdo. Nos problemas de
seqiilenciamento de maquinas simples, o nimero de iteragdes pode ser tomado como
o produto do nimero de tarefas por um pardmetro pré determinado.

No trabalho de OSMAN & POTTS (1989), o nimero de iteragoes K (para
valores do nimero de méquinas m <20 e nimero de tarefas n < 100), foi calculado

pela seguinte expressio:
K =max {3300 In n + 7500 In m - 18250, 2000}

= Probabilidade de Aceita¢iio (p(k)): em analogia 4 termodindmica, geralmente
toma-se a distribui¢do baseada em Boltzmann (PIRLOT, 1996), dada por:

p(k) = exp (-A/ Ty)

onde: e A=C(c")-C(0);
® G’: solugdo “candidata”, extraida da vizinhanga da solugdo atual;

¢ G: solugdo atual e

e Ty: temperatura no passo k.

= Critério de Parada: sio admitidos diferentes critérios de parada. A busca pode
ser concluida quando o niimero de iteragdes atingir um limite pré-determinado. Outra
op¢do € restringir o tempo computacional. A busca pode ser encerrada, ainda, quando

a temperatura atingir um valor final pré estabelecido.

Naéo ha regras especificas para se definir os valores mais apropriados para os
pardmetros acima relacionados. PIRLOT (1996) afirma que o processo deve se
iniciar com uma temperatura inicial T; suficientemente alta. Pode-se, por exemplo,
selecionar um valor que assegure uma probabilidade de aceitagio de mudangas ruins
no inicio. Em relagdo ao nimero de iteragdes K, pode-se tomar um muliiplo do

tamanho médio de uma vizinhanga.
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<> Parimetros Nio-Quantitativos: a determinagio do método de geragdo da
solugdio inicial e a definigio da vizinhanga sdo fundamentais para que o método tenha

éxito.

O processo pode ter inicio a partir de uma solucdo inicial escolhida
aleatoriamente, ou entdo partindo de uma boa solugdo inicial, gerada por algum
heuristico construtivo.

Tomando-se uma solugdo viavel qualquer do problema de Programagdo de

Operagdes Flow Shop Permutacional, isto €, uma seqiiéncia G das n tarefas {Ji, Ja,
..., I}, uma vizinhanga de G seria, por exemplo, o conjunto de todas as seqiiéncias

que podem ser obtidas a partir de G, por uma troca de posi¢Bes entre as tarefas. A
busca na vizinhanga pode ser total (todos os vizinhos s&o examinados) ou parcial
(apenas uma parcela pré-determinada ou aleatéria do niimero total de vizinhos €
avaliada). |

Na Programagio Flow Shop Permutacional, a vizinhanga de uma seqiiéncia G

¢ normalmente obtida:

i) permutando-se duas tarefas adjacentes, nas posigoes i e i + 1 (Adjacent
Neighbourhood ou Vizinhanga de Adjacéncia). O tamanho da vizinhanga para uma
seqiiéncia & com n tarefas é: (n-1);

ii) permutando-se as tarefas nas posi¢des i e k, sendo i # k (Interchange
Neighbourhood ou Vizinhanga de Permuta). Para uma seqiiéncia G, o tamanho dessa
vizinhanga é: n.(n-1)/2 ou

iii) removendo-se a tarefa da posigdo k e colocando-a na posi¢do 1 (Shift

Neighbourhood ou Vizinhanga de Inser¢io). O tamanho dessa vizinhanga é: (n-1)2 .

3.3.4. Estrutura Basica do Simulated Annealing

Seja: — X = conjunto das solug3es viaveis x;
— F(x) = valor da funggo-objetivo associado a solugao x;
— x* = a melhor solugio ja obtida;

— F* = melhor valor da fungdo-objetivo e
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INICIO-

@ Selecione uma solugdo inicial x; pertencente ao conjunto X. Inicialize

| — p(k) = probabilidade de aceitagdo.
o melhor valor F* e a solugdo correspondente x*.

F* « F(x1)

X* X1
@ Enquanto a condigio de parada ndo for satisfeita:

| " e Extraia aleatoriamente x a partir da vizinhanga V() da solugdo

atual xx

e Sendio, tome ao acaso um valor R do intervalo [0,1]. Se R < p(k),

- e Se F(x) < F(xx), entdo Xk +1 ¢ X
entdo:

Xkt 1 < X, CasO CONtrario Xy+1 ¢— Xk
o Se F(xy+1) <F*, entdo F* <~ F(xir1) € X* < X1

FINAL.

3.4. Algoritmo Genético
3.4.1. Aspectos Gerais

O Algoritmo Genético pode ser descrito como um mecanismo que imita a
evolugdo genética das espécies, pois considera como fatores evolutivos: as mutagdes,

a recombinagio génica, as migragdes, o tamanho da populaggo, a sele¢iio natural,
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entre outros. So métodos generalizados de busca e otimizagdio que simulam os
processos naturais da evolugio, aplicando a idéia Darwiniana de selegdo. Todos estes
fatores sio simulados na forma de sistemas artificials, como programas de
computador.

Nos anos 50 e 60, muitos biologos passaram a desenvolver simulagdes
computacionais de sistemas genéticos. Contudo, as primeiras pesquisas mais sérias
comegaram a ser desenvolvidas por HOLLAND (1975), autor do livro intitulado
Adaptation in Natural and Artificial Systems, considerado a obra classica sobre
Algoritmo Genético. O campo de aplicagiio desses algoritmos vem se desenvolvendo
devido principalmente as inovagdes computacionais realizadas nos anos 80.

Além de ser uma estratégia diferenciada, pois se baseia na evolugio
biologica, os Algoritmos Genéticos sdo capazes de identificar e explorar fatores
ambientais (do espago de solugdes) e convergir para solugdes Otimas ou
aproximadamente Otimas em niveis globais ¢ em uma grande variedade de
problemas.

De acordo com GOLDBERG (1989), quatro caracteristicas distinguem o

Algoritmo Genético:

(1) Trabalha com uma codifica¢do do conjunto de pardmetros, € ndo com o0s
proprios pardmetros. O Algoritmo Genético requer que os pardmetros utilizados
sejam codificados sob a forma de séries finitas;

(2) Trabalba a partir de uma populagio de solugdes viaveis, € ndo com
solugBes isoladas. Isto faz com que a probabilidade de se localizar uma solugéo
6tima local no espago de busca seja reduzida em relagdo aos métodos que trabalham
com soluc;ées isoladas;

(3) Utiliza regras probabilisticas de mudanca de solugdes, e ndo
deterministicas. Isto ndo significa que o Algoﬁtmo Genético seja um método de
busca aleatorio. Ele emprega uma estratégia de busca aleatoria, o que ndo implica,
necessariamente, em uma busca ndo direcionada, uma vez que ele explora
informagdes historicas para encontrar novos pontos de busca onde sdo esperados

desempenhos melhores e
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(4) Utiliza informagdes da fungdo-objetivo, géralmente ndo-diferenciaveis e
nfo necessita de outro conhecimento auxiliar. Alguns métodos utilizam o célculo de
derivadas, outros precisam ter acesso a maioria dos parimetros do problema. O
Algoritmo Genético realiza sua busca por methores solugdes utilizando somente os

valores das fungdes-objetivo associados a cada soluggo individual.

O Algoritmo Genético parte da premissa de que problemas complexos podem
ser resolvidos simulando-se a evolugdo natural através de um algoritmo
computacional que manipula séries binarias denominadas cromossomos. Apesar de
parecer simplista, este método apresenta complexidade suficiente para fornecer
mecanismos de busca poderosos e eficientes.

Dentre as diversas areas de aplicagdo dos Algoritmos Genéticos, destacam-se:
problemas de Programacdio de OperagBes em Maquinas; biologia molecular e fisico-
quimica; engenharia de construgdes; buscas em base de dados; redes neurais; dentre

outras.
3.4.2.0 Principio de Funcionamento

Basicamente, o Algoritmo Genético trabalha da seguinte maneira:
inicialmente, é gerada uma populagdo formada por um conjunto de individuos (s&o
possiveis solucdes do problema). O principio de funcionamento do Algoritmo
Genético é que, apos inimeras geracgdes (iteragdes), o conjunto inicial de individuos
gere novos individuos mais aptos, utilizando um critério de sele¢@o. Este critério
procura escolher individuos com maiores notas de aptidéo: cada individuo recebe um
indice, refletindo sua habilidade de adaptagdo ao ambiente, ou seja, pontos nos quais
a fungdo a ser minimizada tem valores relativamente baixos. Apenas os membros
mais adaptados séo mantidos pela selecéo.

E necessario também um conjunto de operadores para que, a partir de uma
determinada populagio, sejam geradas populagdes sucessivas que melhorem sua
aptiddo com o tempo. Os individuos mais aptos sofrem modificagdes em suas
caracteristicas fundamentais, originando descendentes para a proxima gera¢do. Para

prevenir o desaparecimento dos melhores individuos da populagio (pela manipulagio
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dos operadores), eles devem ser colocados automaticamente na proxima geragéo,
através de uma reprodugo elitista. Este ciclo se repete por um determinado mimero
de vezes. _

Na terminologia do Algoritmo Genético, um cromossomo representa uma
solugfio para o problema em estudo, sendo constituido de um conjunto de genes cada
qual representando uma caracteristica especifica do cromossomo. O valor associado
3 caracteristica de cada gene é denominado alelo. Uma populagio € constituida de
um conjunto de cromossomos, sendo refeita (atualizada, renovada) apés cada
geracdo. Os cromossomos representam individuos que séo levados ao longo de vérias
geragdes, de forma similar aos problemas naturais, evoluindo de acordo com os
principios de selegdo natural e sobrevivéncia dos mais aptos.

Um elemento fundamental do Algoritmo Genético é o operador de
cruzamento, o qual combina dois cromossomos para gerar Cromossomos “filhos™ que
mantdm certas caracteristicas basicas dos cromossomos pais. Além desse operador,
também ¢é geralmente utilizado o operador de mutagdo, o qual introduz
aleatoriamente transformagdes ou novas informagdes em uma populaggo.

Na aplicagio do Algoritmo Genético para solugio do problema de
Programagdo de Operagdes Flow Shop Permutacional, um cromossomo representa
uma possivel seqiiéncia das tarefas e os genes representam as tarefas.

O presente trabalho utiliza um Algoritmo Genético simples, devido a sua
facilidade de compreensio, implementagdio e eficiéncia/eficacia, restringindo-se a
copiar cromossomos (solugGes do problema) e trocar suas pértes.

A forga do Algoritmo Genético baseia-se na hipotese de que a melhor solugéo
se encontra em regides do espago de solugbes viaveis que contém uma grande
proporgio relativa de boas solugdes e que tais regides podem ser identificadas

através de uma amostragem minuciosa do espago de solugdes.
3.4.3. O Algoritmo Genético Simples

Ele é denominado Algoritmo Genético simples quando utiliza somente os

operadores genéticos reprodugfo, cruzamento e mutagdo. Os operadores genéticos

transformam a populago através de sucessivas geragdes, estendendo a busca até se
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chegar a um resultado satisfatorio. Eles sio necessérios para que 2 populagdo se
diversifique ¢ mantenha as caracteristicas de adaptagdo adquiridas pelas geragbes

anteriores. Uma breve descrigdio desses operadores ¢ apresentada a seguir.

» Operador Reprodugdo: reprodugdo é o processo pelo qual cromossomos sdo
escolhidos a partir de uma populagdo, para reciclar e melhorar esta populagéo. Para
se iniciar a reprodugfio, deve-se ter uma populagfo inicial e cada individuo desta
populagio deve ser avaliado por uma fungio-objetivo. A reprodugio faz o papel da
selecdo natural, pois para cada cromossomo (uma solugdo viavel do problema) ha um
valor associado.

Para que a variabilidade dos individuos aumente, pode-se partir de duas sub-
populagdes. Em relagdo ao problema de Programagdo de Operagdes, toma-se como
pais as seqiiéncias das tarefas com os menores valores da fung@o-objetivo. Através da
selegdo, determina-se quais individuos se reproduzirdo, gerando um numero

determinado de descendentes para a proxima geragio.

‘ Operador de Cruzamento: na natureza, cruzamento é o fendmeno em que dois

pais trocam partes de seus cromossomos para gerar filhos. No Algoritmo Genético, o
operador de cruzamento recombina o material genético codificado em dois
cromossomos-pais para produzir dois descendentes. O cruzamento €, portanto,
responsavel pela recombinagdo das caracteristicas dos pais, permitindo que as
proximas geragdes herdem tais caracteristicas.

Ele ¢ executado apds a reprodugdio e pode ser aplicado em duas etapas:
inicialmente, cada pai escolhido na reprodugio é “cortado” em determinadas
posigdes e, em seguida, cada par de pais tem as partes trocadas entre si.

Existem diferentes operadores de cruzamento. Um dos mais empregados ¢ de
mais facil aplicagiio é o cruzamento de um corte (one point crossover), onde um
ponto de cruzamento é escolhido e, a partir deste ponto, as informagdes dos pais sdo

trocadas.

A Figura 2 ilustra o funcionamento deste operador.
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Pail: 010|/11 <= TFlhol 010:01

N g

Paiz2 110|071 =  Fihoz 1 10:11

FIGURA 2: Exemplo de cruzamento de um corte

» Operador Mutacdo: ¢é responsavel por introduzir diversificagio genética na

populagdo, alterando ao acaso, um ou mais componentes da estrutura genética,
gerando assim, novos elementos para a populagdo. A mutagdo contorna o problema
de minimos locats, pois a diregdo de busca € alterada. Geralmente, esse operador €
aplicado ocasionalmente e com uma taxa pequena. Ele € necessario porque os
operadores anteriores podem fazer com que algum material genético util se perca,
isto ¢, alguma solugiio importante. Com a utilizagio da mutacfio, isto pode ser

corrigido.

Um exemplo do seu mecanismo de funcionamento € apresentado na Figura 3.

ANTES da Mutagdo:

| 1 10010 |

O

DEPOIS da Mutaggo:

l 1 6 0010 |

FIGURA 3: Mecanismo de funcionamento do operador mutacgdo
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3.4.4. Estrutura Basica do Algoritmo Genético Simples

'INICIO

i< 0.

Inicializar uma populagiio G(i) com N solugGes vidveis.
REPETIR

Q@ Selecionar os pais de G(i) observando o valor da fungio-objetivo
(Reprodugdo).
@ Aplicar o operador de cruzamento nos pais.

=) Aplicar, se for o caso, o operador mutag@o e obter a geragdo G(i + 1).
i«—1+1.

ATE UMA CONDICAO DE PARADA

FIM.

3.5. Métodos Metaheuristicos Hibridos

Uma idéia interessante que tem recebido gradativa atengio refere-se ao
desenvolvimento de métodos metaheuristicos hibridos utilizando as metaheuristicas
Busca Tabu (BT), Simulated Annealing (SA) e Algoritmo Genético (AG). Assim, o
objetivo é combinar as técnicas BT, SA e AG, preservando suas caracteristicas de
agdo “inteligente”, de tal forma que o procedimento resultante seja mais eficaz do
que qualquer um dos seus componentes isoladamente.

Na literatura ja foram reportados alguns trabalhos relatando experimentagGes
com variantes ou combina¢Ges desses trés métodos, desenvolvidos para resolverem

diversos problemas. Alguns dos métodos sio apresentados a seguir:
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KURODA & KAWADA (1994) pesquisaram a melhoria na eficiéncia
computacional das analises de redes de filas inversas (Inverse Queueing Network
Analysis ou IQNA). Os autores desenvolveram um método de otimizagéo que usa um
modelo de rede de fila aliado a um algoritmo de busca local. IQNA ¢ aplicada em
problemas de controle de- inpufs em ambiente Job Shop com as seguintes
propriedades: | -
maltiplos tipos de produtos manufaturados repetida e simultaneamente; roteiros e
tempos de processamento diferentes; grande nimero de operagdes e lotes de
produgdo pequenos. O problema de controle de inputs se caracteriza pela deciséo do
nivel 6timo de trabalho em processo que produz a quantidade proxima a requerida e
minimiza o tempo de permanéncia (residence) na fabrica. O tempo de resolucdo das
analises de rede de filas aumenta polinomialmente de acordo com a escala do
modelo. A methor estratégia para melhorar sua eficiéncia computacional € reduzir o
numero de analises realizadas.

Segundo os autores, o Simulated Annealing pode ser utilizado na estrutura do
IQNA pois ele trata as fungdes de avaliagio multipla, de forma facil e apropriada.
Porém, quando existe uma diregiio exata para estas fungdes, o Simulated Annealing
negligencia tal diregio. Devido a estas limitagdes, KURODA & KAWADA
apresentaram um algoritmo Simulated Annealing-Busca Tabu com as seguintes
caracteristicas: a Busca Tabu ¢é utilizada se todas as fungbes de avaliagdo forem
sucessivamente melhoradas e, quando esta melhoria ndo for mais possivel, muda-se
para o Simulated Annealing. Dependendo dos valores iniciais do nivel de operagio
em processo de um produto i, o Simulated Annealing ¢ utilizado inicialmente e,
entdo, muda-se para Busca Tabu. As temperaturas sdo reduzidas de acordo com o
nimero de analises de redes de filas. Para evitar a otimizagdo local, o algoritmo foi
modificado para aumentar a temperatura temporariamente quando ele se depara com
a situagdo em que muda-se da Busca Tabu para o Simulated Annealing apés um

numero pequeno de transi¢des sucessivas.

KIM, NARA & GEN (1994) estudaram o problema de programagdo de
manuten¢io de unidades térmicas em um sistema de energia. Este problema visa

determinar o programa de manuten¢io de unidades térmicas que busca minimizar o
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uso de combustivel e o custo de manutengdo, além de nivelar as reservas durante um
periodo de tempo completo, sob certas restrigdes. Os autores propuseram um método
metaheuristico hibrido que combina o Algoritmo Genético e o Simulated Annealing.
O método proposto utiliza a probabilidade de aceitagio do Simulated Annealing
como a probabilidade de sobrevivéncia de descendentes fracos no processo de
evolugdo do Algoritmo Genético e inibe a ocorréncia de cromossomos mortos pela
técnica de decoding/encoding (um cromossomo representa uma programagdo de
manuten¢do da unidade completa).

Inicialmente, sdo executados cruzamento e mutagdo em cada cromossomo (0
processo de selegio ¢ executado de forma aleatoria). Dois cromossomos pais sdo
selecionados e produzem dois novos cromossomos filhos. Entre os quatro candidatos
para a proxima geragdo, dois sdo selecionados em fungio de suas fungdes-objetivo.
Quando o valor do filho é menor que o valor do pai, ele tém chances adicionais de
“sobrevivéncia” de acordo com certa probabilidade. Isto previne o fen6meno de
prematuridade e oferece novos modelos.

O Algoritmo Genético proposto melhora a convergéncia adotando a
probabilidade exp(-AE/T*), como probabilidade de sobrevivéncia dos descendentes
fracos, onde AE representa a alterag@io da fungéo objetivo e T®a temperatura corrente
do Simulated Annealing. Os autores observaram que nos ultimos estagios de busca,
dificilmente o cromossomo cujo valor da fungio-objetivo seja pior € aceito como
novo descendente, o que seria esperado em fungdo da caracteristica do método

Simulated Annealing.

GLOVER, KELLY & LAGUNA (1995) estudaram as metaheuristicas
Algoritmo Genético e Busca Tabu, e propuseram principios para a construgdo de
procedimentos hibridos, a partir da combinagio dos elementos-chave e das
caracteristicas complementares de cada método. Segundo os autores, a classificagio
de uma mudanga como sendo tabu (na Busca Tabu) depende da freqiiéncia com que
determinada mudanga ou solugdo tenha participado da gerag@o de solugdes passadas.
Para prevenir a busca através de combinagdes de trocas realizadas recentemente, séo
classificadas como “tabu” todas as trocas compostas pelos pares mais recentes

(recency). Freqiiéncia e recency sdo chamados de atributos. Quando uma mudanga
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tabu resulta em uma solugdo melhor do que aquelas visitadas até o momento, a
classificagdio tabu pode ser ignorada - € o critério da aspiragdo. Intensificagdo e
diversificagdo sdo as bases da memoria de longo prazo da Busca Tabu. A estratégia
de intensificagdo em Busca Tabu tem uma contrapartida no Algoritmo Genético: € o
método scatter search, que foi projetado para operar sobre um conjunto de pontos de
referéncia, que se constituem de boas solugdes obtidas previamente. CombinagGes
lineares desses pontos s3o sistematicamente geradas para criar novos pontos. Os
vetores resultantes das combinagdes lineares dos pontos escolhidos servem de inputs
para os processos heuristicos, que os transformam em resultados melhores,
completando o ciclo. Estes resultados, por sua vez, fornecerdo um novo conjunto de
pontos de referéncia, e o processo se reinicia.

Scatter search se assemelha ao Algoritmo Genético, uma vez que ambos sdo
abordagens baseadas em populagio e criam novos elementos combinando os
elementos j4 existentes. A grande diferenga entre o Algoritmo Genético e scatter
search é que este Gltimo ndo apresenta o recurso da aleatoriedade, ainda que ele
possa ser utilizado. Scatter search escolhe somente as boas solugdes como base para
a geragdo de combinagdes, enquanto o Algoritmo Genético admite solugSes de todos
os tipos para serem combinadas. Concluindo, os autores apresentam principios para a
hibridizac¢3o:

(i) os alelos do Algoritmo Genético (valores das varidveis em um vetor de
solugdo binaria) podem ser comparados aos atributos da Busca Tabu. A introdugo
de memoéria no Algoritmo Genético para fazer um acompanhamento dos alelos pode
criar condi¢Bes de hibridizagdo com Busca Tabu;

(ii) as representagBes binarias (no Algoritmo Genético) apresentam certas
limitagBes que podem ser amenizadas. As restri¢gdes tabu e o critério de aspiragéo
lidam com aspectos binirios de complementariedade sem referéncias explicitas ao
vetor “x” (0-1). A adog¢3o de uma orientagdo similar pode beneficiar o Algoritmo
Genético no procedimento relativo a representagio genética,

(iii) os Algoritmos Genéticos modernos que dependem de outros métodos
para explorar estruturas (como Parallel Genetic Algorithms e Genetic Local Search)
sdo, na verdade, métodos hibridos e podem utilizar a Busca Tabu para esta

exploragio e
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(iv) estratégias de intensificagdo e diversificagio na Busca Tabu se baseiam
no modo como as informagdes podem ser extraidas das boas solugBes para auxiliar
na descoberta de solugdes adicionais. O Algoritmo Genético pode ajudar nesta

questdo, aproximando as solugGes e trocando seus componentes.

ROACH & NAGI (1996) analisaram o problema de montagem em multiplos
niveis em uma instalagio de manufatura que opera em ambiente Just-In-Time.
Considerou-se uma instalagdo constituida de m centros de trabalho, cada um
composto de fi maquinas idénticas, um conjunto de montagens finais pr € um
conjunto de todas as pegas manufaturadas pm O pr. Cada pega manufaturada tem
uma seqiiéncia Unica de operagdes e cada operagio requer processamento em um dos
m centros de trabalho. O programa de produgdo consiste de uma lista de produtos
acabados, juntamente com as quantidades associadas e dwe-dates. O objetivo é
determinar a programagéo das operagdes que minimiza o lead time de produgo. Os
autores desenvolveram um algoritmo hibrido que executa o Algoritmo Genético e o
Simulated Annealing em duas fases que se alternam até a convergéncia.

Na primeira fase, o Algoritmo Genético gera as solugdes iniciais (apenas uma
vez) aleatoriamente ou usando heuristicos conhecidos. Estas solugdes sdo
modificadas utilizando cruzamento e selegdo para produzir novas e melhores
solugdes. Apos dez geragdes, as solugdes sdo melhoradas pelo Simulated Annealing
(segunda fase). Quando o Simulated Annealing finaliza suas operagdes, o Algoritmo
Genético continua a criar novas geragdes. A mudanca Algoritmo Genético/Simulated
Annealing prossegue até que nfo haja aperfeigoamento na melhor solucdo apds cada
metaheuristica ter completado suas operagdes. O cromossomo foi representado como
um encadeamento de operagdes em um centro de trabalho; os cromossomos “pais”
foram escolhidos via sele¢io Roulette Wheel. O operador de cruzamento utilizado foi
0 One Point Crossover e o operador mutagio ndo foi considerado.

Na segunda fase, a implementa¢io do Simulated Annealing baseia-se no
conceito classico da geragio de uma seqiiéncia de solugBes para uma temperatura
particular T. Inicialmente a temperatura ¢ alta e &, entio, reduzida em passos. As
iteragSes iniciais do Algoritmo Genético sdo seguidas pelo Simulated Annealing

inicializado a alta temperatura . Esta, por sua vez, é progressivamente diminuida. A
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programago, de acordo com a seqiiéncia pré-ordenada, se inicia pela operagdo final,
mantendo-se este processo (de tras para frente) até que restrigdes venham impedir a
programagdo de novas operagdes no centro de trabalho. Muda-se, entﬁb, para um
novo centro e programam-se as oﬁefagﬁes até que restrigdes impegam a programagio
das demais operagdes. Mantém-se este processo até que todas as operag3es sejam

programadas.

PIRLOT (1996) descreveu em seu trabalho as versdes basicas do Algoritmo
Genético, Busca Tabu ¢ Simulated Annealing. Em relagdo a hibridizagdo, o autor
destaca as seguintes técnicas:

(i) Busca Tabu e Simulated Annealing - no algoritmo Simulated Annealing, a
selegdo aleatoria de uma solugio na vizinhanga V(x,) pode ser substituida pela
selegio da melhor solugio em uma vizinhanga gerada aleatoriamente V’(x,) C V(Xa).
Uma outra variante do Simulated Annealing utiliza alguns conceitos da terminologia
da Busca Tabu, através da modificagdo do programa usual de resfriamento: quando a
busca torna-se ineficiente, o sistema é aquecido novamente € a busca se reinicia a
uma temperatura maior que, por sua vez, ¢ menor que a temperatura inicial e diminui
de ciclo para ciclo (semelhante a aplicag@o do principio da “oscilagdo estratégica™);

(ii) Busca Tabu e Algoritmo Genético - MOSCATO (1993) apud PIRLOT
(1996) propds uma nova versdo da Busca Tabu onde uma populagio de solugdes €
desenvolvida em uma alternincia de fases individuais e coletivas: durante as fases

coletivas, pares de solugBes sdo misturados utilizando-se o operador de cruzamento.

Com relagdo ao problema de Programacio de Operacdes Flow Shop, sdo

encontrados na literatura os trabalhos relatados a seguir.

MURATA, ISHIBUCHI & TANAKA (1996) examinaram duas hibridizagdes
do Algoritmo Genético com outros algoritmos de busca. Os autores apresentaram os
seguintes algoritmos hibridos:

(1) Genetic Local Search Algorithm (GLSA) - semelhante ao Algoritmo
Genético, exceto pela introdugdo de um passo extra entre o passo inicializagdo

(geragdo da populagdo inicial) e o passo selegdo: este passo extra baseia-se¢ na
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aplicagio de Busca Local as solugdes na populagio atual até que a condigdo de
parada seja satisfeita. Caso a Busca Local seja completada para todas as solugdes,
entdo as solugdes Otimas locais obtidas tornam-se a populagdo atual. Os demais
passos do Algoritmo Genético sdo seguidos normalmente;

(ii) Genetic Simulated Annealing (GSA) - utiliza o Simulated Annealing ao
invés da Busca Local, ou seja, o GS4 ¢ obtido apenas modificando-se 0 passo extra
do GLSA, isto é, troca-se Busca Local pelo Simulated Annealing. Os demais passos
deste algoritmo s3o idénticos aos do Algoritmo Genético. Os autores utilizaram
temperatura constante para cada solu¢io na populag@o atual com o objetivo de evitar
a deterioragio da solugio atual durante o estado inicial de resfriamento a altas

temperaturas.

DIAZ (1996) apresentou um método que procura minimizar o custo das
tarefas entregues em atraso em problemas de Programagio de OperagSes Flow Shop
proporcional (quando uma tarefa tem o tempo de processamento longo em uma
maquina, entfio as demais tarefas apresentarfio tendéncia similar em relagdo a mesma
méquina). Para que Simulated Annealing e Busca Tabu possam ser aplicados, ¢
necessario ter como ponto de partida uma SOquéo inicial com qualidade. Neste caso,
o autor observou que o Algoritmo de Ow (OW, 1985) fornecia um bom ponto inicial
Sow 2 um baixo custo computacional. O autor aplicou o Simulated Annealing a
solugiio inicial Sow, usando parimetros previamente determinados, obtendo uma nova
solugdo Ssa que, por sua vez, foi utilizada como solucfo inicial na implementagio da
Busca Tabu. Os resultados dos experimentos efetuados mostraram que, enquanto o
custo computacional do Algoritmo de Ow ¢é insignificante, o do Simulated Annealing
aumenta lentamente com o nimero de tarefas e o da Busca Tabu cresce

exponencialmente.

A literatura relativa ao desenvolvimento e aplicagio de métodos
metaheuristicos hibridos ao problema de Programagio de Operagdes Flow Shop ndo
é muito vasta. Alguns trabalhos foram realizados e acredita-se que outros estdo sendo
desenvolvidos. Contudo, este campo ainda apresenta um grande potencial de

desenvolvimento.
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A partir da revisio da literatura, considera-se importante reiterar o objetivo
deste trabalho:

O presente trabalho tem como objetivo desenvolver um método
metaheuristico hibrido para o Problema de Programacio de Operacdes Flow
Shop Permutacional buscando a minimiza¢io do makespan, utilizando-se as

metaheuristicas Algoritmo Genético e Simulated Annealing.

O método hibrido proposto, bem como os métodos Simulated Annealing puro
e Algoritmo Genético puro que foram utilizados na sua concepgdo, sdo apresentados

no proximo capitulo.



O METODO METAHEURISTICO
HIBRIDO PROPOSTO

4.1. Aspectos Gerais

Partindo-se do estudo realizado a respeito dos métodos metaheuristicos
Algoritmo Genético e Simulated Annealing puros, e das hibridizagdes reportadas na
literatura, elaborou-se um método metaheuristico hibrido cuja base ¢ composta pela
metaheuristica Algoritmo Genético simples, associada a um método metaheuristico
responsavel pela geragdo de diversificagdo genética - o Simulated Annealing.

O método hibrido — denominado HBGASA - proposto no presente trabalho
tem como ponto de partida duas solu¢des iniciais geradas por dois métodos
heuristicos construtivos de comprovada eficiéncia/eficacia. O seu objetivo €
melhorar estas solugdes, através de um procedimento que combina as abordagens
metaheuristicas Algoritmo Genético e Simulated Annealing, obtendo uma solugfo
final de melhor qualidade.

Conforme j& mencionado, a aplicagdo do Simulated Annealing para a solugdo
de problemas de otimizagdo requer a tomada de decisBes especificas para cada
problema, tais como a determinacio de métodos de geragio da solugfo inicial; a

defini¢io da vizinhanga a ser considerada; a condi¢do de parada, dentre outras.
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Em relagdo ao Algoritmo Genético, a especificagio do “cenario” em que
0 mesmo deve atuar também é de fundamental importe“mda para a maximizac¢io do
seu desempenho, como por exemplo: a determinagio da forma de construcio das
sub-populages iniciais; a escolha dos operadores de cruzamento e mutagdo que
serdo empregados; a freqﬁe‘ncibz?i:’de utilizagdo do operador mutagdo, dentre outros.

O dimensionamento dos pardmetros e elementos utilizados no método hibrido
HBGASA ¢, portanto, decisivo para que seu desempenho seja maximizado. Uma

apresentagdo dos elementos ¢ fornecida a seguir.

4.2. Parimetros Quantitativos e Nio-Quantitativos do
Método Hibrido HBGASA

4.2.1. Solucdes Iniciais

As solugdes iniciais sio fornecidas pelo método heuristico construtivo NEH
(NAWAZ, ENSCORE & HAM, 1983) e pela solugdo inicial do método FSHOPH
(MOCCELLIN, 1995). No metodo Simulated Annealing puro que é comparado com
o hibrido HBGASA, a solugdo inicial ¢ a melhor dentre as solugdes iniciais do
HBGASA.

4.2.2. Vizinhanca

No presente trabalho, foi utilizado o tipo de Vizinhanga de Insercdo (Shift
Neighbourhood), onde uma seqiéncia vizinha € obtida da seqiiéncia atual
removendo-se uma tarefa de sua posi¢io e inserindo-a em uma outra posigio.

A Vizinhanga de Insergdo é capaz de gerar maior variedade de vizinhos,
quando comparada & Vizinhanga de Adjacéncia e & Vizinhan¢a de Permuta (vide

Capitulo 3), justificando assim, a sua utilizagdo.




O Método Metaheuristico Hibrido Proposto 50

4.2.3. Formas de Busca na Vizinhanc¢a

Foi empregada a busca parcial aleatbria, que consiste no exame parcial da
vizinhanga, ou seja, apenas uma parcela Nvp(S) do ndmero total de vizinhos ¢
avaliada, a qual € gerada aleatoriamente.

A parcela da vizinhanga, baseada no trabalho desenvolvido por NAGANO

(1995), € dada pelas seguintes expressoes:

Nvp(S) = p(n- 1) , paran <30
Nvp(S) = p[1741 - 900 exp (-0,04(n - 30))] , paran > 30

onde p é um pardmetro a ser obtido experimentalmente no conjunto {0,05; 0,10;
0,15, 0,20; 0,25; 0,30, 0,35; 0,40, 0,45, 0,50, 0,55; 0,60, 0,65, 0,70, 0,75,

0,80; 0,85; 0,90; 0,95; 1,00} e n é o nimero de tarefas a serem programadas.

4.2.4. Condicdo de Parada

l

O método hibrido encerra a busca por melhores solugdes ap6és um numero
TNbS(m,n) pré-determinado de seqiiéncias avaliadas de acordo com a Tabela 1. Tais
nimeros foram obtidos por expefimentaqéo prévia: para cada classe de problema
(nimero de maquinas m, nimero de tarefas n), o valor TNbS(m,n) corresponde ao
namero médio de seqiiéncias avaliadas utilizando-se o método heuristico de Busca

Tabu FShop. TS5 (MOCCELLIN & NAGANO, 1998).

Biblisteca &
&



O Método Metaheuristico Hibrido Proposto 51

TABELA 1: Condi¢do de Parada

(4, 20) 9693 (7, 20) 10812 (10, 20) 16750

0) 166257

166050 (7, 80)

(10, 100)

(4, 100)

Convém ressaltar que os dois métodos puros (algoritmo genético e
Simulated Annealing), que sio comparados com o hibrido, utilizam a mesma

condicio de parada.
4.2.5. Operador de Reproducio

A reprodugcio ¢ efetuada sobre a populagio constituida pelas duas seqiiéncias
“pais” e duas seqiiéncias “filhos”. As duas seqii€ncias que apresentarem as menores
duragdes totais de programagdo sdo selecionadas para a aplicagio do operador de

cruzamento.
4.2.6. Operador de Cruzamento

Foram selecionados dois tipos de operadores de cruzamento, a partir dos
resultados reportados por MOTA (1996). Tais operadores mostraram-se 0s mais
eficazes dentre os operadores de cruzamento analisados no referido trabalho. Eles

sdo descritos a seguir.
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@ One Point Crossover ou Operador de Cruzamento de Um Corte

e PASSO 1: Escolha um ponto para se dividir cada pai, em duas
subseqiiéncias;
e PASSO 2: A solugio filho é gerada através da unifio de duas

subseqiiéncias, uma de cada pai, na sua posi¢o absoluta; |
e PASSO 3: Para evitar a inviabilidade da solugdo filho, trocam-se as tarefas

duplicadas por tarefas que faltam para completar a soluc@o filho.

Exemplo:

-PASSO 1:
A:- 1 23 456 7|8 9 10

B: 4952 3 811[17 6

-PASSO 2:

A’ 2 3 45086 7 :176

BN

B: 4 © 5 2 3 819 :8 9 10

- PASSO 3:
A’ 2 3 45 10 91 76
B: 4 7 5 2 3 1 6 8 9 10

0

O Partially Matched Crossover ou Operador de Cruzamento PMX

e PASSO 1: Escolha um intervalo para ser trocado;

e PASSO 2: Crie um mapa do intervalo selecionado;

¢ PASSO 3: Permute os dois intervalos;

e PASSO 4: Use o mapa para eventualmente alterar as solugdes filhos e

torna-las viaveis.
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Exemplo:
<n/2
A 9 8 4 5 6 7 13 2 10
B: 8 7 1 2. 3 10 9 5 4 6

- PASSO 1: Escolha um intervalo (neste exemplo, posi¢des 4 a 6)

-PASSO2: A B
5 2
6 3
7 10
- PASSO 3:

A: 98 4231013210

B: 87 15 67 9 5 46
- PASSO 4;

A’ 9 8 4 2 3 101 6 5 17

B': 8 10 1 56 7 9 2 43

4.2.7. Operador de Mutacdo

Este operador ¢ necessario para a introdugio e a manutengiio da diversidade
genética da populagio. Apesar da sua relativa importéncia, ele ndo é utilizado no
método hibrido HBGASA, uma vez que nesse método tal fungdo é realizada pelo
procedimento Simulated Annealing.

Porém, para o Algoritmo Genético puro (a ser comparado com o método

hibrido) foram desenvolvidos 3 operadores de mutago, a saber:

i) operador mutagdo I. consiste em escolher aleatoriamente uma tarefa e

trocé-la de posi¢do com a sua subseqiiente;
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ii) operador mutacdo 2: troca aleatoriamente as posicdes de duas tarefas
quaisquer da seqiiéncia e
iii) operador mutagdo.3: escolhe ao acaso um ponto para se dividir a

seqiiéncia em duas subseqiiéncias, as quais tém suas posigdes relativas invertidas.

Pode-se notar que os operadores de mutagdo propostos tém graus de
“perturbacfio” crescentes. O operador mutagdio 1 é aplicado toda vez que nfio houver
melhoria na melhor seqiiéncia até entdo obtida, apoés 0,01TNbS(m,n) seqiiéncias
sucessivas geradas e avaliadas. O mutagdo 2 ¢ utilizado se ndo houver melhoria apos
0,027TNbS(m,n) seqiiéncias sucessivas. O operador mufagdo 3 , que causa uma
maior modifica¢do na seqiiéncia gerada é aplicado apds 0,10TNbS(m,n) seqiiéncias
sucessivas sem melhoria quanto a melhor solugdo at€ o momento obtida. Os
coeficientes 0,01; 0,027 e 0,10 foram estabelecidos em fungio do “grau de
perturbagdo” de cada operador e também de forma que ndo haja a possibilidade de

aplicaggo simultdnea de dois ou dos trés operadores.
4.2.8. Temperatura Inicial T,

A temperatura inicial é um dos pardmetros sensiveis e experimentais do
método hibrido HBGASA. Com o objetivo de obter o melhor valor para tal
pardmetro, foi estabelecido um conjunto representativo dado por {20, 30, 45, 60,

70}.
4.2.9. Func¢io de Resfriamento F(Ty)

No procedimento Simulated Annealing, apds cada iteragdo ocorre uma

diminui¢do da temperatura conforme a seguinte expressio:

Tk+1 = Tk/ (1 + [,))Tk )

onde;

e T = temperatura da k-ésima iterag@o;
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e B é um parimetro dado pela relagdo: p=(T1 - Tx) / [(K - 1).(T1 . Tx)], sendo:
oT, = temperatura inicial;
e Tx = temperatura final e

e K = niimero de iteragdes.

O mimero de iteragdes K dep.ende da estrutura do método, puro ou hibrido,
sendo uma fungdo da condigfio de parada. A temperatura final ¢ adotada igual a 1

(um).
4.2.10. Probabilidade de Aceitacdo p(k)

A probabilidade de aceitagdo de um “movimento™ no procedimento Simulated

Annealing é calculada pela distribuicdo de Boltzmann, ou seja :
p(k) = exp (-A/ T)
onde:

e A=C(0") - C(0);
e 6°: solugdo “candidata”, extraida da vizinhanga da solugdo atual (corrente),
e o solugdo atual e

o Ty : temperatura na iterago k.

E importante salientar também, que o método hibrido proposto se diferencia
dos métodos hibridos Algoritmo Genético - Simulated Annealing encontrados na

literatura:

Conforme observado no Capitulo 4, ROACH & NAGI (1996) propuseram
um algoritmo hibrido para o problema de montagem em multiplos niveis (ambiente

Just In Time), que executa o Algoritmo Genético e o Simulated Annealing em duas
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fases que se alternam: na sua primeira, o Algoritmo Genético gera as solugdes
iniciais aleatoriamente ou utilizando heuristicos conhecidos. Tais solugdes sdo
submetidas ao cruzamento e a selegio (para produzir novas solugdes) e, somente
apoOs dez geragdes, as_;sglug?)es passam a ser melhoradas pelo Simulated Annealing,
na sua segunda fase. -

O método hibrido proposto no presente trabalho também gera as solugdes
iniciais usando métodos heuristicos conhecidos, além de utilizar o operador de
cruzamento para gerar novas solugdes. Porém, as duas melhores solugBes sdo
imediatamente submetidas ao Simulated Annealing .

No caso especifico de problemas de programagdo de operagdes Flow Shop,
temos o exemplo d¢ MURATA, ISHIBUCHI E TANAKA (1996), que também
propuseram um método heuristico hibrido Algoritmo Genético-Simulated Annealing.
Eles utilizaram o Algoritmo Genético como base para o Genetic Simulated Annealing
(GS4). Porém, a diferenca entre o0 GSA e o método proposto neste trabalho € que no
GSA, o Simulated Annealing é inserido entre os passos inicializagio (geragdo da
populacdo inicial) e sele¢do realizados pelo Algoritmo Genético, a0 passo que no
método hibrido proposto neste trabalho, o Algoritmo Genético e o Simulated

Annealing operam em fases distintas.

4.3. O Algoritmo Genético Puro

(operadores de cruzamento onepointGA ou pmxGA)

PASSO 1) Selegiio dos pais: obter a seqiiéncia inicial 1 (solugdo do NEH) ¢ a
seqiiéncia inicial 2 (solug8o inicial do FSHOPH).
s; ;= seqiiéncia inicial 1
s, = seqiiéncia inicial 2
f(s1) := makespan da seqii€ncia inicial 1

f(s2) := makespan da seqiiéncia inicial 2

Se f(s;) <f(s;), entdo BS =5 {melhor solugfo ja obtida}
e  BM:=1(s;) {makespan da melhor solugio}
Caso contrario, BS:=s;, ¢ BM :=f(sy).
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Enquanto o nimero total de seqiiéncias geradas e avaliadas < TNbS(m,n)

€ 81 # 838

PASSO 2) Aplicar o operador de cruzamento em s; € s;:
s1® s; > sse sg (ondess; e sq s30 as seqiiéncias descendentes).
Aplicar o operador de mutacfio em s; e 54, se for o caso.

Ordenar as 4 seqiiéncias em ordem néo-decrescente do makespan f{(s).

PASSO 3) Selecionar as 2 seqiiéncias que apresentam os 2 menores makespans

s1:= seqf1] {seqiiéncia com o primeiro melhor makespan}
f(s1) = f(seq[1]) {makespan da primeira melhor seqiiéncia}
s2 .= seq[2] {seqiiéncia com o segundo melhor makespan}

f(sz) = f( seq[2]) {makespan da segunda melhor seqiiéncia}

Se f(si)) < BM entdo
BS = seq[1]
BM = f( seq[1]).

PASSO 4) Tomar as seqiiéncias s; e s, e aplicar o procedimento descrito a partir do

Passo 2.

¢ Resultados:
BS : a melhor seqiiéncia das tarefas (solucdo do problema);

BM : valor do makespan ou duraggo total da programac@o das tarefas segundo BS.
4.4. O Método Sirmulated Annealing Puro

PASSO 1) Obtencio da soluciio inicial s : obter a seqiiéncia 1 (solugdo do NEH) e
a seqiiéncia 2 (solugdo inicial do FSHOPH).
81 :=seqiiéncia 1

s ;= seqiiéncia 2
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f(s1) = makespan da seqiiéncia 1

f{(s2) := makespan da seqiiéncia 2

Se f(s1) <f(s2), entdo s :=s;

Caso contrario, S:=§;

BS:=s {melhor solugdo ja obtida}
BM:=f{s) {makespan da melhor solugio}.

Enquanto o nimero total de seqiiéncias geradas e avaliadas < TNbS(m,n):

PASSO 2) Obter aleatoriamente a seqiiéncia s’ a partir da vizinhanga de inserc¢do

da seqiiéncia atual s.

PASSO 3) Se f(s’) < f(s) entdo s =5’
Caso contrario, tomar ao acaso um valor R do intervalo [0,1]
Se R <p(k), entdo s:=s’

Atualizar o valor do pardmetro temperatura.

PASSO 4) Sef(s) < BM, entdo BS :=s ¢ BM =1(s).

Voltar ao Passo 2.

¢ Resultados:
BS : a melhor séqijéncia das tarefas (soluciio do problema);

BM : valor do makespan ou duragfo total da programacdo das tarefas segundo BS.

4.5. O Método Hibrido HBGASA

No método hibrido HBGASA, os passos 1, 2 e 3 referem-se a sua “parte
Algoritmo genético”, enquanto que os passos 4 ¢ 5 (em itdlico) correspondem a

“parte Simulated Annealing”.
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PASSO 1) Sele¢iio dos pais: obter a seqiiéncia inicial 1 (solugdo do NEH) e a
seqiiéncia inicial 2 (solugfo inicial do FSHOPH).

s1 ;= seqiiéncia inicial 1
s ;= seqiéncia inicial 2
f(s1) := makespan da seqiiéncia inicial 1

f(s2) ;= makespan da sequiéncia inicial 2

Se f(s1) <f(sz), entdo BS =5, {melhor solugfo ja obtida}
e BM:=f(s)) {makespan da melhor solugéo}
Caso contrario, BS:=s; e BM :=f{sy).

Enquanto o nimero total de seqiiéncias geradas e avaliadas < TNbS(m,n)

e §1 # S8

PASSO 2) Aplicar o operador de cruzamento em s; € $3:
s1 ¥ s; > s;e sy (ondes; e s4 sho as seqiiéncias descendentes)

Ordenar as 4 seqiiéncias em ordem ndo-decrescente do makespan f{(s).

PASSO 3) Selecionar as 2 seqiiéncias que apresentam os 2 menores makespans
s1 = seq[1] {seqiiéncia com o primeiro melhor makespan}

f(s1) = f( seq[1]) {makespan da primeira melhor seqiiéncia}

82 := seq[2] {seqiiéncia com o segundo melhor makespan}

fs2) .= f(seq[2]) {makespan da segunda melhor seqii€ncia}

Se f(s1) < BM entdo
BS := seq[1]
BM = f{( seq[1]).
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PASSO 4) Aplicar a técnica Simuldted Annealing tendo s; como solugdo
inicial, com o mimero de iteracdes K = Nvp(S), determinando a melhor
seqiléncia s* (a de menor makespan).

sp r= 8%

Sls1) :=f(5%)

Se f(s;) < BM entdo
BS:=s;
BM := f{sy).

PASSO 5) Aplicar a técnica Simulated Annealing tendo s; como solug¢do inicial,
com o numero de iteracbes K = Nvp(S), determinando a melhor
seqiiéncia s** (a de menor makespan).

8§y = s**
fls2) :=f(s*%)
Se f{s;)) < BM entdo
BS =5,

BM :=f{sy).

PASSO 6) Tomar as seqiiéncias s; e s; ¢ aplicar o procedimento descrito a partir

do Passo 2.

¢ Resultados:
BS : a melhor seqiiéncia das tarefas (solugéio do problema);

BM : valor do makespan ou duragdo total da programagcéo das tarefas segundo BS.

= Observacio: deve-se notar que no método hibrido HBGASA e nos Algoritmos
Genéticos puros, a busca por melhores solugdes pode ser encerrada antes da condigdo
de parada dada pelo nimero total de seqiiéncias TNbS(m,n). Isto ocorre quando as
seqiiéncias sobre as quais for aplicado o operador de cruzamento forem iguais

(condigdo de parada secundaria).



EXPERIMENTACAO
COMPUTACIONAL E ANALISE DOS
RESULTADOS OBTIDOS

5.1. Experimentacio Computacional
A experimentagio computacional foi dividida em duas etapas:

O N primeira etapa, testou-se o método hibrido Algoritmo Genético-

Simulated Annealing (HBGASA), utilizando-se o operador de cruzamento de UM
CORTE. Foram desenvolvidos 100 programas hibridos distintos, através da
combina¢io das diferentes temperaturas iniciais (T,) e parcelas da vizinhanga
analisada (em fun¢io do parimetro p). Tais programas foram comparados com o
método metaheuristico Algoritmo Genético puro (denominado onecutGA) - que
obviamente também utilizou o operador de cruzamento de UM CORTE - e com o

método metaheuristico Simulated Annealing puro (denominado ModSAfshopH).
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A Na segunda etapa, testou-se o método HBGAS4, utilizando-se o operador

de cruzamento PMX (Partially Matched Crossover). Também nesta etapa, foram
desenvolvidos 100 programas hibridos, combinando-se as diferentes temperaturas
iniciais e parcelas da vizinhanca anqlisada. Estes 100 programas foram comparados
com os métodos Algoritmo Genético puro (pmxGA) - que obviamente também

utilizou o operador de cruzamento PMX - e com o Simulated Annealing puro
(ModSAfshopH).

Em cada etapa foram testados 540 problemas, divididos em 27 classes de
acordo com o mimero de maquinas (m) e o namero de tarefas (n), para: m =4, 7 ¢ 10
méaquinas e n = 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90 e 100 tarefas. Foram testados 20
problemas em cada classe (m,n).

Nas duas etapas, as temperaturas iniciais (T;) utilizadas nos algoritmos
hibridos foram: T; = {20; 30; 45; 60 e 70}. Os valores testados do pardmetro p
foram: p = {0.05; 0.10; 0.15; 0.20; 0.25; 0.30; 0.35; 0.40; 0.45; 0.50; 0.55; 0.60;
0.65; 0.70; 0.75; 0.80; 0.85; 0.90; 0.95 e 1.00}. Combinando-se as diferentes T; € p,—
tem-se os 100 métodos HBGASA que empregam o operador de cruzamento de UM
CORTE e os outros 100 métodos HBGASA que utilizam o operador de cruzamento
PMX.

Todos os problemas foram gerados aleatoriamente, sendo os tempos de
processamento das tarefas niimeros inteiros distribuidos uniformemente no intervalo
[1, 100]. O equipamento utilizado foi um microcomputador Pentium II - Intel MMX
de 266 MHz, pertencente ao Laboratorio de Multimidia e Processamento Cientifico
da Area de Engenharia de Produgdo, Escola de Engenharia de S@io Carlos -
Universidade de Séo Paulo.

Para que a experimentagio fosse conduzida de maneira mais adequada e
eficiente, desenvolveu-se um software (em linguagem Pascal) chamado “Gerenciador
de Problemas Flow Shop”, contendo os algoritmos onecutGA/pmxGA,
ModSAfshopH e HBGASA (6perador de cruzamento UM CORTE/PMX).

O menu principal do software é constituido pelas seguintes opg¢des:
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& GERAR aleatoriamente um ou mais problemas;

& Mostrar/Imprimir DADOS de um problema;

& Mostrar/Imprimir RESULTADOS de um problema;

& Calcular ESTATISTICAS de uma classe;

&  Calcular ESTATISTICAS em funcie-do-nimero de tarefas;
& RESOLVER um ou mais problemas e

& SAIR do HBGASA1XGAmodSA Flowshop
(ou SAIR do HBGASApmxGAmodSA. Flowshop).

Os resultados obtidos na experimentagio e os calculos estatisticos realizados

pelo software foram, portanto, divididos em duas categorias distintas:

i) maquinas ndo-agrupadas (opg¢do “‘Calcular ESTATISTICAS de uma
classe™) e
_ii) maquinas -agrupadas (opgio “Calcular ESTATISTICAS em fungdio do

numero de tarefas”).

Os resultados da Experimentagio Computacional foram obtidos utilizando-se
as seguintes estatistica : Porcentagem de Sucesso, Melhoria Relativa, Indice de

Desempenho da Busca e Tempo de Computagdo.

A Porcentagem de Sucesso é calculada pelo nimero de vezes em que o
método obteve a melhor solugfo, dividido pelo nimero total de problemas avaliados.
Obviamente, quando dois ou mais métodos obtém a melhor solu¢do para um mesmo
problema todos eles alcangam sucesso e consegilentemente suas porcentagens de

sucesso sdo simultaneamente melhoradas.

A Melhoria Relativa mede o percentual de redugdo da Duragdo Total da
Programagio, em relagdo a solugfio inicial. Nos métodos que utilizam o Algoritmo
Genético, a solugdo inicial considerada para o célculo da melhoria relativa ¢ aquela

que fornece o menor makespan dentre a soluggo inicial do FSHOPH e a solugdo do
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NEH. E importante ressaltar que todos os métodos comparados entre si tém a mesma

solugdo inicial. A Melhoria Relativa ¢ obtida pela seguinte expresséo :

RI=(M1-M)/M1  onde

e M1: makespan da solugdo inicial e

e M : makespan da melhor seqiiéncia que foi encontrada pelo método heuristico.

O Indice de Desempenho da Busca é o quociente entre o nimero de vezes
em que o método conseguiu melhorar a solugdo corrente do processo de busca e o

numero de seqii€ncias a serem avaliadas de acordo com a Condigéo de Parada.

Hierarquicamente, a estatistica que devera orientar a escolha do melhor
método € a Porcentagem de Sucesso. As outras duas s3o a ela correlacionadas e
deverdo ser usadas para reiterar o desempenho quanto a estatistica principal. Em
outras palavras, quando um método apresenta valores superiores da porcentagem de
sucesso, € estatisticamente esperado que a melhoria relativa e o indice de

desempenho da busca também apresentem valores superiores.

Quanto ao Tempo de Computacdo, tendo em vista que os métodos foram
projetados para ndo apresentarem tempos excessivos e grandes diferengas para
problemas da mesma classe (m, n), eles s3o calculados apenas com o propésito de

avaliacio dos esforgos computacionais.
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5.2. Analise dos Resultados Obtidos

Os resultados obtidos nas duas etapas da experimentagdo computacional

foram analisados de acordo com o seguinte procedimento:

i) Inicialmente, tomou-se os resultados de Porcentagens de Sucesso para
méquinas agrupadas (m = 4, 7 e 10 maquinas e n = 20 a 100 tarefas). As
Porcentagens de Sucesso obtidas por cada um dos 100 algoritmos HBGASA
(operador de cruzamento UM CORTE/PMX) foram comparadas as Porcentagens de
Sucesso obtidas pelos métodos Algoritmo Genético puro (operador de cruzamento
UM CORTE/PMX)e Simulated Annealing puro;

ii) Em seguida, o método hibrido HBGASA de melhor desempenho (quando
comparado ao Algoritmo Genético e Simulated Annealing puros) obtido na fase (i),

foi analisado em termos de resultados estatisticos para maquinas ndo-agrupadas .

5.2.1. Método Hibrido HBGASA com operador de cruzamento
de UM CORTE

As Tabelas 2 a 6 ilustram os resultados obtidos na comparagio das
Porcentagens de Sucesso para maquinas agrupadas (m = 4, 7 e 10), em relagdo aos
diferentes algoritmos nas temperaturas iniciais consideradas (T = 20, 30, 45, 60 e
70).

Na elaboragio das tabelas citadas acima, foi utilizada a seguinte estrutura:

Q@ o elemento “X” indica que o método hibrido HBGASA obteve maior

Porcentagem de Sucesso para uma determinada parcela da vizinhanga analisada,

quando comparado aos métodos Algoritmo Genético e Simulated Annealing puros,

@ o elemento “®” indica que o método HBGASA apresentou a mesma

Porcentagem de Sucesso obtida pelo Simulated Annealing puro (empate);
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Q@ o elemento “*” indica que o Algoritmo Genético puro obteve maior

Porcentagem de Sucesso, quando comparado aos demais métodos e

@ célula ndo preenchida indica que o Simulated Annealing puro obteve maior

Porcentagem de Sucesso, quando comparado aos demais métodos.

No caso dos métodos hibridos, os dois primeiros nameros encontrados junto
a0 nome “HBGASA” indicam a temperatura inicial (T;) e os dois nimeros seguintes

indicam o valor do parametro p.

Exemplo:

= HBGASA 2010 => T; =20 e p = 10%.

TABELA 2: Comparagio entre as Porcentagens de Sucesso obtidas pelos métodos
onecutGA, ModSAfshopH e HBGASA (T = 20)

Algoritmo Numero de Tarefas Vitorias
20 | 30 | 40 | 50 | 60 | 70 | 80 | 90 [ 100 | HBGASA

=]

HBGASA 2005 X
HBGASA 2010 .
HBGASA 2015

HBGASA 2020

HBGASA 2025 X
HBGASA 2030
HBGASA 2035
HBGASA 2040
HBGASA 2045
HBGASA 2050
HBGASA 2055
HBGASA 2060
HBGASA 2065
HBGASA 2070
HBGASA 2075
HBGASA 2080
HBGASA 2085
HBGASA 2090
HBGASA 2095
HBGASA 20100
Vitorias HBGASA 4 9
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TABELA 3: Comparago entre as Porcentagens de Sucesso obtidas pelos métodos

onecutGA, ModSAfshopH e HBGASA (T; = 30)

Algoritmo Numero de Tarefas Vitérias

20 [ 30 | 40 [ 50 [ 60 [ 70 ] 80 [ 90 [ 100 | HBGASA
HBGASA 3005 X 1
HBGASA 3010 X 1
HBGASA 3015 X X X 3
HBGASA 3020 . X 1
HBGASA 3025 X X 2
HBGASA 3030 X X X 3
HBGASA 3035 X 1
HBGASA 3040 X 1
HBGASA 3045 X 1
HBGASA 3050 . X 1
HBGASA 3055 . 0
HBGASA 3060 X X 2
HBGASA 3065 . X X 2
HBGASA 3070 X X X 3
HBGASA 3075 0
HBGASA 3080 X 1
HBGASA 3085 . 0
HBGASA 3090 X X 2
HBGASA 3095 X 1
HBGASA 30100 . X X 2
Vitorias HBGASA 0 0 2 1 0 1 7 4 13

TABELA 4: Comparagdo entre as Porcentagens de Sucesso obtidas pelos métodos

onecutGA, ModSAfshopH ¢ HBGASA (T; = 45)

Algoritmo

Nimero de Tarefas

20 | 30 [ 40 [ 50 J 60 [ 70 [ 80 | 90

| 100

Vitérias
' HBGASA

HBGASA 4505
HBGASA 4510
HBGASA 4515
HBGASA 4520
HBGASA 4525
HBGASA 4530
HBGASA 4535
HBGASA 4540
HBGASA 4545
HBGASA 4550
HBGASA 4555
HBGASA 4560
HBGASA 4565
HBGASA 4570
HBGASA 4575
HBGASA 4580
HBGASA 4585
HBGASA 45%0
HBGASA 4595
HBGASA 45100

Vitorias HBGASA

X

X

0 0 0 0 0 0 3
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TABELA 5: Comparagio entre as Porcentagens de Sucesso obtidas pelos métodos

onecutGA, ModSAfshopH e HBGASA (T; = 60)

Algoritmo

Numero de Tarefas

20 | 30 | 40 |

50 [ 60 | 70 | 80 | 90 | 100

Vitorias
HBGASA

HBGASA 6005
HBGASA 6010
HBGASA 6015
HBGASA 6020
HBGASA 6025
HBGASA 6030
HBGASA 6035
HBGASA 6040
HBGASA 6045
HBGASA 6050
HBGASA 6055
HBGASA 6060
HBGASA 6065
HBGASA 6070
HBGASA 6075
HBGASA 6080
HBGASA 6085
HBGASA 6090
HBGASA 6095
HBGASA 60100

Vitorias HBGASA

0 0 0

X

X

1

CO MO =NOO OO =MOm=S

TABELA 6: Comparagio entre as Porcentagens de Sucesso obtidas pelos métodos

onecutGA, ModSAfshopH e HBGASA (T, = 70)

Algoritmo

Numero de Tarefas

20 | 30 [ 40 [ 50 [ 60 | 70 ] 80 [ 90 [ 100

Vitorias
HBGASA

HBGASA 7005
HBGASA 7010
HBGASA 7015
HBGASA 7020
HBGASA 7025
HBGASA 7030
HBGASA 7035
HBGASA 7040
HBGASA 7045
HBGASA 7050
HBGASA 7055
HBGASA 7060
HBGASA 7065
HBGASA 7070
HBGASA 7075
HBGASA 7080
HBGASA 7085
HBGASA 7090
HBGASA 7095
HBGASA 70100

Vitorias HBGASA

0 0 0

C O P e e e S e e S =S OEHmMONS®
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A comparagdo das Porcentagens de Sucesso para maquinas agrupadas obtidas

na experimentagio computacional em relagdo aos métodos HBGASA (operador de
cruzamento de UM CORTE), onecutGA e ModSAfshopH (Tabelas 2 a 6), evidencia

alguns aspectos importantes:

@ O Algoritmo Genético puro (onecutGA) foi superado pelo Simulated
Annealing puro (ModSAfshopH) e/ou pelo método hibrido HBGASA em todas as
classes de problemas avaliadas, ou seja, em nenhuma situagio envolvendo os
diferentes valores de T, e p, o método onecutGA apresentou Porcentagem de Sucesso
superior a0 ModSAfshopH ou a qualquer método HBGASA.

Isso € explicado pela seguinte razio: o onecutGA cessa sua busca pela melhor
solugdo (de menor makespan) a partir do momento em que as “seqiiéncias-pais”
geradas passam a ser idénticas. Isso pode acontecer apos algumas iteragdes. Portanto,
em determinadas situag¢es, o critério de parada pode ser atingido rapidamente, uma
vez que o método ja parte de duas solugdes iniciais de boa qualidade. Com isso, um
namero relativamente pequeno de seqiiéncias ¢ efetivamente avaliado, o que diminui

a possibilidade de se encontrar solugdes de melhor qualidade.

@ 0O método hibrido HBGASA superou o método ModSAfshopH somente
quando a temperatura inicial foi baixa (mais especificamente, quando Ty = 20).
Nas demais temperaturas, o método ModSAfshopH apresentou desempenho

bastante superior, quando comparado ao HBGASA e ao onecutGA.

® O desempenho do HBGASA methorou em fungéio do aumento do niimero
de tarefas do problema.

O numero de seqiiéncias analisadas pelos métodos aumenta de acordo com o
numero de tarefas e maquinas do problema. Portanto, quanto maior o tamanho do
problema, maior é o nimero de seqiiéncias vizinhas analisadas e, portanto, maiores

sdo as possibilidades de “sucesso” do método.

De acordo com os resultados encontrados nas Tabelas 2 a 6, pode-se observar

que os métodos hibridos HBGASA que apresentaram os melhores desempenhos
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(quando comparados aos métodos onecutGA e ModSAfshopH), foram aqueles que

trabalharam com Ty = 20 (vide Tabela 2). Dentre eles, destacam-se:
® HBGA’éS"A 2070 (‘fi~—“’=72o e p=70%);
@ HBGASA 2075 (T1=20ep="T75%)e
@ HBGASA 2085 (T, =20 e p = 85%).

A comparagdo entre as Porcentagens de Sucesso obtidas pelos métodos
onecutGA, ModSAfshopH, HBGASA 2070, HBGASA 2075 e¢ HBGASA 2085

(operador de cruzamento de UM CORTE) para maquinas agrupadas € encontrada nas

Tabelas 7 a 9. Os mesmos resultados estéio representados graficamente nas Figuras 4
ab.
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TABELA 7: Porcentagens de Sucesso para maquinas agrupadas

(onecutGA X ModSAfshopH X HBGASA 2070)

OhecutGA 21,66 21,66 28,33 21,66 26,66 3499 3333 3333 4333
ModSAfshopH 68,33 68,33 80,00 71,66 63,33 64,99 66,66 71,66 60,00
HBGASA 2070 78,33 73,33 71,66 75,00 80,00 81,66 8333 81,66 89,99
100
0

Porcentagem de Sucesso (%)
8

© 7
//).——"‘—0-—————-4/,
30 e ///
0 -’ gl -+- onecutGA
--=-- ModSAfshopH
10 ——HBGASA 2070
0

20 0 40 50 &0 70 80 D0 100
Numero de Tarefas

FIGURA 4: Porcentagens de Sucesso para maquinas  agrupadas
(onecutGA X ModSAfshopH X HBGASA 2070)
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TABELA 8: Porcentagens de Sucesso para . maquinas agrupadas

(onecutGA X ModSAfshopH X HBGASA 2075)

onecutGA 21,6 1,66 25,00 21,66 28,33 3499 31,66 31,66 46,66
ModSAfshopH 73,33 69,99 66,66 71,66 66,66 71,66 71 ,66 7333 71,66
HBGASA 2075 78,33 64,99 76,66 78,33 78,33 76,66 76,66 83,33 81,66
®0
80
70
g
% &0
8
& 50
[ »
o I/
g 40 /
& . /
£ // T
o ’,—’.‘-\\ ’/’
- e 4
2 —-- onecutGA
- ModSAfshopH
10 —+ HBGASA 2075

20 0 40 50 &0 70 0 © 100
Nmero de Tarefas

FIGURA 5: Porcentagens de Sucesso para maquinas  agrupadas

(onecutGA X ModSAfshopH X HBGASA 2075)
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TABELA 9: Porcentagens de Sucesso para maquinas agrupadas
(onecutGA X ModSAfshopH X HBGASA 2085)

onecutGA 3000 2000 2333 2166 3166 3833 31,66 3499 44,99
ModSAfshopH 69.00 6666 6833 8166 73,33 71,66 7333 7500 6833
HBGASA 2085 7666 6833 7333 6333 7666 7833 7500 8500 81,66
20
80
70
<
o 60
3
S
3 50
3 »
§4o A //
8 TN e
g 30 e v
g -
a [ '
20 A -+~ onecutGA
.=~ ModSAfshopH
10 —a— HBGASA 2085
0

20 30 40 50 60 70 80 20 100

Nimero de Tarefas

FIGURA 6: Porcentagens de Sucesso para maquinas agrupadas

(onecutGA X ModSAfshopH X HBGASA 2085)
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Os métodos hibridos HBGASA 2070, HBGASA 2075 e HBGASA 2085 se
destacaram dentre os 100 métodos hibridos que empregaram o operador de
cruzamento de UM CORTE. Apesar do bom desempenho por eles atingido, as
Tabelas 7 a 9 e as Figuras 4 a 6 também mostram que:

% o método HBGASA 2070 foi superado pelo ModSAfshopH no caso dos

problemas com n = 40 tarefas (vide Figura 4);

@ o método HBGASA 2075 foi superado pelo ModSAfshopH no caso dos

problemas com n = 30 tarefas (vide Figura 5) e

> o método HBGASA 2085 foi superado pelo ModSAfshopH no caso dos

problemas com n = 50 tarefas (vide Figura 6).
5.2.2. Método Hibrido HBGASA com operador de cruzamento PMX

O método HBGASA com operador de cruzamento PMX foi comparado com
os métodos pmxGA (Algoritmo Genético com operador de cruzamento PMX) e
ModSAfshopH. |

As Tabelas 10 a 14 ilustram a comparagio das Porcentagens de Sucesso para
méquinas agrupadas, obtidas pelos métodos pmxGA, ModSAfshopH e HBGASA
(com operador de cruzamento PMX), em relagio as temperaturas iniciais Ty = 20, 30,
45, 60 e 70. A estrutura empregada nestas tabelas € idéntica a estrutura utilizada nas
Tabelas 2 a 6.
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TABELA'10: Comparag@o entre as Porcentagens de Sucesso obtidas pelos métodos
pmxGA, ModSAfshopH e HBGASA (T, =20)

Algoritme

Numero de Tarefas

20 | 30 |

LS

0 [ 50 [ 60 ] 70 | 8

=]

| 90 | 100

Vitérias

HBGASA

HBGASA 2005
HBGASA 2010
HBGASA 2015
HBGASA 2020
HBGASA 2025
HBGASA 2030
HBGASA 2035
HBGASA 2040
HBGASA 2045
HBGASA 2050
HBGASA 2055
HBGASA 2060
HBGASA 2065
HBGASA 2070
HBGASA 2075
HBGASA 2080
HBGASA 2085

HBGASA 2090

HBGASA 2095
HBGASA 20100

Vitorias HBGASA
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TABELA 11: Comparag@o entre as Porcentagens de Sucesso obtidas pelos métodos
pmxGA, ModSAfshopH e HBGASA (T; = 30)

Algoritme Nimero de Tarefas Vitorias

20 | 30 | 40 | 50 [ 60 | 70 | 80 | 90 | 100 | HBGASA
HBGASA 3005 X X X X X X X X 8
HBGASA 3010 X X X X X X X X 8
HBGASA 3015 X X X X X X X X X 9
HBGASA 3020 X X X X X X X X 8
HBGASA 3025 X X X X X X X X X 9
HBGASA 3030 X X X X X X X X X 9
HBGASA 3035 X X X X X X X X X 9
HBGASA 3040 X X X X X X X X X 9
HBGASA 3045 X X X X X X X X X 9
HBGASA 3050 X X X X X X X X X 9
HBGASA 3055 X X X X X X X X X 9
HBGASA 3060 X X X X X X X X X 9
HBGASA 3065 X X X X X X X X X 9
HBGASA 3070 X . X X X X X X X 8
HBGASA 3075 X X X X X X X X X 9
HBGASA 3080 X X X X X X X X 8
HBGASA 3085 X X X X X X X X X 9
HBGASA 3090 X X X X X X X X 8
HBGASA 3095 X . X X X X X X X 8
HBGASA 30100 X X X X X X X X 8
Vitorias HBGASA 17 16 20 20 19 20 20 20 20
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TABELA 12: Comparagio entre as Porcentagens de Sucesso obtidas pelos métodos
pmxGA, ModSAfshopH e HBGASA (T = 45)

Algoritmo _ Namero de Tarefas Vitorias
20 | 30 | 40 | 50 | 60 | 70 [ 80 | 90 | 100 | HBGASA
HBGASA 4505 X X X X X 5
HBGASA 4510 X X X X X X 6
HBGASA 4515 X X X X X X X X 8
HBGASA 4520 X X X X X X X X X 9
HBGASA 4525 X X X X X X X X X 9
HBGASA 4530 X X X X X X X X X 9
HBGASA 4535 X X X X X X X X 8
HBGASA 4540 X X X X X X X X X 9
HBGASA 4545 X X X X X X X 7
HBGASA 4550 X X X X X X X X 8
HBGASA 4555 X X X X X X X X X 9
HBGASA 4560 X . X X X X X X 7
HBGASA 4565 X X X X X X X X 8
HBGASA 4570 X X X X X X 6
HBGASA 4575 . X X X X 4
HBGASA 4580 . X X X X . 4
HBGASA 4585 X X X X X X 6
HBGASA 4590 . X X X X X 5
HBGASA 4595 . X X 2
HBGASA 45100 . X X 2
Vitérias HBGASA 11 10 9 17 16 19 16 17 16

TABELA 13: Comparagio entre as Porcentagens de Sucesso obtidas pelos métodos
pmxGA, ModSAfshopH e HBGASA (T, = 60)

Algoritmo

Numero de Tarefas

20 | 30 | 40 | 50 [ 60 | 70 | 8

=

| 90 | 100

Vitorias
HBGASA

HBGASA 6005
HBGASA 6010
HBGASA 6015
HBGASA 6020
HBGASA 6025
HBGASA 6030
HBGASA 6035
HBGASA 6040
HBGASA 6045
HBGASA 6050
HBGASA 6055
HBGASA 6060
HBGASA 6065
HBGASA 6070
HBGASA 6075
HBGASA 6080
HBGASA 6085
HBGASA 6090
HBGASA 6095
HBGASA 60100

Vitérias HBGASA
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TABELA 14: Comparagio entre as Porcentagens de Sucesso obtidas pelos métodos

pmxGA, ModSAfshopH e HBGASA (T1=70)

Algoritmo Niimero de Tarefas Vitorias

20 | 30 | 40 | 50 | 60 | 70 | 80 | [ 100 | HBGASA
HBGASA 7005 .
HBGASA 7010
HBGASA 7015
HBGASA 7020
HBGASA 7025
HBGASA 7030
HBGASA 7035
HBGASA 7040
HBGASA 7045
HBGASA 7050
HBGASA 7055
HBGASA 7060 .
HBGASA 7065
HBGASA 7070
HBGASA 7075 X
HBGASA 7080
HBGASA 7085
HBGASA 7090 X X
HBGASA 7095
HBGASA 70100 X

=
Mo XM A X
Mg M X

Moo D
D e e e o e ke

X
b b B DA B M M X IR

X
X
X
X
X
X
X
X
X
X
X
X
X

e e Dd b DK DA DA M D K D D X K X
R R S O S T S R N X I RN

Vitorias HBGASA 3 6 3 8 7 10 14 12

A comparagdio entre as Porcentagens de Sucesso para maquinas agrupadas
~ obtidas pelo método hibrido HBGASA com operador de cruzamento PMX e pelos

métodos puros (Tabelas 10 a 14), apresenta alguns aspectos importantes:

@ O método HBGASA com operador de cruzamento PMX apresentou
desempenho superior em relagio ao desempenho do HBGASA com operador de UM
CORTE (vide Tabelas 2 a 6), para todas as faixas de tempera;cura inicial (T:) e
parcela da vizinhanga analisada (p).

Devido s caracteristicas particulares de funcionamento (vide Capitulo 4),
o operador de cruzamento PMX é capaz de gerar uma maior variedade de vizinhos
(quando comparado com o operador de cruzamento de UM CORTE), tornando-o

mais eficaz e apropriado para uso no problema tratado neste trabalho.

@ O método hibrido HBGASA com opérador de cruzamento PMX

apresentou desempenho superior quando comparado ao ModSAfshopH, nos
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seguintes casos: T = 20, Ty = 30, Ty = 45 e T; = 60. O ModSAfshopH superou o
hibrido HBGASA somente quando Ty =70 (p = 0,95);

@ O Algoritmo Genético puro (pmxGA) foi superado pelo Simulated
Annealing puro (ModSAfshopH) e/ou pelo método hibrido HBGASA em todas as
classes de problemas (m,n), nas diferentes temperaturas iniciais. Isto €, o método
pmxGA foi superado pelos métodos ModSAfshopH e/ou HBGASA em todas as
situagBes analisadas. Este comportamento ja havia sido observado em relagdo ao

Algoritmo Genético com operador de cruzamento de UM CORTE;

@ De maneira semelhante ao comportamento apresentado pelo método
HBGASA com operador de cruzamento de UM CORTE, o HBGASA com operador
PMX apresentou melhor desempenho quando T; =20 e Ty = 30;

® 0 desempenho do método HBGASA melhorou em fungio do aumento do
nimero de tarefas do problema, ou seja, quanto maior o tamanho do problema, maior

a Porcentagem de Sucesso obtida pelo HBGASA, quando comparada ao

ModSAfshopH e pmxGA,; '

Vale ressaltar dois aspectos fundamentais:

" (O método hibrido com operador de cruzamento PMX apresentou

desempenho bastante superior, quando comparado ao desempenho do método

HBGASA com operador de cruzamento de UM CORTE ¢
B O método HBGASA com operador PMX obteve melhor desempenho

quando trabalhou com baixas temperaturas iniciais v

Dentro deste contexto, os métodos hibridos que se destacaram foram os

seguintes;: HBGASA 2030 (T; = 20 e p = 30%), HBGASA 3030 (T, =30e¢
p = 30%), HBGASA 4530 (T, = 45 e p = 30%), HBGASA 6030 (T, =60 ¢
p=30%) e HBGASA 7030 (T, =70 e p =30%).
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Na segunda fase da analise dos resultados obtidos, estes cinco métodos

hibridos foram analisados e comparados entre si, para a obtengdo do melhor método

HBGASA. Para isso, foram analisados os resultados obtidos pelos métodos
anteriormente relacioﬁados, para maquinas ndo-agrupadas.

A Tabela 15 mostra a comparagio entre as Porcentagens de Sucesso da
classe, para méquinas ndo-agrupadas, obtidas pelos métodos HBGASA 2030,
HBGASA 3030, HBGASA 4530, HBGASA 6030 e HBGASA 7030. A estrutura

empregada na sua construgdo é semelhante a estrutura utilizada nas Tabelas 2 a 6.

TABELA 15: Comparagio das Porcentagens de Sucesso da classe (p = 30%)

4 X ° X X X
HBGASA 2030 7 X X X X X
10 X X X X X

4 X X X X X .
HBGASA 4530 7 X X X X X X X
10 X X X . X

4 X X X X X
HBGASA 7030 7 e« X X X X e X
10 e X X X X X

Como afirmado anteriormente, cada método foi empregado na resolugé@o de
20 problemas para cada classe, em um total de 27 classes (m=4,7¢10 X n=20a
100). Analisando-se os métodos acima selecionados, agora em fungio do niimero de
vitorias/empates/derrotas sobre o método ModSAfshopH, tém-se os resultados
apresentados na Tabela 16.

A Tabela 16 apresenta a seguinte estrutura:
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Q@ Niimero de Vitérias: indica o nimero de vezes em que o método HBGASA
apresentou Porcentagem de Sucesso superior quando comparado ao ModSAfshopH,
em relagdo as 27 classes de problémas;

@ Numero de Empates: indica o nimero de vezes em que os métodos
HBGASA e ModSAfshopH apresentaram a mesma Porcentagem de Sucesso e

@ Numero de Derrotas: indica o nimero de vezes em que o método HBGASA
apresentou valores de Porcentagem de Sucesso inferiores aos valores apresentados

pelo método ModSAfshpr‘

TABELA 16: Numero de vitorias, empates e derrotas do método HBGASA (p = 30%)

d
HBGASA 2030 26 1 0 27
HBGASA 3030 24 1 2 27
HBGASA 4530 22 2 3 27
HBGASA 6030 22 3 2 27
HBGASA 7030 21 3 3 27

As Tabelas 15 e 16 mostram que o método HBGASA 2030 se destacou dentre
todos os métodos hibridos, uma vez que obteve maior nimero de vitorias - em
relagdo as Porcentagens de Sucesso - sobre o0 ModSAfshopH (26 vitérias e apenas 1
empate).

O 6timo desempenho frente aos métodos pmxGA, ModSAfshopH e aos
demais métodos hibridos, indica que o método HBGASA 2030, com operador de

cruzamento PMX, é o melhor dentre todos os métodos puros e/ou hibridos

desenvolvidos e testados no presente trabatho.

As Porcentagens de Sucesso obtidas pelos métodos pmxGA, ModSAfshopH e
HBGASA 2030 para maquinas ndo-agrupadas e maquinas agrupadas (T, = 20) estdo

representadas graficamente nas Figuras 7 a 9 e Figura 10, respectivamente.
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FIGURA 7: Porcentagens de Sucesso para maquinas ndo-agrupadas (m = 4)
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FIGURA 8: Porcentagens de Sucesso para maquinas ndo-agrupadas (m = 7)

pmxGA X ModSAfshopH X HBGASA 2030
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FIGURA 9: Porcentagens de Sucesso para maquinas ndo-agrupadas (m = 10)
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FIGURA 10: Porcentagens de Sucesso para maquinas agrupadas

pmxGA X ModSAfshopH X HBGASA 2030
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O bom desempenho do método HBGASA 2030, com operador de cruzamento
PMX, pode ser observado também através das Melhorias Relativas, conforme

mostram as Figuras 11 a 14.

o o o o o o
£ [3,} [} ~l [=-} ©

Melhoria Relativa (%)

o
w

|—+- pmxGA
Bty ModSAfshopH
—— HBGASA 2030

o
[N}

o
-

o
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Numero de Tarefas

FIGURA 11: Melhorias Relativas para maquinas ndo-agrupadas (m = 4)

pmxGA X ModSAfshopH X HBGASA 2030



Experimentagio Computacional e Andlise dos Resultados Oblidos

84

25
2
g
g 1,5
9
[:33
14
8 1 ~+- pmxGA
g --#-- ModSAfshopH
—— HBGASA 2030
0,5
*\
0 \\‘s-——-.—-o-—--——""‘——'.'———_g_ .- > ——

20 30 40 50 60 70 80 g0 100
Namero de Tarefas

FIGURA 12: Melhorias Relativas para maquinas ndo-agrupadas (m = 7)
pmxGA X ModSAfshopH X HBGASA 2030
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FIGURA 13: Melhorias Relativas para maquinas ndo-agrupadas (m = 10)
pmxGA X ModSAfshopH X HBGASA 2030
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FIGURA 14: Melhorias Relativas para maquinas agrupadas
pmxGA. X ModSAfshopH X HBGASA 2030

A Figura 11 mostra que os métodos HBGASA 2030 e ModSAfshopH
apresentaram comportamentos praticamente idénticos em relagio as Melhorias
Relativas, para m = 4. Em relagdo a m = 7, ambos os métodos apresentaram
comportamentos parecidos, porém o HBGASA 2030 foi sempre superior quando
comparado ao ModSAfshopH (Figura 12). No caso de m = 10, o HBGASA 2030
também apresentou. desempenho superior quando comparado ao ModSAfshopH

(Figura 13). Em todos 0s casos; ambos os métodos superaram o desempenho do

pmxGA.

Outro resultado estatistico importante no contexto do presente trabalho, diz
respeito ao Indice de Desempenho da. Busca. As Figuras 15 a 18 ilustram tais

resultados.
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FIGURA 15: Indice de Desempenho da Busca para maquinas nio-agrupadas (m = 4)
pmxGA X ModSAfshopH X HBGASA 2030
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FIGURA 16: Indice de Desempenho da Busca para maquinas ndo-agrupadas (m = 7)
pmxGA X ModSAfshopH X HBGASA 2030



Experimentacdo Computacional e Andlise dos Resultados Obtidos : 87

o
o

E-N
[¢)]

F-N
o

(%]
[4,]

[45]
o

20
~+- pmxGA

15 --=--ModSAfshopH
—— HBGASA 2030

-
o

Indice de Desempenho da Busca ((%) X 10 exp -3)
N
4}

(3]

o
g
4
4
4
g
4
g
r
’

20 30 40 50 60 70 80 90 100
Numero de Tarefas

FIGURA 17: Indice de Desempenho da Busca para mags. ndo-agrupadas (m = 10)
pmxGA X ModSAfshopH X HBGASA 2030
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FIGURA 18: Indice de Desempenho da Busca para maquinas agrupadas
pmxGA X ModSAfshopH X HBGASA 2030
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Pode-se -notar através-das Figuras 15218 -que, em relagio ao indice de
Desempenho da Busca, o método HBGASA 2030 apresentou comportamento
semelhante ao ModSAfshopH, para todos os casos de maquinas ndo-agrupadas. Cabe
ressaltar, porém, que o desempenho do método HBGASA 2030 foi superior ao

ModSAfshopH. Uma vez mais, ambos os métodos superaram o pmxGA.
Ainda em relagio aos resultados estatisticos, os trés métodos foram

comparados em termos do esforco computacional. Tais resultados encontram-se

representados nas Figuras 19 a 22.
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FIGURA 19: Tempos de Computagdo para maquinas ndo-agrupadas (m = 4)
pmxGA X ModSAfshopH X HBGASA 2030
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FIGURA 20: Tempos de Computagio para méquinas ndo-agrupadas (m =7)
pmxGA X ModSAfshopH X HBGASA 2030
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FIGURA 21: Tempos de Computaco para maquinas ndo-agrupadas (m = 10)
pmxGA X ModSAfshopH X HBGASA 2030
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FIGURA 22: Tempos de Computagio para maquinas agrupadas
pmxGA X ModSAfshopH X HBGASA 2030

A Figura 19 mostra que os métodos HBGASA 2030 e ModSAfshopH
apresentaram padrdes de comportamento quase idénticos em relagdo ao Tempo de

Computagdo, para m = 4. O método pmxGA, por sua vez, seguiu um padrdo de
comportamento diferente, quando comparado aos dois outros métodos. Pode-se

observar ainda, através da figura em questfio, que o método pmxGA exigiu uma alta
carga computacional na classe de problema: m = 4 maquinas e n = 80 tarefas. E
importante lembrar que o método puro pmxGA (bem como o método hibrido
HBGASA) pode encerrar a busca por melhores solugdes quando as seqii€éncias sobre
as quais for aplicado o operador de cruzamento forem iguais (€ a condi¢éo de parada
secundaria). No caso especifico (m = 4 e n = 80), as seqiiéncias iniciais foram muito
diferentes entre si e, portanto, as seqiiéncias-filhos geradas pelo cruzamento também
foram totalmente distintas. Conseqiientemente, um nimero elevado de seqiiéncias foi
gerado e analisado pelo pmxGA. Devido as caracteristicas de funcionamento deste
método (a aplicagdo dos operadores de cruzamento e de mutagdo demanda uma carga

computacional consideravel), um elevado esfor¢o computacional foi exigido.
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Em relagiio a m = 7, apesar do comportamento semelhante, o HBGASA 2030
exigiu uma carga computacional menor, quando comparado ao ModSAfshopH
(Figura 20). A Figura 21 mostra que o método ModSAfshopH exigiu tempo de
computagdo maior do que o método hibrido, para m = 10.

Em suma, as Figuras 19 a 21 mostram que a carga computacional demandada
pelo pmxGA éegﬁe um padrio de cémportamento totalmente distinto, quando
comparado aos dois outros métodos. Tal difercnga é explicada devido as
particularidades de funcionamento do Algoritmo Genético puro quanto & “condigdo
de parada™.

Os resultados obtidos na experimentagdo computacional para os métodos
pmxGA, ModSAfshopH e HBGASA 2030 (com operador de cruzamento PMX)
relativos a Porcentagens de Sucesso, Methorias Relativas, Indices de Desempenho da
Busca ¢ Tempos de Computagio, para maquinas ndo-agrupadas e maquinas
agrupadas, encontram-se tabelados no Anexo 1. |

O desenvolvimento dos métodos hibridos, bem como a experimentagdo
computacional, foram conduzidos tomando-se um conjunto de parcelas da
vizinhanga analisada (p) e um conjunto de temperatura inicial (T;), ambos
representativos e pré-fixados. A |

Em fun¢io da anilise dos resultados obtidos, chegou-se a conclusio de que o
melhor método hibrido (quando comparado aos metaheuristicos puros) ¢ aquele que
opera em T; =20 e p = 30% (operador de cruzamento PMX).

Contudo, pode ocorrer uma situagio em que a'tempe’ratura inicial do método
seja diferente daquelas do conjunto pré-fixado no presente trabalho. Neste caso,
deve-se analisar em qual parcela da vizinhanga analisada o hibrido apresentou o
melhor desempenho, para uma T; genérica.

Analisando-se os resultados encontrados nas Tabelas 10 a 14 ¢ tomando-se
apenas o numero de vitorias somado ao nimero de empates do método hibrido
HBGASA sobre o ModSAfshopH, em relagio as Porcentagens de Sucesso

(lembrando que n = 20 a 100), tem-se o seguinte panorama, conforme a Tabela 17.
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TABELA 17: Namero de (vitorias + empates) do método HBGASA sobre o
ModSAfshopH

30 8 8 9 8 9 9 9 9 9 9 9 9 9 9 9 8 9 8 9 8
45 56 8 9 9 9 8 9 7 8 9 8 8 6 5 6 6 6 3 3
60 6 5 8 6 7 9 8 7 7 5 6 5 2 4 5 4 2 2 4 2
70 6 6 7 8 7 8 6 6 7 4 3 4 2 2 3 1 1 3 1 3

TOTAL 32 33 40 40 41 44 40 40 39 35 36 35 30 30 31 ‘2.8 27 28 26 24

A Tabela 17 mostra que, agregando-se os resultados obtidos nas diferentes T,
o método HBGASA apresentou melhor desempenho frente ao ModSAfshopH (maior
nimero de vitérias e empates) quando p = 30%, confirmando a superioridade dos

métodos hibridos HBGASA T; 30.



CAPITU

CONCLUSOES

O presente trabalho teve como finalidade a obtengdo de um método
metaheuristico hibrido para o problema de Programacgio de Operagdes Flow Shop
Permutacional, com o objetivo de minimizar o makespan. Tal método apresenta as
caracteristicas basicas do Algoritmo Genético simples (sele¢do dos pais e aplicagdo
do operador de cruzamento), porém com um importante diferencial: a diversidade
genética (que no Algoritmo Genético puro é gerada pelo operador mutagdo) € obtida

através do método Simulated Annealing.

Foram desenvolvidos e testados duzentos algoritmos hibridos (denominados
HBGASA), combinando-se diferentes temperaturas iniciais e parcelas da vizinhanga
analisada. Na construgio dos métodos hibridos, considerou-se também dois
operadores de cruzamento distintos: o operador 'de cruzamento de UM CORTE e o
operador de cruzamento PMX. Os algoritmos hibridos foram comparados com
Algoritmos Genéticos puros (onecutGA/pmxGA) e Simulated Annealing puro

(ModSAfshopH), através de ampla experimenta¢@o computacional.

A partir dos resultados obtidos na experimentagdo computacional, algumas

conclusdes podem ser relatadas:
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B O método HBGASA com operador de cruzamento PMX apresentou

desempenho bastante superior quando comparado ao desempenho observado no
hibrido HBGASA com operador de cruzamento de UM CORTE.

Apesar da sua relativa eficacia e de ser um dos mais conhecidos e utilizados
operadores de cruzamento em Algoritmos Genéticos, o operador de UM CORTE, no
problema tratado neste trabalho, possui a caracteristica de gerar seqiiéncias-pais
idénticas com alta freqiiéncia e geralmente ap6és um mimero pequeno de iteragdes.
Devido a esta peculiaridade, a condi¢io de parada secundéria (encerramento da
busca quando as seqiiéncias sobre as quais for aplicado o operador de cruzamento
forem iguais) imposta ao método hibrido HBGASA e ao Algoritmo Genético puro
pode ser logo atingida, o que restringe as possibilidades do método em questdo de
encontrar solugdes de melhor qualidade. '

Tal fato ndo ocorre com o operador de cruzamento PMX, uma vez que este
operador é capaz de gerar uma maior variedade de sequiéncias-filhos em relagdo as

seqiiéncias-pais, originalmente diferentes.

B O desempenho do método HBGASA melhorou em fungéio do aumento do

tamanho do problema, isto é, quanto maior o nimero de tarefas do problema, melhor
foi a performance do hibrido, quando comparada aos métodos Algoritmo Genético e
Simulated Annealing puros. Tal comportamento foi observado em relagdo aos dois

operadores de cruzamento utilizados.

& Em relagdo a parcela da vizinhanga analisada (p), observou-se que, de um

modo geral, o método HBGASA com operador de cruzamento de UM CORTE
mostrou melhor desempenho quando trabalhou com valores relativamente altos do
pardmetro p. No caso do operador de cruzamento PMX, o método HBGASA
apresentou methor desempenho quando utilizou baixos valores de p, com destaque

parap =20% e p =30%.
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B (O método HBGASA com operador de cruzamento de UM CORTE

superou os métodos Algoritmo Genético e Simulated Annealing puros somente
quando a temperatura inicial foi baixa (mais precisamente, quando T; = 20). Em
T1 = 30, 45, 60 e 70, o método ModSAfshopH se mostrou bastante superior ao
HBGASA.

Um comportamento totalmente diferente foi observado em relagdo ao
hibrido HBGASA com operador de cruzamento PMX, uma vez que tal método
superou os métodos puros nos casos T, = 20, 30, 45 e 60, e foi superado pelo

ModSAfshopH somente quando T; =70 e p = 0,95.

B (O desempenho do Algoritmo Genético puro se mostrou sempre inferior,

quando comparado ao ModSAfshopH e ao HBGASA. Os métodos onecutGA e
pmxGA foram superados pelo ModSAfshopH e/ou HBGASA (operador de
cruzamento de UM CORTE e PMX) para todos os calculos estatisticos realizados,

em todas as classes de problemas estudadas.

B De um modo geral, os tempos computacionais demandados pelos

métodos ModSAfshopH e HBGASA foram bem proximos entre si. No entanto, este
ultimo método demandou uma carga computacional um pouco inferior, quando
comparado ao ModSAfshopH. O Algoritmo Genético puro apresentou um
comportamento de carga computacional demandada totalmente distinto: em alguns
~ casos, superou os métodos ModSAfshopH e HBGASA e, em outras situagdes, exigiu
uma carga computacional inferior, nio seguindo, portanto, um comportamento mais

estavel.

& (O método hibrido HBGASA (com operador de cruzamento PMX)

obteve o melhor desempenho quando p = 30%, independentemente do valor de T,

adotado. Portanto, para T; genérica, o valor de p mais apropriado ¢: 30%.
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Através dos resultados obtidos na experimentagdo computacional, chegou-
se a conclusdo de que o melhor dentre todos os métodos hibridos desenvolvidos e
testados foi o método HBGASA 2030 (com operador de cruzamento PMX).
Tal método superou os desempenhos apresentados pelos métodos puros Algoritmo
Genético e Simulated Annealing, para as estatisticas de Porcentagens de Sucesso,
Melhorias Relativas ¢ Indice-de Desempenho-da-Busca, em relagio 4 grande maioria

das classes de problemas (m,n) estudadas.

Considerando-se os resultados, observagdes e conclusdes aqui relatados,

cabem algumas sugestdes para futuros trabalhos nesta linha de pesquisa:

@ A utilizagio de operadores de cruzamento diferentes daqueles
empregados no presente trabalho. Tais operadores podem ser encontrados na

literatura.

(=) O emprego de um operador de cruzamento “inteligente”, que utilize as
caracteristicas genéticas favoraveis (posigdes relativas das tarefas) nos cromossomos

(sequiéncias) pais.

@ A utilizacdo de diferentes fungdes de resfriamento e diferentes

probabilidades de aceitagdo, no procedimento Simulated Annealing.
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Os resultados estatisticos relativos aos métodos pmxGA, ModSAfshopH e
HBGASA 2030 (operador de cruzamento PMX) para maquinas ndo-agrupadas estdo

relatados nas Tabelas 18 a 21.

TABELA 18: Porcentagens de Sucesso da classe (%) para pmxGA, ModSAfshopH
e HBGASA 2030 (maquinas ndo-agrupadas)

4000 60,00 5500 5500 69,99 69,99 64,99 60,00 89,99
10,00 500 10,00 O 10,00 2500 2500 2500 40,00
0 0 0 0 500 1000 0 500 O
8500 100,0 94,99 89,99 89,99 8500 89,99 89,99 94,99
64,99 44,99 60,00 5500 44,99 5500 50,00 60,00 60,00
30,00 0 50,00 2500 1500 20,00 10,00 2500 5,00
100,0 1000 100,0 100,0 9499 100,0 100,0 94,99 100,0
80,00 75,00 64,99 89,99 9499 85,00 8500 100,0 94,99
75,00 100,0 64,99 89,99 9499 94,99 89,99 8500 100,0

pmxGA

ModSAfshopH

HBGASA 2030

i — —_ ﬁ
SN L~ N L= |

TABELA 19: Melhorias Relativas da classe (%) para pmxGA, ModSAfshopH e
HBGASA 2030 (méaquinas ndo-agrupadas)

0,16 006 005 002 0,03 0 0,01 0 0

pmxGA 7 0,15 001 001 003 003 00l 0 00l 001
10 012 0 002 O 0 0 0 0 0,02
4 082 031 022 014 011 003 010 007 001
ModSAfshopH 7 1,75 148 126 117 073 046 040 037 0,27
10 228 239 203 127 111 071 058 065 052
4 084 031 023 0,14 013 004 0,11 008 001
HBGASA 2030 7 1,96 1,72 138 127 093 058 050 048 0,31

10 248 325 241 18 162 1,10 108 0389 0,96
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TABELA 20: indices de Desempenho da Busca da classe (em porcentagem X 107)
para pmxGA, ModSAfshopH e HBGASA 2030 (maquinas ndo-
agrupadas)

4 3.09 022 045 009 007 0 006 003

pmxGA 7 1,84 008 009 0,12 014 003 004 004 023
10 029 0 007 003 003 0 0 005 0,0
4 1856 457 180 1,18 093 0,36 087 077 018
ModSAfshopH 7 4948 1089 4,15 476 3,08 2,99 400 349 282

10 4477 14,14 851 638 475 440 322 380 348
4 20,30 340 128 122 119 058 0,72 058 0,15
HBGASA 2030 7 55,68 14,15 491 4,89 448 471 458 4,00 3,64
10 4442 23,03 11,56 8384 895 58 661 614 712

TABELA 21: Tempos Médios de Computagio da classe (em segundos) para
pmxGA, ModSAfshopH e HBGASA 2030 (maquinas ndo-agrupadas)

042 3,03 10,26 13,80 29,02 30,63 56,32 4421 4442
027 2,14 873 937 12,08 16,69 21,21 22,6 33,57
0,22 0,02 341 258 1165 4,25 1045 19,72 13,30

pmxGA

0,50 295 6,64 10,71 15,59 18,34 23,89 25,74 35,39
0,92 6,76 23,30 28,46 36,18 31,17 28,06 37,32 34,86
1,80 11,00 24,03 35,73 45,42 54,48 67,22 78,70 84,03
0,51 3,00 6,64 10,29 15,75 18,39 24,20 25,86 33,80
0,76 4,25 19,58 23,60 32,20 29,31 24,87 33,22 34,11
1,27 8,69 14,67 30,74 36,65 42,32 39,88 58,44 79,26

ModSAfshopH

HBGASA 2030

— i et
= IR e B e I

Os resultados estatisticos relativos aos métodos pmxGA, ModSAfshopH e
HBGASA 2030 (operador de cruzamento PMX) para maquinas agrupadas estdo

relatados nas Tabelas 22 a 25.
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TABELA 22: Porcentagens de Sucesso (%) para pmxGA, ModSAfshopH e HBGASA
2030 (méquihas agrupadas)

pmxGA T6.66 2166 21,66 1833 2833 3499 2999 3033 43,33
ModSAfshopH 6000 4833 6833 56,66 50,00 5333 50,00 5833 53,33
HBGASA 2030 8500 9166 7666 93,33 9499 9333 9166 9333 9833

TABELA 23: Melhorias Relativas (%) para pmxGA, ModSAfshopH e HBGASA 2030

(maquinas agrupadas)

0,01

pmxGA 0,11 002 003 001 002 O 0,01 0,01
ModSAfshopH 1,62 139 117 08 065 040 036 036 027
HBGASA 2030 1,76 1,76 134 108 089 057 056 048 043

TABELA 24: Indices de Desempenho da Busca (em porcentagem X 10%) para
pmxGA, ModSAfshopH e HBGASA 2030 (maquinas agrupadas)

pmxGA 1,74 0,10 020 0,08 006 001 003 004 0,12
ModS AfshopH 3760 987 4,82 411 265 258 270 268 216
HBGASA 2030 40,16 13,53 592 498 401 371 397 3,57 3,64

TABELA 25: Tempos Médios de Computagdo (em segundos) para pmxGA,
ModSAfshopH e HBGASA 2030 (maquinas agrupadas)

173 747 8,59 17,58 17,19 2933 2885 3043

0,

pmxG
ModSAfshopH 1,07 6,90 17,99 24,97 3240 3466 3972 4725 5144
HBGASA 2030 0,85 531 13,63 21,54 2820 30,01 29,65 39,17 49,02
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Programas Computacionais
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IMPLEMENTACAO COMPUTACIONAL

VARIAVEIS GLOBAIS

VAR
ij : INTEGER,;
TUBgap : INTEGER;
DstartS1, DstartS2 : INTEGER,;
StartS : StartSEQS;
UBG : ARRNN;
BestInitS : ARRN;
DBestInitS : INTEGER,;
h,min,snd hund : WORD;
T1, TK :REAL;
B, Temp : REAL;
Percent, INCpercent  : REAL;
startTime :REAL;
InitSsTimel, InitSsTime2 : REAL;
HeurSndTime : CPUTIMES;
equalJobs : INTEGER;
SameSeeds : BOOLEAN,

PROCEDIMENTOS. £ FUNCOES AUXILIARES

PROCEDURE UBGij(
VAR mn :INTEGER;
VAR P : ARRMN;
VARUBG : ARRNN);

VAR
kij :INTEGER;
DK : ARRNN;

PROCEDURE DKij(
VAR k :INTEGER;
VAR P : ARRMN;
VAR DK : ARRNN);

VAR
i,j : INTEGER;

BEGIN (* DKij *)
FOR iz=1 TO n DO
'FOR j:=1 TOnDO

IF i=j THEN DK[ij] := INF
ELSE DK[i,j] = P[k,] - PIk+Li]

END;

BEGIN
k=1;
DKij(k,P,DK);

(* DKij *)

(* UBGij *)
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FOR i:=1 TOn DO
FOR j:=1 TOn DO BEGIN
UBGIi,j] := DK[ijl ;
IF UBG]i,j] <0 THEN UBGi,jj =0
END;

IFm>2THEN FOR k=2 TO (n-1) DO
BEGIN
DKiij(k,P,DK);
FOR i:=1 TOn DO
FOR j:=1 TOn DO
| IF i=j THEN UBG{i,j] := INF
ELSE BEGIN
UBGi,j] = UBGi,j] + DKILj];
IF UBGLj] <0 THEN UBG[ij] =0 ;
END
END
END; (* UBGij *)

FUNCTION MAKESPAN(
VAR m,n :INTEGER;
VAR S :ARRN; "
VAR P :ARRMN): INTEGER,;

‘ VAR
| wv : INTEGER;
C :ARRMN;

BEGIN (* MAKESPAN %)
MAKESPAN =0,
C[1,21 =P[1,S]2]] ;
| FOR v:=3 TOn DO
| C[Lyv] = C[L,v-1] + P[1,S[V]] ;
FOR uv:=2TOm DO
BEGIN
Clu,2] := Cl[u-1,2] + P[u,S[211 ;
FOR v:=3 TOnDO
IF Cfu-1,v] >= C[u,v-1]
THEN C[u,v] := Clu-1,v] + P[u,S[v]]
ELSE Clu,v] = Clu,v-1] + P[u,S[v]]

END;,
MAKESPAN := C[m,n]
END; (* MAKESPAN *)
PROCEDURE SndTIME(

VAR secondsTime : REAL);
VAR h,min,snd,hund : WORD;

BEGIN (* SndTIME *)
h:=0;min:=0;snd:=0;hund:=0;
GETTIME((h,min,snd, hund);
secondsTime = 3600.0*h + 60.0*min + 1.0*snd + hund/100.0;

END; (* SndTIME *)
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PROCEDURE HEURISTICtime(
VAR secondsTimel, secondsTime2 : REAL;
VAR Htime :REAL);

BEGIN (* HEURISTICtime *)
Htime :=0.0;

IF secondsTime2 < secondsTimel THEN

Htime = 86400.0 + secondsTime2 - secondsTimel
ELSE ’

Htime := secondsTime2 - secondsTimel;

END; (* HEURISTICtime ¥)

FUNCTION NextTemp(T, b : REAL) : REAL;

VAR
Ntemp : REAL;

BEGIN (* NextTemp *)
Ntemp :=0.0 ;

Ntemp =T/ (1.0 + b*T);
IF Ntemp < 1.0 THEN Ntemp = 1.0;
NextTemp := Ntemp;

END; (* NextTemp *)

FUNCTION NbTS5Neighbours(VAR N : INTEGER) : INTEGER;

VAR AUX1, AUX2 : REAL,
VAR IntAUX2 : INTEGER;

BEGIN (* NbTS5Neighbours *)

NbTS5Neighbours := 0; AUX1 = 0.0 ; AUX2 = 0.0,
IntAUX2 :=0;

IF N <= 31 THEN
NbTS5Neighbours ;= (N-2)*(N-2)

ELSE
BEGIN
AUX1 :=0.0 - 0.04*(N-31);
AUX?2 := 900.0*Exp(AUX1);
IntAUX2 = TRUNC(AUX2);,
NbTS5Neighbours = 1741 - IntAUX2
END;
END, (* NbTS5Neighbours *)
FUNCTION NbHybridSAsequences(
VARn :INTEGER;
VAR coef : REAL ) : INTEGER;

VAR AUX :REAL;
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BEGIN (* NbHybridSAsequences *)

NbHybridSAsequences = 0; AUX = 0.0;
AUX := coef * NbTS5Neighbours(n);
NbHybridSAsequences := ROUND(AUX);,

END; (* NbHybridSAsequences ¥)
PROCEDURE NbSequencesGAandModS AandHybrid(

VAR m, n : INTEGER;
VAR NbSequences : LONGINT);

END;

BEGIN { * NbSequencesGAandModSAandHybrid * }

NbSequences :=0;

IF (m=4) THEN

BEGIN
IF (n=21) THEN NbSequences := 9693;
IF (n=31) THEN NbSequences .= 43732;
IF (n=41) THEN NbSequences := 77742,
IF (n=51) THEN NbSequences := 105623;
IF (n=61) THEN NbSequences := 133502;
IF (n=71) THEN NbSequences := 137452,
IF (n=81) THEN NbSequences := 166050;
IF (n=91) THEN NbSequences := 155455;

IF (r=101) THEN NbSequences = 194680;

END;

IF (m=7) THEN

BEGIN
IF (n=21) THEN NbSequences := 10812;
IF (n=31) THEN NbSequences := 59666;
IF (n=41) THEN NbSequences := 162358;
IF (n=51) THEN NbSequences := 165856;
IF (n=61) THEN NbSequences := 178017,
IF (n=71) THEN NbSequences ;= 135330;
IF (n=81) THEN NbSequences := 107244;
IF (n=91) THEN NbSequences ;= 128733,

IF (n=101) THEN NbSequences := 108136;

END;

IF (m=10) THEN

BEGIN
IF (n=21) THEN NbSequences ;= 16750;
IF (n=31) THEN NbSequences := 73503;
IF (n=41) THEN NbSequences := 125728;
IF (n=51) THEN NbSequences := 154223;
IF (n=61) THEN NbSequences := 166257,
IF (n=71) THEN NbSequences := 173862,
IF (n=81) THEN NbSequences := 189378;
IF (n1=91) THEN NbSequences := 189406;

IF (n1=101) THEN NbSequences ;= 190884;

END;

{ * NbSequencesGAandModSAandHybrid * }
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PROCEDURE GetRandomSAShiftNeighbour(
VAR s, NB : ARRN);

VAR
h, i, j, aux : INTEGER;

BEGIN (* GetRandomSAShiftNeighbour *)

RANDOMIZE;
h=0;i=0;axx=0;

REPEAT
h = Random(n-1);
h=h+2;
i := Random(n-1);
1i=i+2;

UNTIL h <> i;

IF h<i THEN
BEGIN
aux = s[h];
FORj:=h TO(i-1) DO
begin
s[jl = si+1];
end;
s[i] = aux;
END
ELSE
BEGIN
aux := s[h];
FOR j =h DOWNTO (i+1) DO
begin
sfil = s[i-1L;
end;
s[i] = aux;
END;
NB =s5;

END; (* GetRandomS AShiftNeighbour ¥)

PROCEDURE GetSACurrentSequence(
VAR Seq, NBSeq, NewSeq : ARRN;
VAR Temperature - :REAL,;
VAR DSeq, DNBSeq, DNewSeq: INTEGER);

VAR
d, R, IntProb : INTEGER;
Prob, E :REAL;
BEGIN (* GetSACurrentSequence *)

d = DNBSeq - DSeq;

IF d <=0 THEN
BEGIN
NewSeq = NBSeq;
DNewSeq := DNBSeq;
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END
ELSE
BEGIN
E := 0 - (d/ Temperature);
Prob := Exp(E);
Prob := 100*Prob;
IntProb := ROUND(Prob),

RANDOMIZE;
R=0;
R :=Random(101),

IF R <= IntProb THEN
BEGIN
NewSeq := NBSeq;
DNewSeq := DNBSeq;
END
ELSE
BEGIN
NewSeq = Seq;
DNewSeq = DSeq;
END;
END;
END; (* GetSACurrentSequence *)

PROCEDURE onecutOPERATOR(
VAR n :INTEGER;
VAR sl, s2 : ARRN;
VAR s3, s4 : ARRN);

VAR
i, j, CutPosition : INTEGER ;
1, V, vaux : INTEGER;
NbCrossATTEMPT : INTEGER;
AUXs3, AUXs4 : ARRN;
STOP, CROSSOVER : BOOLEAN;

BEGIN (* onecutOPERATOR ¥)
CROSSOVER :=FALSE;
NbCrossATTEMPT = 0;
RANDOMIZE;

REPEAT
CutPosition :=0 ;

REPEAT
CutPosition ;= Random(n) ;
UNTIL CutPosition>3 ;

FOR i = 1 TO CutPosition DO
BEGIN
AUXs3[i] =sl[i] ;
AUXs4[i] = s2fi] ;
END;
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FOR i := (CutPosition + 1) TOn DO
BEGIN
AUXs3[i] = s2[i};
AUXs4[i] =sli] ;
END;

{ viabilizacao das sequencias AUXs3 e AUXs4 }

FOR i =2 TO CutPosition DO
FOR j = (CutPosition+1) TOn DO
BEGIN
IF AUXs3[i] = AUXs3{j] THEN
BEGIN
u=1

STOP = FALSE ;

REPEAT
u:=u+1; v:=CutPosition ;

REPEAT
v=vtl;
IF AUXs4[u] = AUXs4[v] THEN
BEGIN
vaux = AUXs3[i] ;
AUXs3[i] ;= AUXs4{u] ;
AUXs4[u] = vaux;
STOP =TRUE ;
END;
UNTIL (STOP) OR (v=n) ;

UNTIL (STOP) OR (u= CutPosition) ;
END;
END;

i=0;

REPEAT
i=i+1;
IF AUXs3[i] = s2[i] THEN CROSSOVER :=FALSE
ELSE CROSSOVER :=TRUE ;

UNTIL (CROSSOVER) OR (i= CutPosition ) ;

NbCrossATTEMPT := NbCrossATTEMPT +1 ;
IF NbCrossATTEMPT = 3*(n-1) THEN CROSSOVER :=TRUE ;

UNTIL CROSSOVER ;
{obtencao das sequencias s3 e s4 viabilizadas}
FORi:=1TOnDO
BEGIN
s3[i] = AUXs3[i] ;
s4[i] = AUXs4[i] ;
END,

END; (* onecutOPERATOR *)
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PROCEDURE pmxOPERATOR(
VAR n :INTEGER;
VAR sl, s2 : ARRN;
VAR s3, s4 : ARRN);

VAR
i,j, Cutl, Cut2 :INTEGER ;
range, MAXrange :INTEGER,
NbCrossATTEMPT : INTEGER;
AUXs3, AUXs4 : ARRN,;
CROSSOVER, FEASIBLE : BOOLEAN;

BEGIN (* pmxOPERATOR *)

CROSSOVER = FALSE;
FEASIBLE = FALSE;

NbCrossATTEMPT = 0;
MAXrange = ROUND( (n-1)/2 );

RANDOMIZE,;

REPEAT
Cutl =0;Cut2 =0;range:=0;

REPEAT
Cutl := Random(n-3); Cutl :=Cutl +2;
range = Random(MAXrange); range :=range +1;
Cut2 := Cutl + range ;

UNTIL Cut2 <=(n-1);

{determinacao das sequencias auxiliares AUXs3 e AUXs4 }
FOR i :=1TO Cutl DO
BEGIN
AUXs3{i] =sl{i] ;
AUXs4[i] = s2(i] ;
END;

FOR i .= (Cut1+1) TO Cut2 DO
BEGIN
AUXSs3]i] = s2[i] ;
AUXs4li] = slli] ;
END;

FOR i = (Cut2+1) TOn DO
BEGIN
AUXSs3[i] =sl[i] ;
AUXs4[i} = s2[i] ;
END;

{AUXs3 e AUXs4 obtidas}
{viabilizacao de AUXs3 e AUXs4}
REPEAT

FOR j =2 TO Cutl DO
FOR i := (Cutl+1) TO Cut2 DO
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BEGIN
IF AUXs3[i] = AUXs3[j] THEN AUXs3[j] := sifil ;
IF AUXs4[i] = AUXs4|j] THEN AUXs4[j] := s2[i] ;
END;

FOR j = (Cut2+1) TOn DO
FOR i := (Cutl+1) TO Cut2 DO
BEGIN
IF AUXs3[i] = AUXs3[j] THEN AUXSs3[j] :=slfi] ;
IF AUXs4[i] = AUXs4[j] THEN AUXs4{j} = s2[i] ;
END; :

FEASIBLE := TRUE;

FOR j =2 TO Cutl DO
FOR i := (Cut1+1) TO Cut2 DO
BEGIN
IF AUXs3[i] = AUXs3[j] THEN FEASIBLE :=FALSE ;
IF AUXs4[i] = AUXs4[j] THEN FEASIBLE :=FALSE ;
END;

FOR j = (Cut2+1) TOn DO
FOR i := (Cutl+1) TO Cut2 DO
BEGIN
IF AUXs3[i] = AUXs3[j] THEN FEASIBLE :=FALSE ;
IF AUXs4[i] = AUXs4[j] THEN FEASIBLE :=FALSE ;
END;

UNTIL FEASIBLE ;
{ AUXs3 e AUXs4 viabilizadas}

{ verificacao se houve CRUZAMENTO }
i=1;
REPEAT
i=it+1;
IF AUXs3[i] = s2[i] THEN CROSSOVER :=FALSE
ELSE CROSSOVER = TRUE ;
UNTIL (CROSSOVER) OR (i=Cutl ),

IF CROSSOVER = FALSE THEN
BEGIN
i=Cut2;
REPEAT
i=i+1;
IF AUXs3[i] = s2[i] THEN CROSSOVER := FALSE
ELSE CROSSOVER = TRUE ;
UNTIL (CROSSOVER) OR (i=n);
END;

i=1;

REPEAT
i=i+1;
IF AUXs3([i] = s1[i] THEN CROSSOVER := FALSE
ELSE CROSSOVER :=TRUE ;

UNTIL (CROSSOVER)OR (i=n);

NbCrossATTEMPT = NbCrossATTEMPT +1;
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IF NbCrossATTEMPT = 3*(n-1) THEN CROSSOVER := TRUE ;

UNTIL CROSSOVER ;
{CRUZAMENTO ocorrido ou ACEITO apos 3n tentativas }

{obtencao das sequencias s3 e s4 viabilizadas }

FORi=1TOnDO
BEGIN
s3[i] = AUXs3[i] ;
s4[i] .= AUXs4[i] ;
END;

END; (* pmxOPERATOR *)

PROCEDURE MUTATIONI(
VAR s3, s4 : ARRN);

VAR
locus : INTEGER;
aux3, aux4 : INTEGER;

BEGIN (* MUTATIONI *)
RANDOMIZE;

locus := random(n-2);
locus :=locus + 2;

aux3 = s3[locus];
s3[locus] := s3{locus+1];
s3[locus+1] = aux3;
aux4 = s4[locus];
s4[locus] = s4{locus+1];
s4[locus+1] = aux4;

END; (* MUTATION]1 *)

PROCEDURE MUTATION2(
VAR s3, s4 : ARRN);

VAR
locusl, locus2 : INTEGER;
aux3, aux4 : INTEGER;

BEGIN (* MUTATION?2 *)
RANDOMIZE;

REPEAT
locusl := random(n-1);
locusl :=locusl +2;
locus2 := random(n-1);
locus2 =locus2 +2;
UNTIL (locusl <> locus2);

aux3 = s3[locusl];
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s3[locusl] = s3[locus2];
s3[locus2] := aux3;

aux4 = s4[locusl];
sd4[locusl] := s4[locus2];
s4[locus2] = aux4;
END; (* MUTATION?2 *)

PROCEDURE MUTATION3(
VAR s3, s4 : ARRN);

VAR
cut, i : INTEGER;
AUXs3, AUXs4 : ARRN;

BEGIN (* MUTATIONS3 #*)
RANDOMIZE;

cut := random(n-2);
cut :=cut+2;

AUXs3[1] :=s3[1] ; AUXs4[1] =s4[1];
FOR i =2 TO (n-cut+1) DO
BEGIN
AUXs3[i] = s3[i+cut-1] ;
AUXs4][i] = s4li+cut-1] ;
END;
FOR i = (n-cut+2) TOn DO
BEGIN
AUXs3[i] = s3[i+cut-n] ;
AUXs4[i] = s4[itcutn] ;
END;

s3 = AUXs3 ;
s4 = AUXs4 ;

END; (* MUTATION3 *)

PROCEDURE SORTSsequences(
VAR D1, D2, D3, D4 : INTEGER,;
VAR 51, s2 : ARRN;
VAR s3, s4 : ARRN);
VAR
AuxD :INTEGER;
AuxS : ARRN;

BEGIN (* SORTsequences *)

IF D1 >= D2 THEN
BEGIN
AuxD :=D2 ; AuxS:=s2;
D2:=D1 ; s2:=sl;
D1 = AuxD ; sl := AuxS;
END;
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IF D2 >=D3 THEN
BEGIN
AuxD=D3 ; AuxS:=s3;
D3:=D2 ; §3:=582;
D2 == AuxD ; s2:= AuxS;
END;

IF D1 >=D2 THEN
BEGIN
AuxD :=D2 ; AuxS :=s2;
D2:=D1 ; s2:=sl;
D1 := AuxD ; sl = AuxS;
END;

IF D3 >=D4 THEN
BEGIN
AuxD =D4 ; AuxS =s4;
D4:=D3 ; s4:=83;
D3 :=AuxD ; s3 = AuxS;
END;

IF D2 >=D3 THEN
BEGIN
AuxD :=D3 ; AuxS =5s3;
D3=D2 ; s3:=52;
D2 = AuxD ; s2 := AuxS;
END;
IF D1 >= D2 THEN
BEGIN
AuxD :=D2 ; AuxS:=s2;
D2:=D1 ; s2:=sl;
D1 = AuxD ; sl :=AuxS;

END;
END; (* SORTsequences ¥)
PROCEDURE SAforHybrid

VAR P : ARRMN;

VAR CSeq : ARRN;
VARDCSeq :INTEGER;
VAR BS : ARRN;

VAR BD : INTEGER,;
VAR saBS  : ARRN;

VAR saBD : INTEGER;
VAR NbBestSeq! : INTEGER;
VARNbI  : INTEGER);

VAR
S, NBCSeq, NewCSeq : ARRN;
ij :BYTE;
K : INTEGER;
DNBCSeq, DNewCSeq : INTEGER,;
NbSeql : INTEGER;
BEGIN (* SAforHybrid *)

K = NbHybridSAsequences( n, Percent );
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B = (T1-TK) / (K-D)*T1*TK);

saBS = CSeq; saBD := DCSeq; Temp :=T1;
NbSeql := 0 ; NbBestSeql :=0;

WHILE NbSeql < K DO

BEGIN

S == CSeq;
GetRandomSAShiftNeighbour(S, NBCSeq),
NbSeql :=NbSeql + 1;

DCSeq := MAKESPAN(m, n, CSeq, P);
DNBCSeq := MAKESPAN(m, 1, NBCSeq, P);

GetSACurrentSequence(CSeq,NBCSeq,NewCSeq,Temp,DCSeq,DNBCSeq,DNewCSeq);
CSeq = NewCSeq ;

IF DNewCSeq < saBD THEN
BEGIN '
saBS = NewCSeq;,
saBD = DNewCSeq;
END;

IF saBD <BD THEN
BEGIN
BS = saBS;
BD :=saBD;
Nbl:=Nbl+1;
NbBestSeql = NbSeql;
END;

Temp = NextTemp(Temp, B);

END;
END; (* SAforHybrid *)

SOLUCAO INICIAL DO METODO FSHOPH

PROCEDURE FITSP(
S :INTEGER;

" VARN :INTEGER;
VAR TWEIGHT : INTEGER;
VAR ROUTE : ARRN;
VARW  : ARRNN);

VAR
END1, END2, FARTHEST, 1,
INDEX, J, NEXTINDEX : INTEGER,;
INSCOST, MAXDIST, NEWCOST : INTEGER;
CYCLE, DIST : ARRN;
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BEGIN (* FITSP %)

FORI:=1TONDOCYCLE[l}] =0,
CYCLE[S] =8, )
WIS, S]=0;
FORI1:=1TONDODIST[]] := W[SJ];
TWEIGHT :=0;
FOR1:=1TO (N-1) DO
BEGIN
MAXDIST :=-INF ;
FORJ:=1TONDO
IF CYCLE[J] = 0 THEN
IF DIST[J] > MAXDIST THEN
BEGIN
MAXDIST = DIST[J] ;
FARTHEST =]
END;
INSCOST =INF;
INDEX =8 ;
FORJT:=1TOI DO
BEGIN
NEXTINDEX = CYCLE[INDEX]};
NEWCOST = W[INDEX . FARTHEST] +
WI[FARTHEST ,NEXTINDEX] -
WIINDEX,NEXTINDEX] ;
IF NEWCOST < INSCOST THEN
BEGIN
INSCOST := NEWCOST ;
ENDI1 :=INDEX;
END2 = NEXTINDEX
END;
INDEX = NEXTINDEX
END;
CYCLE[FARTHEST] :=END2 ;
CYCLE[ENDI1] .=FARTHEST ;
TWEIGHT := TWEIGHT +INSCOST ;
FORJT:=1TONDO
IF CYCLE[J] = 0 THEN
IF W[FARTHEST,J] < DIST[J] THEN
DISTJ] := WIFARTHEST,J]
END;
INDEX =S ;
FORI=1TONDO
BEGIN .
ROUTE[I] .= INDEX;
INDEX = CYCLE[INDEX]
END

END; (* FITSP %)
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ALGORITMO NEH

PROCEDURE NEH(
VAR m,n : INTEGER;
VAR P - ARRMN;
VAR SEQUENCE = : ARRN;
VARD : INTEGER);
VAR

i - INTEGER,;

LPTSeq : ARRN;

PROCEDURE LPTJobSort(VAR LPTSeq : ARRN);

TYPE
TPJob = RECORD
index, TP : INTEGER,;
END;
TPList = ARRAY[1.:.101] OF TPJob;

VAR -
i,u, v : INTEGER,;
TPL  :TPList;

PROCEDURE QUICKSORT(start, finish : INTEGERY);

"VAR
before, after, midPoint :INTEGER;
aux ‘TPJob;
BEGIN (* QUICKSORT #*)
‘before = start;
after := finish;
midPoint = TPL[(start+finish) div 2]. TP,
REPEAT

WHILE TPL[before]. TP > midPoint DO
before := before+1;
WHILE midPoint > TPL{after]. TP-DO

after := after-1;
IF before <= after THEN
BEGIN

aux = TPL|before];
TPL[before] := TPL[after];
TPL[after] = aux;
before := before+1;
after := after-1
END
UNTIL before > after;

. IF start < after THEN
QUICKSORT((start, after);
IF before < finish THEN
QUICKSORT (before, finish);
END; (* QUICKSORT #*)
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BEGIN (* LPTJobSort *)

FORv:=1TOnDO
BEGIN .
TPL{v].index :=v; TPL[V].TP :=0;
FORu:=1TOm DO
TPL[v].TP := TPL|V].TP + Plu,v];
END; I
QUICKSORT(2,n);
FOR i := 1 TOn DO LPTSeq[i] := TPLi].index;
END; (* LPTJobSort *)

PROCEDURE NEHJoblnsertionSequence(
VAR N : INTEGER;
VAR 8, SEQUENCE : ARRN);

VARLJ,K,Z, StartN : INTEGER;
StartD,InsD,NewD,NbJob : INTEGER;
INDEX,NEXTINDEXInsJob : INTEGER;
END1, END2 : INTEGER;
StartSeq, PartialSeq : ARRN;

Partial CYCLE, CYCLE : ARRN;

BEGIN (* NEHJobInsertionSequence *)
StartN :=3;
StartSeq[1] := S[1];
StartSeq[2] = S[2}; StartSeq[3] = 5[3];
StartD := MAKESPAN(m,StartN, StariSeq,P);

StartSeq[2] := S[3]; StartSeq[3] := S[21;
IF StartD < MAKESPAN(m, StartN, StartSeq,P) THEN

BEGIN
StartSeq[2] = S[2]; StartSeq[3] = s[3];
END;

FORI:=1TONDOCYCLE[l]:=0;
CYCLE[1] = StartSeq[2] ;
CYCLE[StartSeq[2]] := StartSeq[3] ;
CYCLE[StartScq[3]] =1;

FORK :=3 TO (N-1) DO
BEGIN
InsJob ;= S[K+1];
NbJob = K+1;
InsD = INF;
INDEX =1,
FORI=1TONDO
Partial CYCLE[I} .= CYCLEII};

FORJ=1TOK DO
BEGIN
NEXTINDEX = Partial CYCLE[INDEX] ;
Partial CYCLE[INDEX] = InsJob;
Partial CYCLE[InsJob] := NEXTINDEX;
Z=1;
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FOR 1 =1 TO Nblob DO
BEGIN
PartialSeq[I] = Z;
Z = Partial CYCLE[Z];
END;
NewD = MAKESPAN(m,NbJob;PartialSeq,P);

IF NewD < InsD THEN
BEGIN
InsD :=NewD;
ENDI1 = INDEX;
END2 = NEXTINDEX;,
END;
INDEX = NEXTINDEX;
FORI=1TONDO
Partial CYCLE[I] .= CYCLEIII;
- END;
CYCLE[InsJob] := END2;
CYCLE[END1] = InsJob;
END; '

INDEX := 1;
FORI:=1TONDO
BEGIN
SEQUENCE([]] := INDEX;
INDEX := CYCLE[INDEX];

END;
END; (* NEHJoblnsertionSequence *)
BEGIN (*NEH %)
FOR i :=1 TOn DO SEQUENCE[i] := I;
D=0
LPTJobSort(LPTSeq);

NEHJoblnsertionSequence(n, LPTSeq, SEQUENCE);
D = MAKESPAN(m,n,SEQUENCE,P),

END; (* NEH #)

ALGORITMO GENETICO (OPERADOR DE 1 CORTE)

PROCEDURE onecutGA(
VAR P : ARRMN; .
VAR CSeq - StartSEQS;
VAR DCSeql, DCSeq2 - INTEGER;
VAR BS : ARRN;
VAR BD : INTEGER;
VAR NbSeq, NbBestSeq : LONGINT;
VAR SR :REAL;
VAR Nbl : INTEGER;

VAR PR :REAL);
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VAR
K : LONGINT;
NbMutl, NbMut2, NbMut3 - : LONGINT,
Mutl, Mut2, Mut3 : INTEGER,;
seql, seq2, seq3, seq4  : ARRN;
Dseql, Dseq2, Dseq3, Dseq4 : INTEGER;

i, SameJjobs - INTEGER;
SameParents : BOOLEAN;
BEGIN (* onecutGA *)

seql = CScqfl]; scq2 = CSeqf2] ;
NbSeq := 0 ; NbBestSeq :=0 ;
SR:=00;Nbl:=0;PR:=0.0;
K=0;

NbMutl ;= 0 ; NbMut2 = 0 ; NbMut3 :=0; ‘ |

IF DCSeql <= DCSeq2 THEN
BEGIN
BS = CSeq[1];
BD =DCSe¢ql ;
END
ELSE -
BEGIN
BS = CSeq[2] ;
BD =DCS8eq2 ;
END;

NbScquencesGAandModS AandHybrid( m, n, K );
Mutl = ROUND(0.01*K) ;

Mut2 = ROUND(0.027¥K) ;

Mut3 = ROUND(0.10*K) ;

SameParents := FALSE ;
REPEAT

IF (NbSeq - NbMut1) <= Mutl THEN
BEGIN

onecutOPERATOR( n, seql, seq2, seq3 seq4)
NbSeq :=NbScq + 2 ;

Dseql = MAKESPAN( m, n, seql, P);
Dseq2 = MAKESPAN(m, n, seq2, P );
Dseq3 := MAKESPAN( m, n, seq3, P ),
Dseq4 := MAKESPAN(m, n, scq4, P);

i

IF Dseq3 <= Dseq4 THEN
‘BEGIN
IF Dseq3 <BD THEN -
BEGIN
BS :=seq3 ;
BD :=Dseq3 ;
Nbl :=NbI+1;
NbBestSeq := NbSeq ;
NbMut! = NbSeq; NbMut2 := NbSeq; NbMut3 = NbSeq;
END;
END
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ELSE
IF Dseq4 <BD THEN

BEGIN
BS :=seq4 ;
BD :=Dseqg4 ;
Nbl =Nbl+1,;
NbBestSeq := NbSeq ;
NbMutl = NbSeq; NbMut2 := NbSeq; NbMut3 := NbSeq;

END;

SORTsequences(Dseql,Dseq2,Dseq3,Dseq4,seql,seq2,seq3,seqd );

IF Dseql < BD THEN
BEGIN
BS = seql;
BD = Dseql;
Nbl =Nbl+1;
NbBestSeq ;= NbSeq ;
END;

SameJobs =0 ;

FORi=1TOnDO
IF seql[i] = seq2[i] THEN SameJobs := SameJobs + 1 ;
IF SameJobs = n THEN "SameParents := TRUE ;
END;

IF (NbSeq - NbMutl)> Mutl THEN
BEGIN '
onecutOPERATOR( 1, seql, seq2, seq3, seq4 );
NbSeq :=NbSeq +2; ”

Dseq3 :
Dseg4 :

MAKESPAN(m, n, seq3, P );
MAKESPAN( m, n, seq4, P);

([l

IF Dseq3 < BD THEN

Nbl =Nbl+1;
‘NbBestSeq := NbSeq ;
END;
IF Dseg4 < BD THEN
BEGIN
BS = seq4;
BD = Dsced;
Nbl=Nbl+1;
NbBestSeq ;= NbSeq ;

END;

MUTATIONI{( seq3, seq4 );
‘NbSeq :=NbSeq+2;
NbMutl = NbSeq ;

Dseql :
Dseq2 :
Dseq3 :

MAKESPAN( m, n, seql, P);
MAKESPAN( m, n; seq2, P);
MAKESPAN( m, n, seq3, P);

nnu
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Dseq4 := MAKESPAN('m, n, seq4, P ),

IF Dseq3 <= Dseq4 THEN
BEGIN :
IF Dseq3 <BD THE
BEGIN
BS =seq3 ;
BD :=Dseq3 ;
Nbl:=NbI+1;
NbBestSeq = NbSeq ;
NbMutl = NbSeq; NbMut2 := NbSeq; NbMut3 := NbSeq;

& . END;
j END
ELSE ‘
IF Dseq4 < BD THEN
BEGIN

BS i=seq4 ;

BD :=Dscqg4 ;

Nbl :=Nbl+1;

NbBestSeq = NbSeq ;
NbMutl = NbSeq; NbMut2 := NbSeq; NbMut3 = NbSeq;
END; ‘

SORTsequences(Dseql,Dseq2,Dseq3,Dseq4,seql,seq2,seq3,seqé );

IF Dseql < BD THEN
BEGIN
BS =seql;
BD = Dseql; ‘
Nbl =Nbl+1; ‘
NbBestSeq := NbSeq ;
END;

SameJobs :==0;

FORi=1TOnDO
IF seqlfi] = seq2[i] THEN SameJobs := SameJobs + 1 ;
IF SameJobs = n THEN SamcParcnts := TRUE ;

END;

IF (NbSeq - NbMut2) > Mut2 THEN-
BEGIN :
onccutOPERATOR( n, seql, scq2, scq3, scq4 );
NbSeq := NbSeq +2 ;

Dseq3 := MAKESPAN( m, n, seq3; P );
Dseq4 := MAKESPAN(m, n, seq4, P);

IF Dseq3 < BD THEN
BEGIN
BS = seq3;
BD = Dseq3;
NbI:=Nbl+1;
NbBestSeq = NbSeq ;
END;

IF Dseq4 < BD THEN'
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BEGIN
BS = seq4;
BD = Dseqg4;
Nbl :=Nbl+1;
NbBestSeq := NbSeq ;
END;

MUTATION2( seq3, seq4 );
NbSeq =NbSeq+2;
NbMut2 ;= NbSeq ;
NbMutl = NbSeq ;

Dseql .= MAKESPAN(m, n, seql, P);
Dseq2 := MAKESPAN( m, n, seq2, P);
Dseq3 := MAKESPAN( m, n, seq3, P);
Dseq4 .= MAKESPAN(m, n, seq4, P);

o

IF Dseq3. <= Dscq4 THEN
BEGIN
IF Dseq3 < BD THEN
BEGIN
BS :=scq3 ;
BD :=Dseq3 ;
Nbl:=Nbl+1;
NbBestSeq := NbSeq ; ‘
NbMut1 := NbSeq;- NbMut2 = NbSeq; NbMut3 := NbSeq;
END;
END
ELSE
IF Dsegd4 < BD THEN
BEGIN
BS :=seq4 ;
BD :=Dseqg4 ;
Nbl:=Nbl+1;
NbBestSeq := NbSeq ; .
NbMutl = NbSeq; NbMut2 := NbSeq; NbMut3 := NbSeq;
END;

SORTsequences(Dseql,Dseq2,Dseq3,Dseq4,seql,seq2,scq3;scq4 );

IF Dseql < BD THEN
BEGIN
BS = seql;
BD = Dseql;
Nbl =Nbl+1;
NbBestSeq = NbSeq ;
END;

SameJobs =0 ;
FORi=1TOnDO
IF seql[i] = seq2{i] THEN SameJobs := SameJobs + 1 ;
IF SameJobs = n THEN SameParents := TRUE ;
END;

IF (NbSeq - NbMut3) > Mui3 THEN
BEGIN
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onecutOPERATOR( n, seql, seq2, seq3, seqd );
NbSeq = NbSeq+2 ;

Dseq3 = MAKESPAN( m, n, seq3, P);
Dseq4 := MAKESPAN(m, n, seq4, P);

IF Dseq3 <BD THEN
BEGIN
BS = seq3;
BD :=Dseq3;
Nbl :=Nbl+1;
NbBestSeq := NbSeq ;
END;

IF Dscq4 < BD THEN
BEGIN
BS = seq4;
BD = Dseq4,
NbI=Nbl+1;
NbBestSeq := NbSeq ;
END;

MUTATION3( seq3, seq4 );
NbSeq :=NbSeq +2;
NbMut3 = NbSeq ;
NbMui2 = NbSeq ;
NbMuti := NbSeq ;

Dseql :
Dseq2 :
Dseq3 :
Dseqé :

MAKESPAN( m, n, seql, P);
MAKESPAN( m, n, seq2, P);
MAKESPAN( m, n, seq3, P);
MAKESPAN(m, n, seq4, P );

nmwan

IF Dseq3 <= Dseqd4 THEN
BEGIN
IF Dseq3 < BD THEN
BEGIN
BS =seq3;
BD :=Dseq3 ;
Nbl :=Nbl+1;
NbBestSeq := NbSeq ;
END;
END
ELSE
IF Dseq4 <BD THEN
BEGIN
BS :=seq4 ;
BD :=Dseq4 ;
Nbl =Nbl+1;
NbBestSeq = NbSeq ;
END;

SORTsequences(Dseql,Dseq2,Dseq3,Dseqd,seql,seq2,seq3,seqd );

IF Dseql < BD THEN
BEGIN
BS =seql;
BD = Dseql;
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Nbl =Nbi+1;
NbBestSeq = NbSeq ;
END;
SameJobs =0 ;

FORi=1TOnDO

IF seql[i] = seq2[i] THEN SameJobs := SameJobs + 1 ;

IF SameJobs = n THEN SameParents := TRUE ;
END;
UNTIL (NbSeq>=K) OR ( SameParents ) ;

IF NbSeq >= K THEN
BEGIN
SR:=10;
PR := Nbl / NbSeq ;
END
ELSE
BEGIN
SR =NbSeq/K;
PR =Nbl/K;
END; }
END; {* onecutGA *)

ALGORITMO GENETICO (OPERADOR PMX)

PROCEDURE pmxGA
VAR P : ARRMN;
VAR CScq . StartSEQS,;
VAR DCSeql, DCSeq2 : INTEGER;
VAR BS : ARRN;
VAR BD : INTEGER;
VAR NbSeq, NbBestSeq : LONGINT;
VAR SR :REAL;
VAR Nbl : INTEGER;
VAR PR ' : REAL);
VAR
K : LONGINT; .
NbMutl, NbMut2, NbMut3 - LONGINT,;
Mutl, Mat2, Mut3 : INTEGER;

seql, seq2, seq3, seqd  : ARRN;
Dseql, Dseq2, Dseq3, Dseqd : INTEGER;

i, SameJobs : INTEGER;
SameParents : BOOLEAN;"
BEGIN (* pmxGA *)

seql = CSeq[1]; seq2 := CSeq[2];

NbSeq := 0 ; NbBestSeq =0 ;,
SR:=00;Nbl:=0;PR=0.0;

K=0; ,
NbMutl =0 ; NbMut2 = 0 ; NbMut3 :=0;
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IF DCSeql <= DCSeq2 THEN
BEGIN
BS = CSeq[1];
BD =DCSeql ;
END
ELSE
BEGIN
BS = C8eqf2?] ;
BD=DCSeq2 ;
END;

- NbSequencesGAandModS AandHybrid( m, n, K);
Mutl := ROUND(0.01%K) ;
Mut2 = ROUND(0.027*K) ;
Mut3 = ROUND(0.10%K) ;

SameParents .= FALSE ;
REPEAT

IF (NbSeq - NbMutl) <= Mutl THEN :
BEGIN |
pmxOPERATOR( n, seql, seq2, seq3, seqé ); |

NbSeq := NbSeq +2;

Dseql .= MAKESPAN( m, 1, seql, P);
Dseq2 := MAKESPAN( m, i, seq2, P );
Dseq3 := MAKESPAN(m, n, seq3, P);
Dseq4 := MAKESPAN( m, n, sed4, P);

IF Dseq3 <= Dseq4 THEN
BEGIN
IF Dseq3 <BD THEN
BEGIN
BS =seq3;
BD :=Dseq3 ;
Nbl :=NbI+1;
NbBestSeq .= NbSeq ;
NbMutl = NbScq; NbMut2 := NbScq; NbMut3 = NbSeq;

END;
END
ELSE
IF Dscg4 <BD THEN
BEGIN
BS :=seq4 ;
BD =Dseq4 ;
Nbl :=NbI +1 ;

NbBestSeq := NbSeq ;
NbMutl := NbSeq; NbMut2 := NbSeq; NbMut3 := NbSeq;
END;

SORTsequences(Dseql,Dseq2,Dseq3,Dseq4,seql,seq2,seq3,seqé );

IF Dseql < BD THEN
BEGIN
BS =seql;
BD-=Dseql,
Nbl :=Nbl+1;
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NbBestSeq := NbSeq ;
END;

SameJobs =0 ;

FORi:=1TOnDO
IF seq1[i] = seq2[i] THEN SameJobs := SameJobs +1;
IF SaineJobs = n THEN SameParents := TRUE ;

END;

IF (NbSeq - NbMutl) > Mutl THEN
BEGIN
pmxOPERATOR( n, seql, seq2, seq3, seq4 );
NbSeq := NbSeq+2;

Dseq3 := MAKESPAN( m, n, seq3, P );
Dscqd .= MAKESPAN( m, n, scq4, P);

IF Dseq3 <BD THEN
BEGIN
BS :=seq3;
BD = Dscq3;
Nbl=Nbl+1;
NbBestSeq := NbSeq ;
END;

IF Dseq4 < BD THEN
BEGIN
BS =seqg4;
BD := Dseg4;
Nbl =Nbl+1;
NbBestSeq := NbSeq ;

END;

MUTATIONI( seq3, seq4 );
NbSeq :=NbScq+2;
NbMutl = NbSeq ;

Dseql .= MAKESPAN( m, n, seql, P);
Dseq2 := MAKESPAN( m, n, seq2, P);
Dscq3 := MAKESPAN( m, n, scq3, P);
Dseq4 .= MAKESPAN( m, n, seq4, P);

IF Dseq3 <= Dseq4 THEN
BEGIN
IF Dseq3 <BD THEN
BEGIN
BS :=seq3 ;
BD :=Dseq3 ;
Nbl :=Nbl +1;
NbBestSeq := NbSeq ;
NbMutl := NbSeq; NbMut2 := NbSeq; NbMut3 := NbSeq;
END;
END
ELSE
IF Dseq4 < BD THEN
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BEGIN

BS =seq4 ;

BD :=Dseg4 ;

Nbl :=Nbl+1;

NbBestSeq := NbSeq ;

NbMut1 := NbSeq; NbMut2 := NbSeq; NbMut3 = NbSeq;
END;

SORTsequences(Dseql,Dseq2,Dseq3,Dseqd,seql,seq2,seq3,seqd ),

IF Dseql < BD THEN
BEGIN
BS =seql;
BD =Dseql,
Nbl:=Nbl+1;
NbBestSeq = NbSeq ;
END;

Samelobs =0 ;

FORi=1TOnDO
IF seql[i] = seq2[i] THEN SameJobs := SameJobs + 1 ;
IF SameJobs = n THEN SameParents := TRUE ;
END;

IF (NbSeq - NbMut2) > Mut2 THEN
BEGIN
pmxOPERATOR( n, seql, seq2, seq3, seqd ),
NbSeq :=NbSeq +2;

Dseq3 .= MAKESPAN( m, n, seq3, P);
Dseq4 := MAKESPAN( m, n, seq4, P);

IF Dseq3 < BD THEN
BEGIN
BS =seq3;
BD.:= Dseq3,
Nbl :=Nbl+1;
NbBestScq := NbScq ;
END;
IF Dseq4 < BD THEN
BEGIN
BS = scq4;
BD = Dseq4;
Nbl=Nbl+1;
NbBestSeq := NbSeq ;
END;

MUTATION2( seq3, seq4 );
NbSeq :=NbSeq+2;
NbMut2 = NbSeq ;
NbMutl = NbSeq ;

Dseql := MAKESPAN(m, n, seql, P ),
Dseq2 := MAKESPAN(m, n, seq2, P );
Dseq3 := MAKESPAN(m, n, seq3, P); -
Dseq4 := MAKESPAN( m, n, seq4, P);



Anexo 2: Programas Computacionais

128

IF Dseq3 <= Dseqd THEN
BEGIN
IF Dseq3 <BD THEN
BEGIN
BS i=seq3;
BD :=Dseq3 ;
Nbl:=Nbl+1;
NbBestSeq := NbSeq ;- .
NbMut] := NbSeq; NbMut2 := NbSeq, NbMut3 := NbSeq;

END;
END
ELSE
IF Dseq4 <BD THEN
BEGIN
BS :=seq4 ;
-BD :=Dseq4 ;
Nbl :=Nbl+1;

NbBestSeq := NbScq ;
NbMutl := NbSeq; NbMut2 := NbSeq; NbMut3 := NbSeq;
END;

SORTsequences(Dseql,Dseq2,Dseq3,Dseqd,seql,seq2,seq3,5eq4 );

IF Dseql < BD THEN
BEGIN
- BS = seql;
BD =Dseql;
Nbl =Nbl+1;
NbBestSeq := NbSeq ;
END;

SameJobs :=0;

FORi:=1TOnDO
IF seql[i] = seq2{i] THEN SameJobs := SameJobs + 1 ;
IF SameJobs = n THEN SameParents ;= TRUE ;

END;

TF (NbSeq - NbMut3) > Mut3 THEN
BEGIN
pmxOPERATOR( n, seql, seq2, seq3, seqd );
NbSeq ;=NbSeq +2;

Dscq3 := MAKESPAN( m, 1, seq3, P);
Dseqgd := MAKESPAN( m, n, seq4, P);

IF Dseq3 < BD THEN
BEGIN
BS = seq3;
BD = Dseq3;
Nbl:=Nbl+1;
NbBestSeq := NbSeq ;
END;

IF Dseq4 < BD THEN
BEGIN
BS = seq4;
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BD = Dseqg4,

Nbl =Nbi+1;

NbBestSeq := NbSeq ;
END;

MUTATION3( seq3, seq4 );
NbSeq :=NbSeq+2;
NbMut3 := NbSeq ;
NbMut2 = NbSeq ;
NbMutl := NbSeq ;.

MAKESPAN(m, n, seql, P);
MAKESPAN(m, n, scq2; P);
MAKESPAN( m, n, seq3, P);
MAKESPAN( m, n, seq4, P);

Dseql :
Dscq2 :
Dseqg3 :
Dseq4 :

oo

IF Dseq3 <= Dseq4 THEN
BEGIN
IF Dseq3 <BD THEN
BEGIN
BS =seq3 ;
BD :=Dscq3 ;
Nbl :=NblI+1;
NbBestSeq := NbSeq ;
END;
END
ELSE
IF Dseg4 <BD THEN
BEGIN
BS :=seq4 ;
BD =Dseqg4 ;
Nbl =Nbl+1;
NbBestSeq := NbSeq ;
END;

SORTsequences(Dseql,Dseq2,Dseq3,Dseqd,seql,seq2,seq3,seq4 );

IF Dseql <BD THEN
BEGIN
BS :=seqi;
BD = Dseql;
- Nbl =Nbl+1;
NbBestSeq := NbSeq ;
END;

SameJobs =0 ;
FORi=1TOnDO
IF seql[i] = seq2[i] THEN SameJobs := SameJobs + 1 ;
IF SameJobs = n THEN SameParents := TRUE ;
END;,
UNTIL (NbSeq>=K) OR ( SameParents ) ;
IF NbSeq >= K THEN

BEGIN
SR=10;
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PR :=Nbl / NbSeq ;

END

ELSE

BEGIN
SR = NbSeq/K;
PR =Nbl/K;

END;

END; (* pmxGA *)

ALGORITMO modSAfshopH

PROCEDURE modSAfshopH (
VAR P : ARRMN;
VAR CSeq :ARRN;
VARDCSeq :INTEGER;
VAR BS : ARRN;

VAR BD : INTEGER;
VAR NbSeq . : LONGINT;,
VAR NbBestSeq : LONGINT;
- VAR SR :REAL;
VAR Nbl : INTEGER;
. VAR PR :REAL),

VAR
S, NBCSeq, NewCSeq : ARRN;
Lj - BYTE;
K : LONGINT;

DNBCSeq, DNewCSeq : INTEGER,

BEGIN (* modSAfshopH *)
NbSequencesGAandModS AandHybrid( m, n, K );
B = (T1-TK) / (K-1)*T1*TK),

‘BS :=CSeq; BD :=DCSeq; Temp =Tl;
NbScq ;= 0; NbBestSeq :=0;
SR:=00;Nbl=0;PR=0.0;
WHILE NbSeq< K DO
BEGIN
S =CSeq;
GetRandomS AShiftNeighbour(S, NBCSeq);
NbSeq := NbSeq + 1;

DCSeq := MAKESPAN(m, n, CSeq, P),
DNBCSeq := MAKESPAN(m, n, NBCSeq, P);

GetSACurrentSequence(CSeq, NBCSeq,NewCSeq, Temp,DCSeq, DNBCSeq,DNew(CSeq);
CSeq = NewCSeq ;

IF DNewCSeq < BD THEN
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BEGIN
BS := New(CSeq;
BD := DNewCSeq;
Nbl:=Nbl+1;
NbBestSeq = NbSeq ;
END;

Temp = NextTemp(Temp, B);
END;

SR =1.0;
PR = Nbl / NbSeq ;

END; (* modSAfshopH *)

ALGORITMO HIBRIDO HBGASA (OPERADOR DE 1 CORTE)

PROCEDURE Hybrid1XGAandModSA(

VAR P : ARRMN;
VAR CSeq :-StartSEQS;
VAR DCSeql, DCSeq2 : INTEGER;
VAR BS : ARRN;
VAR BD : INTEGER,;
VAR NbScq : LONGINT;
VAR NbBestSeq : LONGINT;
VAR SR : REAL;
VAR Nbl : INTEGER;
VAR PR : REAL);

VAR

K : LONGINT;

seql, seq2, seq3, seq4  : ARRN;
Dseql, Dseq2, Dseq3, Dscq4 : INTEGER,;

NewSeql, NewSeq2 : ARRN;
DNewSeql, DNewSeq2 : INTEGER;
IncNbSeq, IncNbBestSeq  : INTEGER;
1, SameJobs : INTEGER;
SameParents : BOOLEAN;
BEGIN (* Hybrid1 XGAandModSA *)

seql = CSeq[1]; seq2 = CSeq[2] ;
NbSeq :=0; NbBestSeq:=0;
SR:=0.0;Nbl:=0;PR:=0.0;

IF DCSeql <= DCSeq2 THEN
BEGIN
BS = CSeq[1] ;
BD :=DCSeq]1 ;
END
ELSE
BEGIN
BS = CSeq[2] ;
BD:=DCSeq2 ;
- END;
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NbSequencesGAandModSAandHybrid( m, n, K );
IncNbSeq := NbHybridS Asequences( n, Percent );

SameParents = FALSE ;

REPEAT .
onecutOPERATOR( 1, seql, seq2, seq3, seqd );
NbSeq :=NbSeq +2; ,

MAKESPAN( m, n, seql, P);
MAKESPAN( m, n, seq2, P);
MAKESPAN( m, n, seq3, P );
MAKESPAN( m, n, seqé, P);

Dseql :
Dseq2 :
Dseq3 :
Dseq4 :

i n

SORTscquences(Dscql,Dscq2,Dscq3,Dscqd, scql,seq2,seq3,scqd );

IF Dseql < BD THEN
BEGIN
BS :=seql ;
BD :=Dscql ;
Nbl:=Nbl+1;
NbBestSeq := NbSeq ;
END;

SAforHybrid( P, seql, Dseql, BS, BD, NewSeql, DNewSeq1, IncNbBestSeq, NbI);
IF IncNbBestSeq > 0 THEN NbBestSeq := NbSeq + IncNbBestSeq ;
NbSeq := NbSeq + IncNbSeq ;

SAforHybrid( P, seq2, Dseq2, BS, BD, NewSeq2, DNewSeq2, IncNbBestSeq, Nbl);
IF IncNbBestSeq > 0 THEN NbBestSeq := NbSeq + IncNbBestSeq ;
NbSeq := NbSeq + IncNbSeq ;

seql = NewSeql ;
seq2 = NewSeq2 ;

SamcJobs =0 ;

FORi=1TOnDO
TF seql[i] = seq2{i} THEN SameJobs := SameJobs + 1 ;
IF SameJobs = nTHEN SameParents := TRUE ;

UNTIL ( NbScq >=K ) OR ( SamcParents ) ;

IF NbSeq >= K THEN
BEGIN
SR=10;
PR = Nbl / NbSeq;
END
ELSE
BEGIN
SR :=NbSeq/K;
PR =Nbl/K;
END;
END; (* Hybrid1XGAandModSA *)
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ALGORITMO HIBRIDO HBGASA (OPERADOR PMX)

PROCEDURE HybridPmxGAandModSA(

VAR P : ARRMN ;
VAR CSeq StartSEQS;
VAR DCSeql, DCSeq2 : INTEGER;
VAR BS : ARRN;
VAR BD : INTEGER,;
VAR NbSeq : LONGINT;
VAR NbBestSeq : LONGINT;
VAR SR “REAL;
VAR Nbl : INTEGER,;
VAR PR :REAL);

VAR

K : LONGINT;

seql, seq2, seq3, seqgt  : ARRN;
Dseql, Dseq2, Dseq3, Dseqé4 : INTEGER,

NewSeql, NewSeq2 : ARRN;
DNewSeql, DNewSeq2 : INTEGER;
IncNbSeq, IncNbBestSeq  : INTEGER,;
i, SameJobs : INTEGER;
SameParents : BOOLEAN,;
BEGIN (* HybridPmxGAandModSA *) -

seql = CScq[1]; seq2 :=CSeq[2] ;

NbSeq :=0; NbBestSeq =0,

SR:=0.0;Nbl:=0;PR:=0.0;

IF DCSeql <= DCSeq2 THEN
BEGIN
BS = CS8eq[1];
BD :=DCSeql ;
END
ELSE
BEGIN
BS :=CSeq[2] ;
BD =DC8eq2 ;
END;

NbSequencesGAandModS AandHybrid( m, n, K);
IncNbSeq := NbHybridSAsequences( n, Percent );

SameParents := FALSE ;
REPEAT

pmxOPERATOR( n, seql,
NbSeq :=NbSeq +2;

seq2, seq3, seq4 );

Dseql .= MAKESPAN( m, n, seql, P);
- Dscq2 :=MAKESPAN(m, 1, scq2, P );

Dseq3 :

MAKESPAN(m, n, seq3, P);

Dseq4 .= MAKESPAN(m, n, seq4, P);

SORTsequences(Dseql,Dseq2,Dseq3,Dseq4,seql,seq2,seq3,seq4 );
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IF Dseql <BD THEN
BEGIN
BS:=seql;
BD :=Dseql ;
Nbl:=Nbl+1;
NbBestSeq = NbSeq ;
END;

SAforHybrid( P, seql, Dseql, BS, BD, NewSeql, DNewSeql, IncNbBestSeq, Nbl),
IF IncNbBestSeq > 0 THEN NbBestSeq := NbSeq + IncNbBestSeq ;
NbSeq := NbSeq + IncNbSeq ;

SAforHybrid( P, seq2, Dscq2, BS, BD, NewScq2, DNewScq2, IncNbBcstScq, Nbl);
IF IncNbBestSeq >0 THEN NbBestSeq := NbSeq + IncNbBestSeq ;
NbSeq ;= NbSeq + IncNbSeq ;

seql := NewSeq1 ;
scq2 = NewSeq2 ;

SameJobs =0 ;

FORi=1TOnDO
IF seql[i] = seq2[i] THEN SameJobs := SameJobs + 1 ;
IF SameJobs = n THEN SameParents ;= TRUE ;

UNTIL (NbSeq>=K ) OR ( SameParents ) ;

IF NbSeq >= K THEN
BEGIN
SR=10;
PR := Nbl / NbSeq ;
END
ELSE
BEGIN
SR :=NbSeq/K;
PR =NbI/K;
END; -

END; (* HybridPmxGAandModSA *)
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