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Desafio

Rir ¢é correr o risco de parecer tolo.

Chorar ¢é correr o risco de parecer sentimental.
Estender a mdo ¢ correr o risco de se envolver.
EXpor seu sentimento ¢ correr o risco

de mostrar seu verdadeiro eu.
Defender seus sonhos e idéias é correr

o risco de perder a amizade das pessoas.

Amar ¢é correr o risco de ndo ser compreendido.
Confiar é correr o risco de se decepcionar.

Tentar ¢ correr o risco de fracassar.

Porém, riscos devem ser corridos,

pois o maior perigo ¢ ndo arriscar nada.

A pessoa que ndo corre nenfum risco

ndo faz nada, ndo tem nada,

ndo consegue nada, ndo ¢ nada.

Ela até pode evitar sofrimentos e desilusoes,

mas ndo se sente, ndo muda, ndo cresce e ndo vive.
Acorrentada por suas proprias atitudes,

ela torna-se escrava e priva-se da liberdade, por isso,
somente a pessoa que corre 0 risco

¢ totalmente Livre.

Autor Desconhecido



iv

A Traudi (in memoriam), minha Mde,
ETERNA incentivadora.
‘E ao Ari, meu Pai.

Dedico este trabalho.



AGRADECIMENTOS

A Universidade Federal de Santa Maria, pela oportunidade para a
realizacdo deste estudo, bem como pelo PPGEP, pelo acolhimento para a
realizacdo do curso e a CAPES pelo auxilio financeiro.

Ao Felipe Mller, pela orientacao, paciéncia, amizade e compreen-
séo.

Aos colegas do grupo de Otimizacéao, pela amizade. Em especial, ao
Olinto, Marcus e Haroldo, por suas valiosas contribuicées no decorrer dos

estudos.

Aos membros da banca, por terem aceitado participar da avaliacao
deste trabalho.

Aos meus pais, a quem devo o bem mais precioso: a Vida.
A minha irma, Claudia, e ao cunhado, Daniel, por todo apoio dado.

A minha sobrinha, Débora Luisa que me trouxe muitas alegrias com

a sua chegada, dando um novo colorido para a vida.

Ao meu irmao, Jonas, que ajudou em varios momentos de “mudan-

ca’. E a Mareni, que repartiu seu apartamento comigo.
A Patricia Achterberg e a Jussara Rossato, pela amizade.
Ao Miguel Finger, pela ateng¢do, amizade e carinho.

Aos meus demais amigos, on-line e off-line, que sempre ajudaram

no que precisava.

E a todos que colaboraram de uma forma ou de outra para a realiza-
cao deste trabalho.

A TODOQOS, muito Obrigada!



Vi

LISTA DE TABELAS

Tabela 1 - Parametros utilizados N0 AM. ... 21
Tabela 2 - Desvio Percentual em relagdo a Solugdo Otima para as
Instdncias Nao Estruturadas, com sje [0,10]. ..coccvviiiiiiiniiiciieee 63
Tabela 3 - Desvio Percentual em relagdo a Solugdo Otima para as
Instancias N&o Estruturadas, com sij € [0,100]. .......ccccocoriinininncnnn, 63
Tabela 4 - Desvio Percentual em relagédo a Solucdo Otima para as
Instancias Estruturadas, com sij € [0,10]............ e 64
Tabela 5 - Desvio Percentual em relagéo a Solucao Otima para as
Insténcias Estruturadas, com s;e [0,100]. .....coevrimriiieeiniieeeieeee 64

Tabela 6 - Resultado da média da relacao entre a solugao do ESched1
entre si e com as demais metaheuristicas para Instancias Nao
Estruturadas, Sj€ [0,10]. .oooiiiiiiiiiiiiec e 65

Tabela 7 - Resultado da média da relacao entre a solucao do ESched1
entre si e com as demais metaheuristicas para Instancias Nao
Estruturadas, Sj€ [0,100]. ...ccvvieiiiiiiiiieeieee e 66

Tabela 8 - Resultado da média da relacao entre a solucao do ESched1
entre si e com as demais metaheuristicas para Instancias
Estruturadas, Sij € [0,10]. .cceieiiiiii e 67

Tabela 9 - Resultado da média da relacao entre a solugcao do ESched1
entre si e com as demais metaheuristicas para Instancias

Estruturadas, sje [0,100]. ....covvriiiiiiiiie e 68
Tabela 10 - Tempo de CPU milisegundos, Instéancias N&o Estruturadas, s;
€ [0,10]: oreee e 68
Tabela 11 -Tempo de CPU milisegundos, Instéancias N&o Estruturadas, s;
€ [0,100]. ceieeee e ea e e e e e aaa 69
Tabela 12 - Tempo de CPU milisegundos, Insténcias Estruturadas, s
015 0 PSRRI 69

Tabela 13 - Tempo de CPU milisegundos, Instancias Estruturadas, s;j
[0,100]. ettt ettt et et e e 70



vii

LISTA DE FIGURAS

Figura 1 — Estrutura populacional em arvore ternaria. ...........occccuvveeeeeeen. 18
Figura 2 — Matriz do tempo de preparagao das maquinas para alocar as
FArETaS. oo 25
Figura 3 — Matriz do tempo de preparagao das maquinas para alocar as
tarefas acrescido do tempo de execucdo destas. .........ccccuveeeeeeernnnnns 26
Figura 4 — Fluxograma de ESCheqdT. ... 32
Figura 5 — Fluxograma de ESChEd2............cccceeiiiiiciiiiiiiiiee e 48
Figura 6 — Formato das instancias estruturadas. ........c.ccoccoeeiiniiienennnee. 61
Figura 7 — Formato das instancias n&o estruturadas. ...........ccoeecuvveeeeeenn. 61
Figura 8 — Valor da solucao para dez instancias testadas do tipo nao
estruturado para n/m = 20/2, sj€ [0,10]. ..cooviiiiveiiiiiieeeee e, 71
Figura 9 — Valor da solugéo para dez instancias testadas do tipo ndo
estruturado para n/m = 40/2, sje [0,10]. ..ccoociiiriiiiiiiee e, 72
Figura 10 — Valor da solucéo para dez instancias testadas do tipo ndo
estruturado para n/m = 20/2, sje [0,100]. ....ccevveiiiiiiiiiieee e, 72
Figura 11 — Valor da solucao para dez instancias testadas do tipo nao
estruturado para n/m = 80/2, sje [0,100]. ....cvvvveiiiiiiiiiiiiieee e, 73
Figura 12 — Valor da solucao para dez instancias testadas do tipo
estruturado para n/m = 20/2, sj€ [0,10]. ..cooviriiveiiiiiiee e, 73
Figura 13 — Valor da solucéo para dez instancias testadas do tipo
estruturado para n/m = 40/2, sje [0,10]. ..ccoociiiriiiiiiiee e, 74
Figura 14 — Valor da solucéo para dez instancias testadas do tipo
estruturado para n/m = 20/2, sje [0,100]. ....ccvvveiiiiiiiiiiiieee e, 74
Figura 15 — Valor da solucao para dez instancias testadas do tipo
estruturado para n/m = 40/2, sje [0,100]. ....ccevveiiiiiiiiiieee e, 75

Figura 16 — Valor da solucao para dez instancias testadas do tipo
estruturado para n/m = 80/2, sj e [0,100]. ....cvvvverriiriireeiiieee e, 75



viii

LISTA DE SIGLAS E ABREVIATURAS

AM — Algoritmo Memético

DVRP - Distance-constrained Vehicle

EE — Estratégia Evolutiva

EEs — Estratégias Evolutivas

GENI — Generalized Insertion

GENIUS — Generalized Insertion and Unstringing Insertion
GRASP — Greedy Randomized Adaptive Procedure

PCV - Problema do Caixeiro Viajante

PRV — Problema de Roteamento de Veiculos

OX — Order Crossover

US — Unstringing Insertion



iX

RESUMO

Dissertacao de Mestrado
Programa de Po6s-Graduacdo em Engenharia de Producéao
Universidade Federal de Santa Maria, RS, Brasil.

ALGORITMOS EVOLUTIVOS PARA O PROBLEMA DE
SEQUENCIAMENTO DE TAREFAS EM MAQUINAS
PARALELAS COM TEMPOS DE PREPARACAO
DEPENDENTES DA SEQUENCIA

AUTORA: Viviane Catia Kéhler
ORIENTADOR: Felipe Martins Muller

Data e Local da Defesa: Santa Maria, 11 de outubro de 2004.

Este trabalho propde trés estratégias evolutivas para resolver o problema de
seqlienciamento de n tarefas em m maquinas paralelas idénticas, buscando mi-
nimizar o tempo maximo de finalizacdo (makespan). Sao considerados tempos
de preparacao dependentes da seqliéncia. Os métodos propostos sdo compara-
dos com outras duas heuristicas de qualidade comprovada, uma baseada em
Busca Tabu e outra baseada em Algoritmos Meméticos. Para algumas instancias
de pequeno porte, comparagoes sao feitas com o valor 6timo obtido através de
uma busca dicotdmica. Para instancias maiores, as comparagées demonstram a
robustez e a boa qualidade das solu¢des encontradas pelas estratégias evoluti-

vas através da comparagao com as outras heuristicas.

Palavras-chave: Estratégias evolutivas, metaheuristicas, maquinas paralelas
idénticas.
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This work presents three evolutionary strategies to solve the problem of sched-
uling a given set of n jobs to m identical parallel machines with the objective of
minimizing makespan. There is a sequence dependent setup times. We also
compares our method with two other well succeeded heuristics, one is a tabu
search based heuristic and the second is a memetic approach, which combines a
population-based method with local search procedures. As benchmarks for small-
sized instances, optimal values are used provide by a dichotomous search. For
larger instances, the comparisons try to show the robust behavior in solution
quality as well as in computational effort of our evolutionary strategy.

Key Words: evolutionary strategies, scheduling problems, identical parallel ma-

chines.
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1 INTRODUGCAO

A otimizagao da sequéncia e da execucgao de tarefas (Sequencing
and Scheduling Problems) vem sendo cada vez mais estudada, devido ao
crescimento do mercado e a escassez de recursos (maquinas, mao-de-
obra, dinheiro, entre outros), gerando a necessidade de decidir a ordem
em que as tarefas devem ser realizadas. Com isso, as decisdes referen-
tes a solucao desses conflitos revelam questdes altamente combinatérias,
ou seja, como as tarefas devem ser arranjadas ou sequienciadas de forma

a maximizar os lucros da empresa.

A alocacgao das tarefas nas maquinas esta voltada ao sequiencia-
mento operacional, e ndo as decisdes taticas, tais como determinacéo de
datas de entrega, ou as decisbes estratégicas, como a aquisicdo de ma-

quinas.

Problemas de otimizagcdo combinatéria surgem quando é preciso
selecionar, a partir de um conjunto discreto e finito de dados, o melhor
subconjunto que satisfaca determinados critérios predefinidos. (Goldbarg
& Luna, 2000)

Os problemas de otimizagdo tém por finalidade encontrar uma so-
lucdo, que € a minimizagcdo/maximizacdo de um ou mais critérios de oti-
malidade (ou otimizagdo), com o objetivo de encontrar um ponto 6étimo
(minimo/maximo) de uma fungéo definida sobre um dominio continuo ou
discreto. Embora os elementos do dominio possam, em geral, ser facil-
mente enumerados, a idéia ingénua de testar todos os elementos na bus-
ca pelo melhor mostra-se inviavel na pratica, pois 0 dominio é associado a

uma dimensao finita elevada ou até infinita.

Segundo a teoria da complexidade computacional, sistematizada
por Garey & Johnson (1979), os problemas de otimizacdo combinatéria



podem ser classificados de acordo com sua complexidade em P, NP, NP-
completo e NP-dificil. Os problemas trataveis computacionalmente sao
pertencentes a classe P. Ja os demais sao considerados intrataveis, ou
seja, 0 numero de operacdes primitivas (atribuicdo, soma, entre outras
operacdes) executadas no melhor algoritmo conhecido para o problema

cresce exponencialmente em fungdo do tamanho da instancia.

Segundo Miller (1993), a classificacdo do problema de seqtienci-
amento de tarefas em maquinas paralelas idénticas com tempos de pre-
paracao dependentes da seqiiéncia, na teoria de complexidade computa-
cional, € NP-dificil num sentido forte, pois inclui um problema de caixeiro
viajante, que € NP-completo, como um caso especial.

Existem duas formas de resolucdo desses problemas, que sao: os
métodos exatos e os métodos heuristicos. Os métodos exatos, em geral,
possuem um tempo de execucao proibitivo, enquanto os métodos heuris-
ticos possuem um tempo de execucao razoavel. No entanto, estes ultimos
possuem a desvantagem de nao possuir a garantia de encontrar uma so-

lugcdo étima global.

Devido a elevada complexidade computacional dos problemas de
otimizacdo combinatéria [NP-dificeis (Garey & Johnson, 1979)], sao utili-
zados algoritmos heuristicos para auxiliar na resolugdo. Nas situacées em
que os problemas sdo NP-dificeis, pode ser vantajoso sacrificar a otimali-
dade e ter uma solugdo boa em um tempo computacional razoavel, que é
o paradigma das heuristicas (perde num, mas ganha no outro). Convém
observar que em uma heuristica nao se tem a garantia de encontrar um
elemento do dominio, cujo resultado guarda uma relacao preestabelecida
com o valor 6timo. Atualmente, as empresas em muitos casos, necessi-
tam saber em poucos segundos qual a melhor forma de sequenciar as
tarefas, de tal forma que obtenham maiores lucros sobre a produgéo.
Desta forma, se valida a utilizagdo de métodos heuristicos.



Para a resolucao dos problemas de otimizagcdo, também sao utili-
zados limitantes e condicdes dominantes para reduzir o espaco de busca.
Um bom procedimento a ser adotado € avaliar todos os objetivos, exami-
nar o nucleo do problema, identificar e descartar aspectos irrelevantes da

investigacdo numa etapa de pré-processamento.

Dentre os métodos exatos para resolver problemas de otimizacao
combinatéria, podem-se citar: a programacao linear inteira mista e a pro-
gramacao dindmica e métodos de enumeragédo implicita, tais como branch

and bound, entre outros.

As heuristicas construtivas sdo os procedimentos que, passo a
passo, vao construindo uma solucéo para o problema. As heuristicas de
melhoramento partem de uma solugdo inicial e procuram, através de tro-
cas e realocagdes, melhorar a qualidade da solucdo. Como exemplo de
heuristicas construtivas para o problema do caixeiro viajante, temos: vizi-
nho mais préximo, vizinho mais distante, insercdo mais préxima, insercao
mais barata, insercdo mais distante, entre outros. Para heuristicas de
melhoramento para o problema do caixeiro viajante, podemos citar: GE-
NIUS (Gendreau et al., 1992), 2-Opt, 2-Opt* (Potvin & Rousseau, 1995) e
Or-Opt (Or, 1976) , entre outros.

Metaheuristicas sdao procedimentos mestres que guiam e modifi-
cam a operacdo de heuristicas subordinadas para produzir solucoes
aproximadas para problemas combinatérios dificeis, este métodos possu-
em ferramentas que permitem tentar escapar das armadilhas impostas
pelos 6timos locais ainda distantes de um 6timo local e evitar também a
formacao de ciclos no processo de busca. Como exemplo de meta-
heuristicas, temos: Busca Tabu, Simulated de Annealing, GRASP (Greedy
Randomized Adaptive Procedure), Estratégias Evolutivas, Algoritmos Ge-

néticos, VNS, Ant Colony Systems, entre outras.

As heuristicas e metaheuristicas para problemas de otimizacao



combinatéria, € importante executar, desenvolver e comparar, de modo
sistematico, diferentes algoritmos, estratégias e pardmetros para o mes-
mo problema (Mendes et al., 2002).

O problema em estudo nesta dissertacao € o seqglienciamento de
tarefas em maquinas paralelas idénticas com tempos de preparacao de-
pendentes (setup times) da sequiéncia. De acordo com a classificagao de
trés campos proposta por Graham et al. (1979), ele foi categorizado como
P|tpds|Cmax. Formalmente, esse problema de seqlienciamento considera
um conjunto de n tarefas a serem alocadas em m maquinas paralelas
idénticas, com o objetivo de minimizar o tempo maximo de finalizagdo das

tarefas (makespan).

Este problema de seqlieciamento aproxima-se freqlientemente das
situacdes encontradas nas aplicacdes reais, em que os tempos de prepa-
racao sao significativos, como os encontrados em industrias quimicas, de

refrigerantes, téxteis e de papel.

Sao propostas, neste trabalho, trés estratégias evolutivas que fo-
ram desenvolvidas a partir das idéias de Homberger & Gehring (1999),
para resolver problemas de roteamento de veiculos com janelas de tem-
po. A utilizacdo das idéias desses autores se deu devido a semelhanca
entre os problemas.

A apresentacao da dissertacao esta organizada da seguinte forma:

No capitulo 2, é definido o P|tpds|Cmax: conceito, uma formulacao
matematica e métodos de resolucdo. Também nesse capitulo é feita a
revisdo bibliografica dos métodos heuristicos e exatos, propostos para o
problema em questao, com o objetivo de situar adequadamente as contri-

buicdes propostas na dissertacao.

O capitulo 3 inicia com uma revisdo de literatura das Estratégias
Evolutivas (EEs) e descreve como foram feitas as adaptacdées para o



P|tpds|Cmax.

O capitulo 4 apresenta os resultados obtidos pelas metaheuristicas
utilizadas para comparacao, busca tabu e memético, bem como os resul-

tados das estratégias evolutivas propostas.

Na ultima parte ha a concluséo e sugestoes para trabalhos futuros.



2 PROBLEMA P|tpds|Cmax

O seqglienciamento em maquinas paralelas idénticas com tempo de
preparacao das tarefas (P|tpds|Cmax) € um problema de otimizacdo com-
binatéria pouco estudado, apesar de possuir iniUmeras aplicagbes prati-
cas. Isso se deve ao fato dele ser simples de descrever, mas muito dificil

de se resolver.

A preparagéo (setup time) das tarefas consome tempo significativo
da maquina, pois serve para prepara-la para receber a tarefa a ser exe-
cutada. Pode-se citar como exemplo destas operacdes a preparacado da
maquina, a limpeza, a troca de pecas, as ferramentas ou o desenho,

aquecimento/resfriamento, os ajustes de um modo geral, entre outros.

O tempo de preparacao pode representar, em certas situacoes,
uma parcela significativa do tempo necesséario para uma maquina execu-
tar um dado conjunto de tarefas. A reducédo desses tempos de preparagao
€ freqlentemente alcancada quando uma fabrica adota um /ay out que
aloca as maquinas em células de producgéo, usando tecnologia de grupo e
classificacao por familias de tarefas. (Burbidge, 1975 apud Miiller, 1993)

O PJtpds|Cmax pertence a classe de problemas NP-dificil, ou seja,
o tempo gasto para resolvé-lo pode ser exponencial em relacdo ao tama-
nho da instancia. Devido a isso, a resolu¢do do problema utilizando méto-
dos heuristicos ganha maior importancia, principalmente quando aplicado
a instancias grandes e/ou dificeis.

Este capitulo tem como objetivo conceituar o problema, apresen-

tando uma formulacdo matematica e os métodos de resolucao.



2.1 Definicao

Dado um conjunto de n tarefas, Ty, T,,...,T, € m maquinas parale-
las idénticas, My, Mp,...,M, o problema P|tpds|Cmax consiste em alocar
as tarefas nas maquinas de uma forma nao preemptiva (uma vez determi-
nado que uma tarefa esteja alocada a uma maquina, ela devera perma-
necer na mesma até o seu término, sem interrupgdes), com o objetivo de
minimizar o tempo de finalizacdo de todas as tarefas (makespan). Nesse
problema, o tempo de processamento das tarefas T; € composto da soma
de duas parcelas: o tempo de execug¢do dado por um numero inteiro e
positivo p; e um tempo de preparagdo também inteiro e positivo para a
tarefa T, se ela foi executada imediatamente apds a tarefa i, chamado s;.
Assim, o tempo de processamento de T;logo apds T; pode ser expresso
como: tj = p; + sj. Para esse problema, considera-se que néo existe ne-

nhuma relagéo de simetria, ou seja, sj # S;.

2.2 Formulacao matematica

Uma formulacdo matematica para o problema de seqienciamento

em maquinas paralelas idénticas € apresentada:

Funcéo objetivo: Minimizar C

Sujeito a:

x =0, k=l..n (1)
n

Y xy =1 k=1,..,n @)
i=2

i#k

Y xy =1 k=1,...,n 3)



u, <C k=2,.,n (4)
Uy Ztlk.xlk k =2,...,I’l (5)
U <M —(M _tlk )xlk k :2,...,n (6)
i=2,...,n
Mk Zul+tlk_M +M(xkl+xlk)_(tlk +tkl').xki k=2, ,I’l (7)
i#k
Y x;<m (8)
j=2
i=1,...,n
xij € {031} . (9)
j=1..,n
1, >0 k=2,..n (10)
C20 (11)

A fungao objetivo requer a minimizagao da carga da maquina mais

carregada. Existem n tarefas e m maquinas. A variavel inteira x; =1 indi-
ca que a tarefa j sera executada logo apds a tarefa ie x; =0. Caso con-

trario, a variavel x;; € uma variavel artificial da qual partem as seqiéncias

de tarefas correspondentes a cada maquina. A varidvel u, corresponde a

soma parcial da carga da maquina na qual a tarefa k esta alocada, consi-
derando a sequiéncia de tarefas até k. M é um numero "grande" e é utili-

zado para "ligar" e "desligar" as restricoes (6) e (7).

As equacdes (1) afirmam que uma tarefa nao pode ser predecesso-
ra ou sucessora dela mesma, enquanto que as equacgdes (2) e (3) permi-
tem que cada tarefa possui exatamente um sucessor e um predecessor,

respectivamente.



Nas inequacoes (4) a variavel C é limitada superiormente pelo valor

do makespan. Observe-se que a ultima tarefa k, na seqiéncia da maqui-
na que determina o makespan é associada ao valor u, que corresponde

a carga total desta maquina.

As desigualdades (5) e (6) determinam a tarefa que iniciara uma

sequéncia.

As restricdes (7) servem para evitar ciclos na sequéncia em que

uma nova tarefa sera adicionada.

As restricdes (8) indicam que nunca poderdo ser utilizadas mais

que m maquinas para alocar as n tarefas.

Apés definir formalmente o problema, apresentamos alguns méto-
dos de resolucéo.

2.3 Métodos de resolucao

Os problemas de otimizacao combinatéria discutidos nesta disser-

tacdo utilizardao métodos exatos e heuristicos.

Os métodos exatos ddo a garantia de encontrar uma solugéo 6ti-
ma, contudo, o tempo de execucdo do algoritmo pode tornar-se "proibiti-

vo", de acordo a dimenséo da instancia.

Devido aos elevados tempos exigidos pelo método exato e a ne-
cessidade de se obterem resultados de forma mais rapida, iniciou-se o
estudo das heuristicas que tendem a encontrar uma resposta de boa qua-
lidade ao problema. No entanto, ndo se tem certeza se este resultado re-
presenta o valor 6timo, ou seja, ndo se tem prova de convergéncia para a
solucdo o6tima. As heuristicas sdo procedimentos que resolvem o proble-
ma através de um enfoque intuitivo, em geral racional, no qual a estrutura

do problema possa ser interpretada e explorada inteligentemente para
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obter uma solucédo razoavel. Os métodos heuristicos ajudam a escolher
um caminho entre os varios possiveis em busca de um determinado obje-
tivo, sem os compromissos de percorrer todos os caminhos ou de esco-
lher o melhor deles a cada decisédo, encontrando uma solucao (factivel ou

nao), nao necessariamente étima, computado em tempo aceitavel.

Conforme Osman (1991), as heuristicas podem ser divididas em
construtivas, de melhoramento, de programacao matematica, particiona-
mento, com restricdo do espaco de solucdes, com relaxagcdo do espaco
de solugdes, com algoritmos compostos e metaheuristicas. Neste traba-
lho, serdo implementados algoritmos construtivos e de melhoramento,
que, inseridas em estratégias evolutivas, produzem procedimentos ainda
nao encontrada na literatura para a resolucao deste problema.

Heuristicas construtivas sao procedimentos iterativos que, passo a
passo, iteracao a iteragdo, vao adicionando componentes (tarefas, arcos,
nds, variaveis, entre outros, de acordo com o problema que esta sendo
resolvido) a solugao parcial para o problema. Somente ao final do algorit-
mo se obtém uma solucdo completa para o problema que pode ser, inclu-
sive, infactivel. O problema é factivel quando todas as restricbes estédo
sendo respeitadas; caso contrario, a solugao é dita infactivel.

A heuristica de melhoramento parte de uma solugao factivel, bus-
cando, através de uma estratégia, solu¢des de melhor qualidade. O algo-
ritmo péara, quando, a partir da solugao corrente, ndo se encontra uma
solucdo melhor com as tentativas propostas pelo algoritmo de melhora-
mento. Nesse instante, diz-se que o algoritmo atingiu um 6timo local. Essa
heuristica também é encontrada com a denominacédo de heuristica de

busca local ou de vizinhanga.

A metaheuristica € um processo que organiza e direciona heuristi-
cas subordinadas pela combinacdo de diferentes conceitos, tentando
evitar parada prematura em 6timo local ainda distante de um étimo global.
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Metaheuristicas podem manipular uma solugdo completa, incompleta ou
um conjunto de solugdes, permitindo a deterioracdo controlada de solu-
cOes para diversificar a busca e escapar de um étimo local de baixa quali-
dade.

As buscas utilizadas em metaheuristicas podem ser divididas em
duas categorias: uma delas compreende os métodos que exploram varias
solucdes a cada iteracao (algoritmos populacionais), e a outra compreen-
de os métodos que exploram apenas um elemento de uma vizinhanca a

cada iteracéao.

Os algoritmos populacionais exploram uma populacado de solucdes
a cada iteracdo. Essa estratégia de busca é capaz de explorar varias re-
gibes do espaco de solugbes a cada execug¢ao. Assim, ndo se constroi
uma unica trajetéria de busca, pois as novas buscas sao combinagcdes
das solucdes anteriores. Nesta categoria, atualmente, existem varias me-
taheuristicas. Dentre as mais conhecidas, podem-se citar: os algoritmos
genéticos (Goldberg, 1989), os algoritmos meméticos (Moscato, 1989,
1999), Scatter Search (Glover, 1990), Ant Colony Systems (Stltzle e Do-
rigo, 1999) e as estratégias evolutivas que foram inicialmente criadas para
problemas de otimizacdo no caso continuo (Rechenberg, 1973) e que,
atualmente, estdo sendo aplicadas para problemas de otimizagéo discreta
(Cai & Thierauf,1995; Homberger & Gehring, 1999; Gupta & Greenwo-
0d,1996).

Algoritmos com apenas um elemento da vizinhanga a cada iteracao
geram um caminho, ou uma trajetéria de solugdes, obtido pela transicao
de uma solugéo a outra, de acordo com os movimentos permitidos pela
metaheuristica. Como exemplo dessa classificacdo, tém-se: Simulated
Annealing (Kirkpatrick et al., 1983), Busca Tabu (Glover & Laguna, 1993;
Fiechter, 1994), GRASP (Greedy Randomized Adaptive Procedure) (Feo
& Resende, 1994), Redes Neurais (Potvin, 1993) e, recentemente, Simu-
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lated Jumping (Amin, 1999).

2.4 Revisao de literatura do P|tpds|Cmax

O problema P|tpds|Cmax, em um caso particular de apenas uma
maquina (m=1), é equivalente ao problema do caixeiro viajante — PCV
(Baker, 1974). O PCV é assim definido: dado um caixeiro viajante, esse
deve visitar n cidades, passando em cada uma delas uma vez e retornan-
do a cidade de origem. Dadas as distancias entre os pares de cidades, a
tarefa do vendedor € encontrar uma rota que minimize a distancia total
percorrida. O PCV pode ser simétrico (dj = dj) ou assimétrico (dj; # dj),
onde dj é a distancia entre as cidades i e j. No problema P|tpds|Cmax,
com m=1, t; € o tempo de processamento da tarefa J;, se ela é executada
imediatamente apos a tarefa J, ou seja, t;j corresponde a dj. Assim, o
Pltpds|Cmax, com m = 1, pode ser simétrico ou assimétrico (Muller,
1993).

Como o P|tpds|Cmax com m = 1 é equivalente ao PCV, poder-se-ia
imaginar uma equivaléncia entre o P|tpds|Cmax com m >1 e o problema
dos m caixeiros viajantes (m-PCV ou Minsum m-PCV), que € definido
como sendo o problema de determinar m rotas disjuntas, de modo que a
distancia total percorrida pelos m caixeiros viajantes seja minimizada. Isso
permite dizer que o problema Minsum m-PCV é equivalente ao problema
de sequenciamento que tenha como objetivo minimizar o tempo total de
processamento, ou seja, minimizar a distancia total de todas as rotas. No
caso aqui tratado, e mantendo a analogia descrita acima, o P|tpds|Cmax

com m > 1 procuraria minimizar a rota mais longa (makespan).
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2.4.1 Método Exato

Um método exato proposto para resolver o P|tpds|Cmax foi desen-
volvido utilizando idéias de problemas de m caixeiros viajantes devido a
certa semelhanca observada deste problema com uma variante do pro-
blema de caixeiro viajante ja resolvido por algoritmos exatos. Trata-se do
Problema de Roteamento de Veiculos (PRV) com restricdo de tamanho
da Rota — DVRP (Distance-Constrained Vehicle Routing Problem). O PRV
pode ser visto como um m-TSP, onde a cada rota de caixeiro viajante esta
associada uma determinada capacidade. O DVRP é semelhante ao Min-
sum m-TSP, exceto que, nele, cada rota € restrita a ndo exceder uma
determinada distancia maxima, dita Dist. Assim, um esquema 6timo pode
ser concebido através da resolucdo de uma série de DVRPs, ajustando a
restricdo sobre as rotas (distdncia maxima de cada rota) a cada DVRP
resolvido. Detalhando a idéia, assuma que C* é a solucdo étima do
P|tpds|Cmax. Se a solugao do DVRP para um dado valor de Dist (distan-
cia maxima permitida para a rota mais longa) for factivel, entdo Dist € um

limitante superior de C*; se S é a soma de todos os arcos (ligacées entre

as tarefas, tj) usados na solugédo do DVRP, entdo [i—‘ € um limitante infe-
m

rior de C*. Se o DVRP é infactivel, entdo Dist +1 é o limitante inferior de
C*.

Partindo destes conceitos, desenvolveram-se dois esquemas oOti-
mos para a solucao do problema P|tpds|Cmax: um baseado em uma Bus-
ca Dicotémica e outro baseado em um esquema de diminuicdo da distan-
cia maxima permitida de uma unidade por vez. Esse ultimo é chamado de
Busca Subtrativa. Neste trabalho, foi utilizada a Busca Dicotémica para
encontrar a solugdo 6tima das instancias testadas, que pode ser descrita
da seguinte forma:

Passo 1: Usando a heuristica de Busca Tabu desenvolvida por

Muller (1993), obtenha um limitante superior LS, a solugdo encontrada
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pela metaheuristica para o problema P|tpds|Cmax.

Passo 2: Resolva o DVRP associado, usando como restricdo de

maxima distancia por rota o limitante LS; portanto, Dist = LS.

Passo 3: Faca LS assumir o valor do tamanho da rota mais longa
na solu¢do do DVRP, sendo S a soma do custo de todos os arcos (liga-

cOes entre tarefas, t;) usados na solugéo do DVRP; faga LI = [Ew
m

Passo 4: Se LS = LI, a solugao 6tima do P|tpds|Cmax foi obtida,
LS—LI—‘

entdo PARE. Caso contrario faga: Dist= LI {

Passo 5: Resolva o DVRP associado, usando Dist como restricao

de méaxima distancia por rota.
- Se o problema é FACTIVEL, faca:

LS = tamanho da rota mais longa na solugao do DVRP.

oo

- Se o problema é factivel, faca LI = Dist + 1.
Volte para o Passo 4.

O esquema acima apresentado necessita resolver O (log (LS-LI+1))
DVRPs (Sedewick; 1990), onde LS e LI sdo definidos no Passo 3.

2.4.2 Métodos Heuristicos para o P|tpds|Cmax

Apesar da aplicabilidade do P|tpds|Cmax, poucos algoritmos tém
sido propostos para resolver esse problema (Mendes et al., 2002). Dea-
ring e Henderson (1984) desenvolveram um método de programagao in-
teira para alocacao de tarefas aos teares em industrias téxteis. Eles apre-
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sentaram os resultados encontrados através de uma relaxacao linear do
modelo inteiro. Sumichrast & Baker (1987) propdem uma heuristica base-
ada na resolucao de uma série de subproblemas 0-1 inteiros que melhora-
ram os resultados de Dearing & Henderson (1984). Essas duas publica-
cbes foram feitas baseadas em tempos de preparacao simétricos, satisfa-
zendo a desigualdade do tridngulo (s; < sik + Sk). Neste caso, restricoes
de demanda também sao consideradas. O método proposto por eles se
mostrou apropriado para realizar o seqiienciamento em locais onde existe
um grande numero de tarefas distintas e altos custos de preparacédo. O
método nao resolve o problema de programacao linear inteira associado
como um todo, pois isso tornaria o tempo computacional proibitivo. Ao
invés disso, ele considera somente as maquinas onde as tarefas neces-
sitam ser trocadas, gerando uma série de problemas de programacao li-
near 0/1. O método trabalha bem, quando ndo ha um numero grande de
produtos deficientes (isto €, que nao alcancam a demanda no horizonte
de tempo determinado), pois isso aumenta o numero de maquinas a se-
rem consideradas, aumentando o numero de problemas de programacao

linear 0/1 resolvidos.

No caso assimétrico, Guinet (1991) publicou varios algoritmos para
problemas encontrados na industria téxtil, onde um deles é semelhante ao
P|tpds|Cmax. Porém, o objetivo € minimizar o somatério dos tempos de
finalizacao de cada tarefa, ao invés do tempo maximo de processamento
(makespan). A primeira vista, poder-se-ia concluir que os dois objetivos
sdo equivalentes, mas nem sempre sdo. Isso pode ser observado no

exemplo dado por Mdller, 1993.

Parker, Deane & Holmes (1977) também publicaram um algoritmo
com o objetivo de minimizar os tempos de preparacao, porém os tempos
de processamento das tarefas ndo estdo a eles incorporados, como o
caso desta dissertacdo. Eles impdem uma restricdo de carga limitada a

capacidade de cada maquina (essa restricdo esta baseada apenas nos
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tempos de processamento, ndo levando em conta os tempos de prepara-
cao). O que eles propdéem é uma equivaléncia com o Problema de Rote-
amento de Veiculos (PRV) que é resolvido por uma heuristica baseada no
algoritmo de classico de economias (Savings), proposta por Clarke &
Wright (1964).

Mdiller (1993) propbs uma busca tabu, que explora o espaco de
solugdo vizinha guiada para busca local, onde seu principal componente é
0 uso de memodria adaptativa para criar uma busca mais flexivel. A pro-

posta de busca tabu é composta por trés fases, onde:

Fase 1: Uma solucgéo inicial é construida, alocando todas as tarefas

em m maquinas.

Fase 2: Uma busca local controlada pela busca tabu € usada para
encontrar uma melhor solucdo em termos de makespan, movendo as ta-

refas entre diferentes maquinas.

Fase 3: Esta fase final vai tentar melhorar a seqiiéncia da maquina
mais carregada, para melhorar o makespan.

Dentro do esquema de Busca Local e com a supervisdo da meta-
heuristica Busca Tabu, solugdes vizinhas sdao exploradas, removendo
uma tarefa de uma maquina e reinserindo-a em outra maquina. Na fase 3,
um procedimento de p6s-otimizacao é aplicado a cada maquina em sepa-
rado.

As insercOes sao feitas usando a idéia proposta para caixeiro via-
jante simétrico por Gendreau, Hertz & Laporte (1992) de um procedimento
geral de insercao denominado GENI (de GENeralized Insertion), que é
menos miope € mais poderoso que o procedimento padrdo de insercao
(por exemplo, 2-opt). GENI permite que uma tarefa seja incluida no pro-
cessador, contendo pelo menos um de seus vizinhos mais préximos, e

cada insergao é executada simultaneamente com uma reotimizacao local
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da sequéncia de tarefas do processador em questao (Muller, 1993).

A fase de poés-otimizacao aplica o US (Unstringing — Stringing)
também proposto pelos mesmos autores de GENI. O procedimento US
remove, sucessivamente, tarefas de uma maquina, usando o reverso de

GENI e a reinsere na mesma maquina usando o GENI.

O GENI é eficiente, pois o numero de inser¢des candidatas fica
restrito a vizinhanga do elemento a ser adicionado. Outro fator importante
€ que a progressao da busca € limitada aos movimentos mais promisso-
res, uma vez que a reordenacgao dos elementos e suas reconexdes sao

feitas levando-se em conta a proximidade dos mesmos.

Na busca tabu desenvolvida por Miller et al. (1993), foi utilizada a
busca local GENIUS adaptada para o P|tpds|Cmax, que, dentre outras

caracteristicas, é assimétrico, ou seja, r, #t,, solugéo vizinha obtida pela

remocao de uma tarefa da maquina mais carregada e inserindo em outra
maquina. A vizinhanga é construida usando os conceitos de vizinhanga
local e global, onde se considera como vizinho global da tarefa T; as suas
mais proximas tarefas sucessoras e predecessoras dentre todas as tare-
fas, exceto ela propria (T)).

Outra publicacao para o P|tpds|Cmax foi feita por Mendes et al.
(2002) que propde uma algoritmo genético hibrido, também conhecido
como genético com busca local ou algoritmo memético (AM) (Moscato,
1989). Em um AM, todos os individuos de uma populagdo evoluem en-
quanto se procura um minimo local de uma certa vizinhanca. Apds passos
de recombinacdo e mutacao, uma busca local é aplicada a solucées re-
sultantes. Uma introdug&o mais completa e formal para AM pode ser en-
contrada em Moscato (1999).

O AM de Mendes et al. (2002), proposto para o P|tpds|Cmax, utiliza

uma populagédo estruturada hierarquicamente, organizada como uma ar-
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vore ternaria de individuos agrupados em quatro subpopulacdes ou gru-
pos. Ao contrario do que acontece com as populacées nao estruturadas,
as possibilidades de crossover ficam restritas. Outros estudos tém mos-
trado que a utilizacdo de populacbes estruturadas apresenta mais eficién-
cia quando comparadas com popula¢des nao estruturadas. (Buriol et al.
1999)

A estrutura populacional utilizada possui uma Unica populacao es-
truturada segundo uma arvore ternaria. Desta forma, podemos dividi-la
em subgrupos de 4 individuos, cada um composto por um lider e trés se-
guidores (veja Figura 1). Em cada subgrupo, o lider é sempre o individuo
mais adaptado dos quatro. Esta hierarquia faz com que individuos dos
niveis superiores sejam em geral melhor adaptados que os dos niveis in-
feriores. Pode-se concluir facilmente que a melhor solucéo estara sempre

presente com o lider do subgrupo “raiz” da arvore populacional.

Como utilizamos arvores ternarias completas, o tamanho da popu-
lacdo fica restrito a certos valores: 13, 40, 121 e assim por diante. Sao
necessarios treze individuos para construir uma arvore com 3 niveis, 40

para uma com 4 niveis, e assim por diante.

/—{ Subgrupo

™ Seguidores

Figura 1 — Estrutura populacional em arvore ternaria.

A recombinacédo usada por Mendes et al. (2002) foi o Order Cros-
sover (OX). A mutacgéao utilizada foi a tradicional, baseada na troca de ta-
refas. Como este problema tem o objetivo de minimizar o makespan, a

funcdo de fitness pode ser dada como: f; = (makespan)”, onde makespan
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é relativo a solugao i.

A recombinacao é permitida entre o lider e seus seguidores, que

sao selecionados aleatoriamente.

Na selecdo dos individuos para recombinacdo, primeiramente é
escolhido um lider, aleatoriamente e com igual probabilidade para todos
os lideres. O préximo passo € escolher qual dos trés seguidores participa-
ra da recombinacdo. Essa selecdo é de novo aleatéria e também com
igual probabilidade para todos os trés. Nao ha restricdo ao numero de ve-
zes que um dado individuo pode participar de crossovers em uma mesma

geracao.

Utiliza-se um mecanismo de intensificacdo sobre o melhor indivi-
duo: ele é escolhido aproximadamente dez por cento a mais que oS ou-
tros lideres.

Cada novo individuo gerado tem duas opg¢des de inser¢cao na po-
pulacdo principal. Se seu fitness for melhor que o do lider do subgrupo,
ele toma o seu lugar. Caso contrario, ele toma o lugar do seguidor que
participou do crossoveer que lhe deu origem, independentemente de seu
fitness. Se o0 novo individuo ja esta presente na populacao, ele nao é inse-
rido. Uma vez inseridos todos os novos individuos nao-duplicados, inicia-
se a etapa de atualizacdo da populacéo, caracterizada pela reestrutura-
¢cdo da mesma. Como a arvore deve manter a hierarquia entre lideres e
seguidores, verifica-se se algum individuo se tornou melhor adaptado que
o lider do seu subgrupo. Caso isso ocorra, eles trocam de posi¢do. Ao
efetuar essa comparacao para todos os subgrupos, mantém-se a consis-

téncia hierarquica da populagao.

Algoritmos de busca local se baseiam na definicdo de uma vizi-
nhancga que estabelece uma relacao entre solugdes no espacgo de configu-
racoes. Mendes et al. (2002) propde duas vizinhancgas, além de diversas

politicas de reducdo. A vizinhanga de uma solugdo pode ser descrita
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como o conjunto de solugdes que sao alcancaveis através da execucao

de qualquer movimento definido pelo mecanismo de geracao da vizinhan-
ca.

Uma das vizinhangas propostas por Mendes et al. (2002) foi a troca
all-pairs. Ela consiste em trocar de forma ordenada todos os pares de ta-
refas em uma dada solucédo. Seja a sequéncia<D_ E_ F_ G_ H_ TI_
J_ K >. Inicialmente trocamos as posi¢des (D,E), gerando a solucédo <
E D F G H I J Ks> Sea troca for vantajosa, confirmamos a mu-
danca e continuamos o processo. Caso contrario, a troca € desfeita. Con-
tinuando na sequéncia, trocamos (D,F), (D,G), até o par (D,K). O processo
€ reiniciado a partir da segunda posicao: E. Trocamos (E,F), (E,G), até
(E,K). O processo termina na troca das posicoes (J,K). Ao terminar uma
passagem completa, verificamos se alguma mudanca foi vantajosa. Em
caso positivo, realizamos uma nova passagem, pois a solugdo nao € ne-
cessariamente um minimo local. Se nenhuma troca foi confirmada em
uma passagem completa, entdo a solucdo € um minimo local e podemos

parar.

A segunda vizinhang¢a implementada foi a de Insercéo. Ela consiste
em retirar uma tarefa de sua posicao original e inseri-la em outra. A varre-

dura e o critério de parada sdo analogos aos da vizinhanga all-pairs.

Os parametros escolhidos empiricamente por Mendes et al. (2002)
foram o tamanho da populagéo, a razdo de crossover e a mutacédo. De
acordo com o numero de tarefas, temos, na tabela abaixo, os parametros

definidos por Mendes et al.
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Tabela 1 - Parametros utilizados no AM.

n Tamanho da Crossover Mutagéo
populacéo
20 121 0,2 0,1
40 40 0,2 0,1
60 13 0,3 0,0
80 13 0,2 0,0

Fonte: Mendes et al. (2002)

Ravetti (2003) analisa e resolve um problema real de sequencia-
mento de tarefas com maquinas paralelas e tempos de preparacao de-
pendentes da seqléncia, através da programacao linear inteira e mista,
de programacado por restricobes e da metaheuristica GRASP. Ele define
trés problemas, considerando diferentes graus de simplificagdo do caso
real, 0s quais sdo analisados, e testa algumas variacées do GRASP.

Neste capitulo, foi apresentada a definicdo e a formulacdo mate-
matica para o P|tpds|Cmax. Também ha a revisao bibliografica dos méto-
dos utilizados para resolver o problema em questao. No proximo capitulo,
serdo apresentadas as estratégias evolutivas propostas para o
P|tpds|Cmax.



3 ESTRATEGIAS EVOLUTIVAS

Neste capitulo, sera feita a revisao parcial de literatura das estraté-
gias evolutivas e a descricdo de como foi realizada a adaptagao das EE
propostas por Homberger & Gehring (1999) para o problema
P|tpds|Cmax. Também serd apresentado um exemplo numérico de todas
as metaheuristicas utilizadas neste trabalho.

3.1 Revisao de Literatura das Estratégias Evolutivas

Em 1964, no Herman Féttinger Institute for Hydrodynamics (Uni-
versidade Técnica de Berlim, Alemanha), teve origem a estratégia evoluti-
va (EE). O problema original em estudo era o de encontrar formas otimi-
zadas para objetos inseridos em tuneis de vento. Estratégias usando o
método do gradiente ndo foram bem sucedidas. Dois estudantes, Ingo
Rechenberg e Hans-Paul Schwefel, tiveram a idéia de efetuar alteragbes
aleatérias nos parametros que definiam a forma do objeto, baseados na
idéia da selegdo natural, o que resultou na teoria da velocidade de con-
vergéncia para o mecanismo denominado (1+1), um esquema simples de
selegdo-mutagao trabalhando em um Unico individuo que gera um Unico
descendente por geracao através da mutacdo Gaussiana. Mais tarde,
esta teoria evoluiu para o chamado mecanismo (u+1), no qual uma po-

pulacdo de u individuos se recombina de maneira aleatéria para formar

um descendente, o qual, apds sofrer mutacao, substitui (se for o caso) o
pior elemento da populagdo. Ainda que este mecanismo nunca tenha sido
largamente usado, ele permitiu a transicdo para os mecanismos chama-

dos (u+A4) e (u,1), ja no final dos anos 70. Na primeira, os u ancestrais
e 0os A descendentes convivem, enquanto na segunda, 0s u ancestrais

“morrem”, deixando apenas os A descendentes “vivos”.

A abordagem EE é adequada a uma vasta gama de problemas de
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otimizag&o, porque ela ndo necessita de muitas informagdes sobre o pro-
blema. Ela € capaz de resolver problemas multidimensionais, multimodais
e nao-lineares sujeitos a restricdes lineares ou nao-lineares. O algoritmo

bésico pode ser descrito como segue:

1. Uma dada populacao composta de u individuos. Cada um é ca-

racterizado pelo seu genétipo, consistindo de n genes, que determina de

modo ndo ambiguo a aptidao para a sobrevivéncia.

2. Cada individuo da populagéo produz A/u descendentes, na mé-

dia, de modo que um total de individuos novos sdo gerados. O gendtipo
dos descendentes difere ligeiramente dos genétipos de seus ancestrais.

3. Apenas os u melhores individuos dos A gerados permanecem

vivos, tornando-se os ancestrais na proxima geragao.

Note-se que até recentemente a EE era conhecida apenas na co-
munidade de engenharia e tida como alternativa a solugcbes-padrao para

problemas de otimizagéo.

Estratégias Evolutivas séo diferentes de Algoritmos Genéticos.
Estes dois paradigmas foram desenvolvidos independentemente (um na
Alemanha e outro nos Estados Unidos, respectivamente) e sao filosofica-
mente muito diferentes. Os algoritmos genéticos enfatizam modelos com
operadores genéticos, como 0s observados na natureza (a recombina-
cao), enquanto estratégias evolutivas enfatizam operadores de mutacao
que mantém a caracteristica fenétipa entre pai e filho (Gupta e Greenwo-
od, 1996).
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3.2 Estratégias Evolutivas Propostas

A estratégia evolutiva proposta neste trabalho foi baseada nas idéi-
as de Homberger e Gehring (1999) para resolver problemas de rotea-
mento de veiculos com janelas de tempo. A adaptacdo das idéias se deu
devido a semelhanca entre os problemas de roteamento e sequencia-
mento, P|tpds|Cmax. Estamos propondo trés EEs denominadas ESched1,
ESched2 e ESched3, que serdo apresentados na seqiéncia.

As matrizes das Figuras 2 e 3 sdo quadradas de (n+m), sendo n o

nuamero de tarefas, e m, 0 de maquinas.

Na matriz da Figura 2, por exemplo, o tempo de preparacdo da
maquina, para executar a tarefa 6, ap6s a tarefa 5, é 2.

As colunas maiores que n sao iguais a 0, porque as maquinas nao

sao limpas ap06s a execucao da ultima tarefa.

Como as maquinas sao paralelas idénticas, o tempo de preparagao
(limpeza) de uma € igual ao das outras (0 que se mostra pela igualdade
das linhas maiores que n). Esse tempo existe porque as maquinas tém de
ser limpas antes da execucao da primeira tarefa (eis que nao o sdo apos

a ultima).

A diferenga existente entre as matrizes das Figuras 2 e 3 consiste
em que, nesta, acrescenta-se o tempo de execugéao da tarefa.

Na matriz da Figura 3, por exemplo, o tempo de preparacdo da
maquina para a tarefa 6, acrescido do tempo de execucdo dessa tarefa,
apos a tarefa 5, é 6.
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A instancia que sera utilizada como exemplo no decorrer da expli-
cacao dos métodos propostos utiliza duas maquinas e vinte tarefas, sen-
do o tempo de processamento das tarefas p; = {45, 25, 52, 35, 60, 4, 41,
63, 20, 88, 69, 91, 65, 94, 8, 91, 6, 52, 71, 15}, e a matriz dos tempos de
preparacao da maquina para executar a tarefa:

si| 1 2|13|]4)]|]5|]6)7|8]9]|10]11]12]13]|]14]|15]16|17 ] 18| 19] 20
1 - 4 5 7 4 0 0 0 2 2 3 5 6 8 3 0 0 o0 8 1
2 11 8 5 4 6 0 0 7 6 2 0 7 0 6 4 5 4 1 3
315 38 9 9 4 6 8 0 6 2 1 9 6 3 7 3 4 3 9
419 9 3 0o 9 1 8 0 2 0 1 5 7 6 8 9 1 0o 1
519 5 0 0 2 7 2 9 4 9 A1 5 7 2 3 6 4 8 4
617 9 2 5 1 5 7 4 8 0 2 2 7 A1 4 8 1 7 7
710 0 2 9 9 8 5 4 8 0 3 5 1 8 0 8 7 0 4
8]3 3 2 3 8 4 8 2 0 4 2 5 5 9 4 7 6 7 O
919 0 5 4 8 8 { 3 7 7 1 6 6 7 2 6 5 8 8
iolo 4 o 2 2 7 8 0 0 - 9 8 2 4 5 5 5 2 8 9
"m|jz 9 7 4 4 8 0 8 7 5 - 2 0 2 1 3 3 4 0 8
217 9 5 7 5 4 5 5 7 5 3 - 0 6 9 9 6 6 5 2
13]9 4 9 2 7 0 2 8 4 0 4 4 - 0 1 5 7 1 9 3
1414 3 6 4 1 1 2 6 1 6 8 8 2 - 3 7 A1 9 5 8
1514 6 5 1 3 7 6 7 9 6 7 A1 5 8 - 7 5 6 8 2
6] 9 1 0o 3 0 3 8 1 9 0 1 6 4 9 1 - 2 2 2 5
7] 3 9 2 8 7 9 2 6 7 7 7 4 6 5 8 7 - 7 6 5
18|66 5 7 6 1 6 6 7 2 1 4 3 9 &5 7 2 7 - 5 2
19]6 9 8 1 1 0 6 0 1 7 9 83 7 4 3 0 9 6 - 9
20 8 5 3 8 2 9 3 8 6 3 4 6 8 1 9 5 2 1

2112 2 1 1 3 9 9 1 7 8 5 6 9 2 9 8 2 2 2 6
212 2 1 1 3 9 9 1 7 8 5 6 9 2 9 8 2 2 2 6

Figura 2 — Matriz do tempo de preparagdo das maquinas para alocar as
tarefas.
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ti|]1]12]|3]|]4|]5)16]|]7]8]9]|10]11]|]12]|13|14|15|16]17]18]19]20] 21|22
1 29 57 42 64 4 41 63 22 90 72 96 71 102 11 91 6 52 79 16 0 O
2 |46 60 40 64 10 41 63 27 94 71 91 72 94 14 95 11 56 72 18 0 O
3150 28 44 69 8 47 71 20 94 71 92 74 100 11 98 9 56 74 24 0 O
4 |54 34 55 60 13 42 71 20 90 69 92 70 101 14 99 15 53 71 16 0 O
5|5 30 52 35 6 48 65 29 92 78 92 70 101 10 94 12 5 79 19 0 O
6 |52 34 54 40 61 46 70 24 96 69 93 67 101 9 95 14 53 78 22 0 O
7145 25 54 44 69 12 68 24 96 69 94 70 9 16 91 14 59 71 19 0 O
8 148 28 54 38 68 8 49 22 88 73 93 70 99 17 95 13 58 78 15 0 O
9 |54 25 57 39 68 12 42 66 95 76 92 71 100 15 93 12 57 79 23 0 O
10145 29 52 37 62 11 49 63 20 78 99 67 98 13 96 11 54 79 24 0 O
11152 34 59 39 64 12 41 71 27 88 93 65 9% 9 94 9 5 71 23 0 O
12|52 34 57 42 65 8 46 68 27 93 72 65 100 17 100 12 58 76 17 0 O
13|54 29 61 37 67 4 43 71 24 88 73 95 94 9 96 13 53 8 18 0 0
14149 28 58 39 61 5 43 69 21 94 77 99 67 11 98 7 61 76 23 0 O
15149 31 57 36 63 11 47 70 29 94 76 92 70 102 98 11 58 79 17 0 O
16|54 26 52 38 60 7 49 64 29 88 70 97 69 103 9 8 54 73 20 0 O
17148 34 54 43 67 13 43 69 27 95 76 95 71 99 16 98 50 77 20 0 O
18|51 30 59 41 61 10 47 70 22 89 73 94 74 99 15 93 13 7% 17 0 O
19151 34 60 36 61 4 47 63 21 95 78 94 72 98 11 91 15 58 24 0 O
20|45 33 57 38 68 6 50 66 28 94 72 95 71 102 9 100 11 54 72 0 O
21|47 27 53 36 63 13 50 64 27 96 74 97 74 96 17 99 8 54 73 21
22147 27 53 36 63 13 50 64 27 96 74 97 74 96 17 99 8 54 73 21

Figura 3 — Matriz do tempo de preparagdo das maquinas para alocar as

3.2.1 Algoritmo Construtivo

tarefas acrescido do tempo de execucéo destas.

Antes de explicar o funcionamento das EEs, sera apresentado o

algoritmo construtivo que foi utilizado pelas estratégias. Como nas estra-

tégias evolutivas é necessario um conjunto de solugdes do problema, que

€ a populacéo inicial do algoritmo, sera necessario criar um mecanismo

que ofereca a possibilidade de gerar solugdes, e no caso aqui proposto
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tem-se a restricdo de ndo permitir individuos iguais na populagéo inicial.
Apébs a criacdo da populacao inicial, sera excluida a restricdo que nao
permite individuos iguais.

E utilizada, no método construtivo, uma lista de vizinhos mais pro-
ximos, que, neste caso, € uma lista ordenada de forma crescente dos
tempos de preparacéo das tarefas. Caso ocorra mais de um vizinho mais
proximo com o mesmo valor, sera testado inicialmente o de menor indice.

A lista de vizinhos mais proximos tem tamanho n.
O algoritmo construtivo proposto € o seguinte:
Passo 1: Seleciona aleatoriamente m tarefas;

Passo 2: Cada tarefa sera alocada em uma maquina, ou seja, ini-
cializard a maquina.

Passo 3: Faca i=1;
Passo 4: Se /i = n, entdo PARE; se ndo, va para o Passo 5.

Passo 5: Faca M- ser a maquina menos carregada, a maquina que

contenha o menor tempo de utilizagéo.

Passo 6: Encontre T, que € o vizinho mais proximo da ultima tarefa
alocada em M-.

Passo 7: Se T; ainda ndo foi alocado em nenhuma das maquinas,
aloque a tarefa em M-. Caso contrario, va para o Passo 6 e encontre o
proximo vizinho mais préximo.

Passo 8: Faga i=i+1 e va para o Passo 4.

No exemplo que segue, sera utilizadon+1,n+2, ..., n + mcomo

indicadores de inicializacdo da maquina.
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Exemplo do algoritmo construtivo:
Passo 1: Seleciona aleatoriamente m tarefas;

Foram escolhidas aleatoriamente as tarefas 2 e 12. Cada uma delas inicializara

uma maquina.

quina.

Passo 2: Cada tarefa sera alocada em uma maquina, ou seja, inicializara a ma-

Maquina 1: 21 - 2 (Custo = 27)
Maquina 2: 22 - 12 (Custo = 97)
Passo 3: Faca i=1;

Passo 4: Se i = n, entdo PARE; se nao, va para o Passo 5.
Passo 5: Faca M- ser a maquina menos carregada.

M- =1

Passo 6: Encontre T;, que é o vizinho mais préximo da ultima tarefa alocada em

n=7

Passo 7: Se T; ainda n&o foi alocado em nenhuma das méaquinas, aloque a ta-

refa em M-. Caso contrério, va para o Passo 6 e encontre o préximo vizinho mais préxi-

mo.

Maquina 1:21-2-7 (Custo = 27 + 41 = 68)
Maquina 2: 22 - 12 (Custo = 97)

Passo 8: Faca i = 2 e va para o Passo 4.

Passo 4: Se i = n, entdo PARE; se nado, va para o Passo 5.

Passo 5: Faca M- ser a maquina menos carregada.

M- =1

Passo 6: Encontre T, que é o vizinho mais proximo da Ultima tarefa alocada em
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=1

Passo 7: Se T, ainda né&o foi alocado em nenhuma das maquinas, aloque a ta-

refa em M-. Caso contrério, va para o Passo 6 e encontre o proximo vizinho mais préxi-

mo.
Maquina 1:21-2-7 - 1 (Custo = 68 + 45 = 113)
Maquina 2: 22 - 12 (Custo = 97)
Passo 8: Faga i = 3 e va para o Passo 4.
Passo 4: Se i = n, entdo PARE; se nao, va para o Passo 5.
Passo 5: Faca M- ser a maquina menos carregada.
M-=2
Passo 6: Encontre T, que é o vizinho mais préximo da Ultima tarefa alocada em
M-.

T, =13

Passo 7: Se T; ainda n&o foi alocado em nenhuma das méaquinas, aloque a ta-
refa em M-. Caso contrério, va para o Passo 6 e encontre o proximo vizinho mais préxi-

mo.
Maquina 1:21-2-7 -1 (Custo = 113)
Maquina 2:22 -12-13 (Custo = 97 + 65 = 162)
Passo 8: Faca i = 4 e va para o Passo 4.

Este procedimento se repete até /i = n, que resulta na alocagao de todas as tare-

fas, que, neste caso, gerou a seguinte alocagao:
Maquina 1:21-2-7-1-6-11-19-8-20-15-4-5-18 Custo = 496
Maquina2:22 -12-13-10-3-9-16-17-14 Custo = 522

Resultando um makespan igual a 522.
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3.2.2 ESched1

Para as estratégias evolutivas, é necessario definir o tamanho da
populacao inicial pop, o tamanho da populacdo, popmax, e seja imax o
nuamero de iteracées evolutivas. Considerando o conjunto MoveSet = {2-
opt*, Or-OPT, two-interchange}, onde o algoritmo two-interchange executa
a remocéo de duas tarefas J; e J; de duas diferentes maquinas M; e M,
respectivamente, realoque J; e M; e J;em M; utilizando insercdo mais ba-

rata.

O Or-opt desenvolvido, utilizado neste trabalho, ndo testa a possi-
bilidade de inversdo da rota, e o procedimento fica da seguinte forma:
selecionam-se trés tarefas adjacentes e se tenta alocar esta sequéncia
em outro local, mas na mesma maquina. Apds testar com trés tarefas,
seré feita com duas tarefas. Caso exista uma troca, esta é feita, e se volta
a fazer com trés tarefas. Caso ndo tenha nenhuma troca, faz-se com uma
tarefa. Se tiver uma troca com uma tarefa, esta sera feita, e inicia-se o
processo de procura com trés tarefas. O procedimento para quando nao
existem mais possibilidades de troca. Também ¢é testada a possibilidade
da troca dos indicadores de inicializacdo da maquina neste procedimento.
Para melhor entendimento do procedimento utilizado, veja o exemplo

abaixo:
Supomos uma maquina que possua a seguinte alocacao:
21-19-6-5-3-9-2-12-13-14-17-20-21 Custo =512

Primeiramente, é testada a seqUéncia 21-19-6, de modo que seja
alocada entre 5 e 3, resultando num custo de 521, que é superior ao custo
atual. Dessa forma, a troca néo sera realizada. Testa-se também esta se-
quéncia de 3 tarefas entre 3 e 9, ou seja, testam-se todas as possibilida-
des de alocar 21-19-6 entre duas tarefas da maquina. Apés testar esta
seqliéncia de trés tarefas, sera testada a seqiiéncia 19, 6 e 5, e se tentara
alocar esta ordem de tarefas entre 3 e 9. Isso resultara num custo de 523,
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que € superior ao custo atual. Dessa forma, a troca nao sera feita. Depois,
entre 9 e 2, e assim por diante. Depois, testa-se outra seqiiéncia de trés
tarefas, 6, 5 e 3, e assim por diante.

O 2-OPT* testa todas as possibilidades que cortam a seqliéncia
das tarefas em um ponto em cada rota e as reconecta. E testada a possi-
bilidade de reconexdo entre as duas sequéncias das maquinas, sem in-
verter o sentido original da seqtiéncia das tarefas. Como exemplo para o
2-opt*, considere a seguinte alocacao das tarefas nas maquinas:

Maquina 1: 21-1-6-11-7-2-8-20-15-4-5-16-17-18-21
Maquina 2: 22-13-10-3-9-12-19-14-22

O Unico caso em que ocorre uma troca € rompendo a seqliéncia da
tarefa 8 e 20 na maquina 1, e, na maquina 2, entre as tarefas 9 e 12. Com

a reconexao, teremos as seguintes seqliiéncias de tarefas nas maquinas.
Maquina 1" 21-1-6-11-7-2-8-12-19-14-21 Custo =516

Maquina 2" 22-13-10-3-9-20-15-4-5-16-17-18-22 Custo = 523
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A descricao através de fluxograma de ESched1 pode ser feita da

seguinte forma:

Algoritmo Inicializa

Construtivo T

Populagao | Seleciona
T Aplica MoveSet

para M+e M-

Individuo

Insere na populacao se é

melhor que o pior indivi-
duo da populagéo Gerando

| v

Novo
Individuo

Figura 4 — Fluxograma de ESched1.
ESched1 pode ser formalmente descrito como segue:

Passo 1: Crie uma populacéo inicial de tamanho pop, utilizando o
Algoritmo Construtivo.

Passo 2: Faga iter =1.

Passo 3: Se iter > imax, entdo PARE. Caso contrario, escolha ale-

atoriamente um individuo /; da populaggo.

Passo 4: Faca M+ e M- serem a maquina mais carregada € menos
carregada do individuo /;, respectivamente.

Passo 5: Escolha, aleatoriamente, do conjunto MoveSet, um algo-
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ritmo de melhoramento.

Passo 6: Execute o algoritmo selecionado no passo 5 para M+ e
M-, gerando um novo individuo /.

Passo 7: Se (pop + iter) < popmax, entao insira I, na populacéo.
Caso contrario, se I, € melhor que o pior individuo na populagéo, entao

troque-o por /.
Passo 8: Faca iter = iter +1 e va para o Passo 3.

ESched1, de acordo com o exemplo dado acima, é resolvido da

seqguinte forma:

pop =5; popmax = 10; imax = 15;

Passo 1:

Individuo 1:

Maquina 1: 21-2-7-1-6-11-19-8-20-15-4-5-18 Custo = 496
Maquina 2: 22-12-13-10-3-9-16-17-14 Custo = 522
Individuo 2:

Maquina 1: 21-19-6-5-3-9-2-12-13-14-17-20 Custo =512
Maquina 2: 22-11-7-1-8-10-4-18-16-15 Custo = 503
Individuo 3:

Maquina 1: 21-1-6-11-7-2-8-20-15-4-5-16-17-18 Custo = 530
Maéquina 2: 22-13-10-3-9-12-19-14 Custo = 500
Individuo 4:

Maquina 1: 21-2-7-1-6-11-10-8-20-15-4-18-16 Custo = 543
Maquina 2: 22-5-3-9-12-13-14-17-19 Custo =470
Individuo 5:

Maquina 1: 21-3-9-2-7-1-8-20-15-12-13-14 Custo = 522
Maquina 2: 22-19-6-11-10-4-5-16-17-18 Custo = 492

Passo 2: jter =1.

Passo 3: Se 71 > 15, entdo PARE. Caso contrario, escolha aleatoriamente um in-
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dividuo /; da populagéo.

Individuo selecionado é o 2.

Individuo 2:
Maquina 1: 21-19-6-5-3-9-2-12-13-14-17-20-21 Custo =512
Maquina 2: 22-11-7-1-8-10-4-18-16-15-22 Custo = 503

Passo 4: Faca M+ e M- serem a maquina mais carregada e menos carregada do
individuo [, respectivamente.

M+r=1eM-=2
Passo 5: MoveSet selecionado aleatoriamente = Or-Opt

Passo 6: Execute o algoritmo selecionado no passo 5 para M+ e M-, gerando
um novo individuo /,.

Maquina 1: 21-19-6-5-3-9-2-12-13-14-17-20 Custo =512

Depois de verificar que nao existe nenhuma melhora na maquina mais carrega-
da, utilizando o Or-opt, 0 mesmo procedimento serd aplicado para a maquina menos
carregada.

Méquina 2: 22-11-7-1-8-10-4-18-16-15

Verificou-se que existe uma troca de 11-7-2 entre as tarefas 4 e 18, dando um
custo de 498. E, como o custo com essa troca diminui, ela é feita, e a seqiéncia fica da
seguinte forma:

Maquina 2: 22-8-10-4-11-7-1-18-16-15
Apés o Or-opt, o individuo ficou assim:
Maquina 1:21-19-6-5-3-9-2-12-13-14-17-20 Custo =512
Maquina 2: 22-8-10-4-11-7-1-18-16-15 Custo = 498

Passo 7: Como (1 + 5 )<= 10, entdo é inserido /, na populagéo.

Individuo 6:
Maquina 1: 21-19-6-5-3-9-2-12-13-14-17-20 Custo =512
Maquina 2: 22-8-10-4-11-7-1-18-16-15 Custo = 498

Passo 8: iter = 2 e va para o Passo 3.

Passo 3: Escolhido aleatoriamente:

Individuo 3:

Maquina 1: 21-1-6-11-7-2-8-20-15-4-5-16-17-18 Custo = 530
Maquina 2: 22-13-10-3-9-12-19-14 Custo = 500
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Passo 4: M+=1; M-=2

Passo 5: Algoritmo de melhoramento sorteado: 2-OPT*
Maquina 1: 21-1-6-11-7-2-8-20-15-4-5-16-17-18
Maquina 2: 22-13-10-3-9-12-19-14-

Passo 6: O Unico caso em que ocorre uma troca € o rompimento da seqiiéncia
da tarefa 8 e 20 na maquina 1 e, na maquina 2, entre a tarefa9 e 12.

Maquina 1: 21-1-6-11-7-2-8-20-15-4-5-16-17-18

Maquina 2: 22-13-10-3-9-12-19-14

Com a reconexao, teremos as seguintes sequiéncias de tarefas nas maquinas.
Maquina 1" 21-1-6-11-7-2-8-12-19-14 Custo =516

Maquina 2" 22-13-10-3-9-20-15-4-5-16-17-18 Custo = 523

Passo 7: Como (2+5) <= 10, entdo insira I, na populagao.

Individuo 7:
Maquina 1: 21-1-6-11-7-2-8-12-19-14 Custo =516
Maquina 2: 22-13-10-3-9-20-15-4-5-16-17-18 Custo = 523

Passo 8: Faca iter =3 e va para o Passo 3.

Passo 3: Individuo selecionado:

Individuo 1:
Maquina 1: 21-2-7-1-6-11-19-8-20-15-4-5-18 Custo = 496
Maquina 2: 22-12-13-10-3-9-16-17-14 Custo = 522

Passo 4: M+ =2 e M-=1
Passo 5: Algoritmo de melhoramento: Or-Opt

Passo 6: As sequUéncias testadas sao 13-10-3 entre as tarefas 9-20, 20-15, 15-
4, 4-5, 5-16, 16-17, 17-18 e 18-22. Depois, seleciona-se a seqliéncia 10-3-9 e testa-se
entre 20-15, 15-4 e 5-16. O Unico caso que diminui o custo é inserir a seqiiéncia 10-3-9
entre 5 e 16. Apds essa insercao, é testada novamente a primeira seqiiéncia de trés
tarefas.

Selecione a sequéncia das trés tarefas 10-3-9;
Maquina 2: 22-13-10-3-9-20-15-4-5-16-17-18
Maquina 2" 22-13-20-15-4-5-10-3-9-16-17-18

A nova troca € da sequéncia 13-20-15 entre 5 e 10.

Maquina 2: 22-13-20-15-4-5-10-3-9-16-17-18



Maquina 2" 22-4-5-13-20-15-10-3-9-16-17-18

36

Apos testar todas as possibilidades da seqliéncia de trés tarefas, o mesmo é
feito para duas tarefas, e a troca que pode ser feita com melhora € a seqiéncia 20-15, e

esta vai ser inserida entre 4 e 5.
Maquina 2: 22-4-5-13-20-15-10-3-9-16-17-18
Maquina 2" 22-4-20-15-5-13-10-3-9-16-17-18

Apds essa troca, inicia o processo de procura com a sequéncia de trés tarefas, e

a troca encontrada é a seguinte:
Maquina 2: 22-4-20-15-5-13-10-3-9-16-17-18
Maquina 2" 22-4-5-13-10-3-9-16-17-18-20-15
Outra troca possivel é seguinte:
Maquina 2: 22-4-5-13-10-3-9-16-17-18-20-15
Maquina 2" 22-4-5-3-9-16-17-13-10-18-20-15

E, na maquina menos carregada, a troca possivel é:

Maquina 1: 21-1-6-11-7-2-8-12-19-14
Maquina 1" 21-1-6-11-7-19-14-2-8-12
E a outra troca é:

Maquina 1: 21-1-6-11-7-19-14-2-8-12

Maquina 1 21-1-7-19-6-11-14-2-8-12

Passo 7: Se (iter + pop) <= popmax, entdo insira /, na populagdo. Caso contra-
rio, se I, € melhor que o pior individuo na populacao, entdo troque pelo /.

Individuo 8:

Maquina 1:21-1-7-19-6-11-14-2-8-12

Maquina 2: 22-4-5-3-9-16-17-13-10-18-20-15
Passo 8: Faca iter = 4 e v4 para o Passo 3.
Passo 3: Escolhido aleatoriamente:

Individuo 3:

Maquina 1: 21-1-6-11-7-2-8-20-15-4-5-16-17-18
Maquina 2: 22-13-10-3-9-12-19-14

Passo4: M+=1e M-=2

Custo =512
Custo = 508
Custo =530
Custo = 500

Passo 5: Algoritmo de melhoramento selecionado: two-interchange.

Passo 6: Individuo 3 antes do two-interchange:
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Maquina 1: 21-1-6-11-7-2-8-20-15-4-5-16-17-18 Custo = 530
Maquina 2: 22-13-10-3-9-12-19-14 Custo = 500

As tarefas escolhidas foram a 20 da méquina 1 e a 3 da maquina 2. Depois, foi
feita a insercdo mais barata da tarefa 3 na maquina 1 e da tarefa 20 na maquina 2.

Logo apds o MoveSet, o individuo ficou assim:
Maquina 1: 21-1-6-11-7-2-8-15-4-5-16-17-3-8 Custo =574
Maquina 2: 22-13-10-9-12-20-19-14 Custo = 461

Passo 7: Se (4 + 5) <= 15, entao insira I, na populacao. Caso contrario, se I, é
melhor que o pior individuo na populagéo, entdo troque pelo /..

Individuo 9:
Maquina 1: 21-1-6-11-7-2-8-15-4-5-16-17-3-8 Custo =574
Maquina 2: 22-13-10-9-12-20-19-14 Custo = 461

Passo 8: Faca iter = 5 e va para o Passo 3.

Passo 3: Escolhido aleatoriamente:

Individuo 6:
Maquina 1:21-19-6-5-3-9-2-12-13-14-17-20 Custo: 512
Maquina 2: 22-8-10-4-11-7-1-18-16-15 Custo: 498

Passo 4: M+=1e M-=2.

Passo 5: MoveSet = Or-Opt.

Passo 6: M+ ndo tem troca, e M- tem a seguinte:

Maquina 2: 22-8-10-4-11-7-1-18-16-15

Maquina 2" 22-8-10-1-18-16-15-4-11-7

I, > Méaquina 1: 21-19-6-5-3-9-2-12-13-14-17-20 Custo: 512
Maquina 2: 22-8-10-1-18-16-15-4-11-7 Custo: 497

Passo 7: Se (5+5) <= 10, entao:

Individuo 10:
Maquina 1: 21-19-6-5-3-9-2-12-13-14-17-20 Custo =512
Maquina 2: 22-8-10-1-18-16-15-4-11-7 Custo = 497

Passo 8: Faca iter = 6 e v4 para o Passo 3.



Passo 3: Escolhido aleatoriamente:

Individuo 3:

Maquina 1: 21-1-6-11-7-2-8-20-15-4-5-16-17-18
Maquina 2: 22-13-10-3-9-12-19-14

Passo 4: M+=1e M-=2.

Passo 5: MoveSet = Or-Opt.

Passo 6: M+e M- tém trocas, que sao as seguintes:
Maquina 1: 21-1-6-11-7-2-8-20-15-4-5-16-17-18
Maquina 1' : 21-1-6-11-7-2-8-20-15-4-18-5-16-17
Maquina 2: 22-13-10-3-9-12-19-14

Maquina 2' : 22-9-12-13-10-3-19-14

Maquina 2: 22-9-12-13-10-3-19-14

Maquina 2' : 22-3-19-9-12-13-10-14

In > Maquina 1: 21-1-6-11-7-2-8-20-15-4-18-5-16-17

Maquina 2: 22-3-19-9-12-13-10-14

Custo =530
Custo = 500

Custo = 525

Custo = 491
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Passo 7: Se (6+5) <= 10, entdo insira I, na populacdo. Caso contréario, se I, é

melhor que o pior individuo na populagéo, entdo troque pelo /..

Serd trocado o individuo 9 pelo /.
Individuo 9:
Maquina 1: 21-1-6-11-7-2-8-20-15-4-18-5-16-17
Maquina 2: 22-3-19-9-12-13-10-14

Passo 8: Faca iter = 7 e va para o Passo 3.

Passo 3: Escolhido aleatoriamente:
Individuo 2:
Maquina 1: 21-19-6-5-3-9-2-12-13-14-17-20
Maquina 2: 22-11-7-1-8-10-4-18-16-15

Passo 4: M+=1e M-=2.

Passo 5: MoveSet = Or-Opt.

Custo =525

Custo = 491

Custo =512

Custo = 503
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Passo 6: M+ nao tem troca, e M- tem troca, que é a seguinte:

Maquina 2: 22-11-7-1-8-10-4-18-16-15

Maquina 2' 22-8-10-4-11-7-1-18-16-15

I, > Maquina 1:21-19-6-5-3-9-2-12-13-14-17-20 Custo =512
Maquina 2: 22-8-10-4-11-7-1-18-16-15 Custo = 498

Passo 7: Se (7+5) <= 10, entao insira I, na populacdo. Caso contrario, se I, é
melhor que o pior individuo na populagéo, entdo troque pelo /..

Serd trocado o individuo 4 pelo /,.

Individuo 4:
Maquina 1:21-19-6-5-3-9-2-12-13-14-17-20 Custo =512
Maquina 2: 22-8-10-4-11-7-1-18-16-15 Custo = 498

Passo 8: Faca iter = 8 e v4 para o Passo 3.

Passo 3: Escolhido aleatoriamente:

Individuo 4:
Maquina 1: 21-19-6-5-3-9-2-12-13-14-17-20 Custo =512
Maquina 2: 22-8-10-4-11-7-1-18-16-15 Custo = 498

Passo 4: M+=1e M-=2.
Passo 5: MoveSet = two-interchange.

Passo 6: M+ e M- tém trocas, que sdo as seguintes:

Maquina 1: 21-19-6-18-5-3-9-2-12-14-17-20 Custo = 506
Maquina 2: 22-8-10-13-4-11-7-1-16-15 Custo = 511

I > Magquina 1: 21-19-6-18-5-3-9-2-12-14-17-20 Custo = 506
Méquina 2: 22-8-10-13-4-11-7-1-16-15 Custo = 511

Passo 7: Se (8+5) <= 10, entdo insira I, na populagdo. Caso contrario, se I, é
melhor que o pior individuo na populagéo, entdo troque pelo /..

Serd trocado o individuo 3 pelo /,.

Individuo 3:
Magquina 1: 21-19-6-18-5-3-9-2-12-14-17-20 Custo = 506
Maquina 2: 22-8-10-13-4-11-7-1-16-15 Custo = 511

Passo 8: Faca iter = 9 e va para o Passo 3.

Passo 3: Escolhido aleatoriamente:
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Individuo 9:
Maquina 1:21-1-6-11-7-2-8-20-15-4-18-5-16-17 Custo = 525
Maquina 2: 22-3-19-9-12-13-10-14 Custo = 491

Passo 4: M+=1e M-=2.
Passo 5: MoveSet = Or-opt.
Passo 6: M+ e M- n&o tém trocas.
I, > Maquina 1:21-1-6-11-7-2-8-20-15-4-18-5-16-17  Custo = 525
Maquina 2: 22-3-19-9-12-13-10-14 Custo = 491

Passo 7: Se (9+5) <= 10, entdo insira I, na populacdo. Caso contréario, se I, é
melhor que o pior individuo na populagéo, entdo troque pelo /..

Nao sera trocado o individuo I, pelo pior, porque nao existe individuo pior que /.
Passo 8: Faga iter = 10 e va para o Passo 3.
Passo 3: Escolhido aleatoriamente:
Individuo 7:
Maquina 1: 21-1-6-11-7-2-8-12-19-14 Custo =516
Maquina 2: 22-13-10-3-9-20-15-4-5-16-17-18  Custo = 523
Passo 4: M+=2e M-=1.
Passo 5: MoveSet = two-interchange.
Passo 6: M+ e M-tém trocas, que sdo as seguintes:
Maquina 1: 21-1-6-11-7-2-8-12-19-14 Custo =516
Maquina 1% 21-1-6-11-7-16-8-12-19-14 Custo = 583
Maquina 2: 22-13-10-3-9-20-15-4-5-16-17-18  Custo = 523
Maquina 2% 22-13-10-3-9-2-20-15-4-5-17-18  Custo = 453
I, > Maquina 1: 21-1-6-11-7-16-8-12-19-14 Custo = 583
Maquina 2: 22-13-10-3-9-2-20-15-4-5-17-18 Custo = 453

Passo 7: Se (10+5) <= 10, entéo insira /, na populagdo. Caso contrario, se I, é
melhor que o pior individuo na populagéo, entdo troque pelo /..

Nao sera trocado o individuo I, pelo pior, porque nao existe individuo pior que /.

Passo 8: Faga iter = 11 e va para o Passo 3.
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Passo 3: Escolhido aleatoriamente:
Individuo 2:
Maquina 1: 21-19-6-5-3-9-2-12-13-14-17-20 Custo = 512
Maquina 2: 22-11-7-1-8-10-4-18-16-15 Custo = 503
Passo 4: M+=1e M-=2.

Passo 5: MoveSet = Or-opt.

Passo 6: M+ nao tem troca, e M- tem troca, que € a seguinte:
Maquina 2: 22-11-7-1-8-10-4-18-16-15
Maquina 2’: 22-8-10-4-11-7-1-18-16-15
I, > Maguina 1: 21-19-6-5-3-9-2-12-13-14-17-20  Custo = 512
Maquina 2: 22-8-10-4-11-7-1-18-16-15 Custo = 498

Passo 7: Se (11+5) <= 10, entao insira I, na populagdo. Caso contrario, se /, é
melhor que o pior individuo na populagéo, entdo troque pelo /..

Serd trocado o individuo 9 pelo /.
Individuo 9:
Maquina 1: 21-19-6-5-3-9-2-12-13-14-17-20  Custo = 512
Maquina 2: 22-8-10-4-11-7-1-18-16-15 Custo = 498
Passo 8: Faga iter = 12 e vé para o Passo 3.
Passo 3: Escolhido aleatoriamente:
Individuo 4:
Maquina 1: 21-2-7-1-6-11-19-8-20-15-4-5-18  Custo = 496
Maquina 2: 22-12-13-10-3-9-16-17-14 Custo = 522
Passo 4: M+=2e M-=1.
Passo 5: MoveSet = Or-opt.
Passo 6: M+ e M- tém trocas, que sdo as seguintes:
Maquina 2. 22-12-13-10-3-9-16-17-14
Maquina 2’: 22-3-12-13-10-9-16-17-14
Maquina 1:21-2-7-1-6-11-19-8-20-15-4-5-18
Maquina 1' : 21-2-7-1-6-11-19-8-20-15-5-4-18
Maquina 1:21-2-7-1-6-11-19-8-20-15-5-4-18
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Maquina 1' 21-2-7-1-6-11-19-8-20-15-4-18-5
I, > Magquina 1: 21-2-7-1-6-11-19-8-20-15-4-18-5 Custo = 494
Méquina 2: 22-3-12-13-10-9-16-17-14 Custo =518

Passo 7: Se (11+5) <= 10, entdo insira I, na populagdo. Caso contrério, se /I, é
melhor que o pior individuo na populagéo, entdo troque pelo /..

Serd trocado o individuo 5 pelo /,.
Individuo 5:
Maquina 1: 21-2-7-1-6-11-19-8-20-15-4-18-5  Custo = 494
Maquina 2: 22-3-12-13-10-9-16-17-14 Custo =518
Passo 8: Faga iter = 13 e va para o Passo 3.
Passo 3: Escolhido aleatoriamente::
Maquina 1: 21-19-6-5-3-9-2-12-13-14-17-20 Custo =512
Maquina 2: 22-8-10-4-11-7-1-18-16-15 Custo = 498
Passo 4: M+=1e M-=2.
Passo 5: MoveSet = 2-opt*
Passo 6: M+e M- tém trocas, que sao as seguintes:
Maquina 1: 21-19-6-5-3-9-2-12-13-14-17-20
Maquina 2: 22-8-10-4-11-7-1-18-16-15
Maquina 1' 21-19-6-5-3-9-2-12-13-14-17-15
Maquina 2' 22-8-10-4-11-7-1-18-16-20
I, > Maquina 1: 21-19-6-5-3-9-2-12-13-14-17-15 Custo = 508
Maquina 2: 22-8-10-4-11-7-1-18-16-20 Custo = 509

Passo 7: Se (12+5) <= 10, entao insira I, na populagdo. Caso contrario, se /, é
melhor que o pior individuo na populagéo, entdo troque pelo /..

Sera trocado o individuo 1 pelo /.
Individuo 1:
Maquina 1: 21-19-6-5-3-9-2-12-13-14-17-15 Custo = 508
Maquina 2: 22-8-10-4-11-7-1-18-16-20 Custo = 509

Passo 8: Faga iter = 14 e va para o Passo 3.
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Passo 3: Individuo 1 escolhido:
Maquina 1: 21-19-6-5-3-9-2-12-13-14-17-15 Custo = 508
Maquina 2: 22-8-10-4-11-7-1-18-16-20 Custo = 509

Passo 4: M+=2¢e M-=1.

Passo 5: MoveSet = Or-opt

Passo 6: M+ e M- tém trocas, que sdo as seguintes:

Maquina 2: 22-8-10-4-11-7-1-18-16-20

Maquina 2' 22-8-10-4-18-16-11-7-1-20

Maquina 1:21-19-6-5-3-9-2-12-13-14-17-15

Maquina 1' 21-3-9-2-12-13-14-17-19-6-5-15

I, > Maquina 1: 21-3-9-2-12-13-14-17-19-6-5-15 Custo = 507

Maquina 2: 22-8-10-4-18-16-11-7-1-20 Custo = 507

Passo 7: Se (13+5) <= 10, entao insira I, na populagdo. Caso contrario, se /, é
melhor que o pior individuo na populagéo, entdo troque pelo /..

Serd trocado o individuo 5 pelo /.
Individuo 5:
Maquina 1: 21-3-9-2-12-13-14-17-19-6-5-15  Custo = 507
Maquina 2: 22-8-10-4-18-16-11-7-1-20 Custo = 507
Passo 8: Faga iter = 15 e va para o Passo 3.
Passo 3: Individuo 1 escolhido:
Maquina 1: 21-19-6-5-3-9-2-12-13-14-17-15  Custo = 508
Maquina 2: 22-8-10-4-11-7-1-18-16-20 Custo = 509
Passo 4: M+=2e M-=1.
Passo 5: MoveSet = Or-opt.
Passo 6: M+e M- tém trocas, que sao as seguintes:
Maquina 2: 22-8-10-4-11-7-1-18-16-20
Maquina 2’: 22-8-10-4-18-16-11-7-1-20
Maquina 1:21-19-6-5-3-9-2-12-13-14-17-15
Maquina 1' 21-3-9-2-12-13-14-17-19-6-5-15



I, > Magquina 1: 21-3-9-2-12-13-14-17-19-6-5-15

Maquina 2: 22-8-10-4-18-16-11-7-1-20

Custo = 507

Custo = 507
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Passo 7: Se (15+5) <= 10, entdo insira I, na populagdo. Caso contrario, se /, é

melhor que o pior individuo na populacgao, entdo troque pelo /.

Sera trocado o individuo 7 pelo /.

Individuo 7:

Maquina 1: 21-3-9-2-12-13-14-17-19-6-5-15
Maquina 2: 22-8-10-4-18-16-11-7-1-20

Passo 8: Faga iter = 15 e va para o Passo 3.

Custo = 507

Custo = 507

E assim funciona o algoritmo até o passo iter = 15. A populagéo, apos as 15 ite-

racoes, € a seguinte:

Individuo 1:

Maquina 1: 21-19-6-5-3-9-2-12-13-14-17-15
Maquina 2: 22-8-10-4-11-7-1-18-16-20
Individuo 2

Maquina 1: 21-19-6-5-3-9-2-12-13-14-17-20

Maquina 2: 22-11-7-1-8-10-4-18-16-15

Individuo 3:

Maquina 1: 21-19-6-18-5-3-9-2-12-14-17-20
Maquina 2: 22-8-10-13-4-11-7-1-16-15
Individuo 4:

Maquina 1: 21-19-6-5-3-9-2-12-13-14-17-20
Maquina 2: 22-8-10-4-11-7-1-18-16-15
Individuo 5:

Maquina 1: 21-3-9-2-12-13-14-17-19-6-5-15
Maquina 2: 22-8-10-4-18-16-11-7-1-20
Individuo 6:

Maquina 1: 21-19-6-5-3-9-2-12-13-14-17-20
Maquina 2: 22-8-10-4-11-7-1-18-16-15

Custo = 508

Custo = 509

Custo =512

Custo =503

Custo = 506

Custo = 511

Custo =512

Custo = 498

Custo = 507

Custo = 507

Custo =512

Custo = 498
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Individuo 7:

Maquina 1: 21-3-9-2-12-13-14-17-19-6-5-15 Custo = 507
Maquina 2: 22-8-10-4-18-16-11-7-1-20 Custo = 507
Individuo 8:

Maquina 1: 21-1-7-19-6-11-14-2-8-12 Custo =512
Maquina 2: 22-4-5-3-9-16-17-13-10-18-20-15 Custo = 508
Individuo 9:

Maquina 1: 21-19-6-5-3-9-2-12-13-14-17-20 Custo =512
Maquina 2: 22-8-10-4-11-7-1-18-16-15 Custo = 498
Individuo 10:

Maquina 1: 21-19-6-5-3-9-2-12-13-14-17-20 Custo =512
Maquina 2: 22-8-10-1-18-16-15-4-11-7 Custo = 497

O makespan para esta resolucao ¢é 507.

3.2.3 ESched2

Antes de descrever ESched2 em detalhes, apresentamos algumas
definicbes necessarias. O operador de recombinacao que sera usado no
Passo 5 é o conhecido Order-Based Crossover que mostra resultados

melhores que o Cycle Crossover (Glodberg, 1989).

O cdédigo de mutagédo necessita de uma lista de tarefas indexadas
com tamanho 2n, onde n € o numero total de tarefas. Cada tarefa indexa-
da i, 1 < i< n, aparece apenas duas vezes e em diferentes locais na lista

mencionada.

Com o operador e o cédigo C de mutacédo, um novo individuo é ge-
rado com a lista, removendo a tarefa J; de /4 na primeira aparéncia de i e
reinserindo este quando aparece na segunda vez. ApGs a retirada da ta-
refa, é feita uma busca local com o Or-opt modificado. E, no momento de
insercao da tarefa, € utilizada a insergdo mais barata na maquina que re-

sultar menor acréscimo no custo final.
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O Or-opt modificado primeiro identifica a tarefa a ser removida, dita
Jk, € seu predecessor e sucessor, ditos J; e J;, fazendo uma busca local

na tarefa permanecer alocado na maquina.

A recombinagédo utilizada é Order-Based Crossover, a qual neces-
sita de uma lista aleatéria de zeros e uns, que definira se a tarefa perma-
nece ou nao na posicao do primeiro cédigo de mutacdo. O cédigo de

mutacao e a lista de zeros e uns tém o mesmo tamanho.

O cédigo de mutacgao inicial é dado pela seqliéncia de alocagao
das tarefas nas maquinas, comecando pela primeira maquina até a m-

ésima maquina.

Para entendimento do método, considere C; e L;, onde C; é 0 cO-
digo de mutacéo, e Ly, a lista aleatéria de zeros e uns.

Ci: 9-2-7-16-3-12-13-14-20-1-6-11-10-8-4-5-15-17-19-18-9-2-7-16-3-12-
13-14-20-1-6-11-10-8-4-5-15-17-19-18

Ly:1,1,1,0,0,1,0,0,1,0,1,0,1,1,1,1,1,1,1,1,0,1,1,0,1,1,1,0,
0,01,0,0,0,0,1,0,0,1,1

O método funciona da seguinte forma do exemplo em questao: no
cédigo de mutacao Cy, temos, por primeiro, a tarefa 9 e, na mesma posi-
cao em Ly, tem-se o valor 1. Isso representa que a 9 ira continuar na pri-
meira posicao em C’s. Depois, temos a tarefa 2, que também permanece-
ra na mesma localizacao. Na tarefa 7, também acontece a mesma coisa.
Na tarefa 16, temos, na mesma posi¢cao em Ly, o valor 0, que implica esta
tarefa ficar em uma lista proviséria das tarefas ndo alocadas. Este proce-

dimento continua até o fim da lista.

C’s 9-2-7- - -12- - -20- -6- -10-8-4-5-15-17-19-18- -2-7- -3-12-13- - -
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6 - - - - 5- - -19-18

Tarefas ndo alocadas:16,3,13,14,1, 11, 9, 16, 14, 20, 1, 11, 10, 8, 4, 15,
17.

Apos identificar a ordem e as tarefas ndo alocadas, utiliza-se C, para de-

finir a ordem das tarefas nao alocadas.

Cz 3-9-2-7-1-6-11-19-8-20-15-17-14-4-5-12-13-10-18-16-3-9-2-7-1-6-11-
19-8-20-15-17-14-4-5-12-13-10-18-16

Ordem que as tarefas serdo alocadas: 3, 9, 1, 11, 8, 20, 15, 17, 14, 4, 13,
10,16, 1,11, 14, 16.

Sera preenchido o codigo de mutagao C’; de acordo com a ordem
das tarefas nao alocadas.

C's= 9-2-7- 3 - 9 -12-1-11-20-8-6-20-10-8-4-5-15-17-19-18-15 -2-7-17-3-
12-13-14-4-13-6-10-16-1-11-5-14-16-19-18

Para entendimento do Or-Opt modificado para o ESched2, utiliza-

mos o seguinte exemplo:
Maquina 1:21-12-13-10-3-15-4-5-18-19 Custo = 541
Maquina 2: 22-20-1-6-11-7-2-8-9-16-17-14 Custo =490

C'3=9-2-7-3-9-12-1-11-20-8-6-20-10-8-4-5-15-17-19-18-15-2-7-17-3-12-
13-14-4-13-6-10-16-1-11-5-14-16-19-18

Or-Opt modificado para o Esched2 funciona da seguinte forma:
como a primeira tarefa do cédigo de mutacao é a 9, esta é retirada da
maquina 2. Neste momento, tem-se uma lacuna entre a tarefa 8 e 16, e
essa lacuna é a modificacdo do Or-opt. Ao invés de o Or-opt testar todas
as possibilidades, ele fixard essa lacuna e tentara alocar uma sequiéncia
de trés ou duas ou uma tarefa entre a tarefa 8 e 16. Neste Or-Opt, é per-

mitida a inversdo da sequiéncia das tarefas.
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Antes da remocao da tarefa 9, temos: Maquina 2: 22-20-1-6-11-7-
2-8-9-16-17-14-22. A primeira troca possivel é inverter o sentindo das ta-
refas apds a lacuna, e este conjunto de trés tarefas sera alocado entre o
indicador de inicializacdo da maquina e a tarefa 20. Apds a remocao da
tarefa 9 e a aplicacao do Or-opt modificado, temos a seguinte alocagéao de

tarefas na maquina:
Maquina' : 22-14-17-16-20-1-6-11-7-2-8-22

Apés estas definicdes prévias, podemos apresentar formalmente a
segunda estratégia evolutiva ESched2:

A descricao através de fluxograma de ESched2 pode ser feita da

seqguinte forma:

Algoritmo Inicializa
Construtivo
Populacao
$ }
Individuo 1 e 2
Individuo 3
Novo T Aplica
Individuo
Gerando

Figura 5 — Fluxograma de ESched2.
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A descricdo da ESched2 passo a passo pode ser feita da seguinte

forma:
Passos 1 e 2: Idénticos ao ESched1.

Passo 3: Gere o cédigo de mutacao para cada individuo da popu-
lacéo.

Passo 4: Se ijter > imax, entao PARE. Caso contrario, escolha,
aleatoriamente, dois diferentes individuos, ditos /; e .. Considere C; e C»

o cédigo de mutacao de /; e o, respectivamente.

Passo 5: Gere uma lista aleat6ria de zeros e uns, L; € um novo
cédigo de mutacao C’; de um individuo resultante da recombinacao de Cj
e Cg.

Passo 6: Escolha, aleatoriamente, da populagdao, um individuo /3
diferente de Iy e I2.

Passo 7: Realize a mutagdo em /3 utilizando o cédigo de mutacao

C’s resultando um novo individuo /’s.

Passo 8: Se iter < popmax, entao insira I’; na populacdo. Caso
contrario, se I’; € melhor que o pior individuo na populagéo, entao troque

pelo /’s.
Passo 9: Faca iter = iter + 1 e va para o Passo 4.

Sera apresentado um exemplo para melhor entendimento do méto-
do proposto.

Passos 1 e 2: Idénticos ao ESched1.

Entao, gera-se uma populacao de pop = 5; popmax = 10; imax = 15;
Individuo 1:

Maquina 1: 21-3-9-2-7-1-6-11-13-14-16 Custo = 514

Maquina 2: 22-8-10-4-5-12-20-15-17-19-18 Custo =513
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Individuo 2:

Maquina 1:21-9-2-7-16-3-12-13-14 Custo = 487
Maquina 2: 22-20-1-6-11-10-8-4-5-15-17-19-18 Custo = 544
Individuo 3:

Maquina 1: 21-3-9-2-7-1-6-11-19-8-20-15-17-14 Custo = 525
Maquina 2: 22-4-5-12-13-10-18-16 Custo = 488
Individuo 4:

Maquina 1: 21-12-13-10-3-15-4-5-18-19 Custo = 541
Maquina 2: 22-20-1-6-11-7-2-8-9-16-17-14 Custo = 490
Individuo 5:

Maquina 1: 21-6-5-3-9-2-12-13-14-17-20-15-18 Custo =515
Maquina 2: 22-11-7-1-8-10-4-19-16 Custo =510
Passo 3: Gere o cddigo de mutagao para cada individuo da populagéo.
Individuo 1:

Ci: 3-9-2-7-1-6-11-13-14-16-8-10-4-5-12-20-15-17-19-18-3-9-2-7-1-6-11-13-14-
16-8-10-4-5-12-20-15-17-19-18

Individuo 2:

Co: 9-2-7-16-3-12-13-14-20-1-6-11-10-8-4-5-15-17-19-18-9-2-7-16-3-12-13-14-
20-1-6-11-10-8-4-5-15-17-19-18

Individuo 3:

Cs: 3-9-2-7-1-6-11-19-8-20-15-17-14-4-5-12-13-10-18-16-3-9-2-7-1-6-11-19-8-20-
15-17-14-4-5-12-13-10-18-16

Individuo 4:

Cs 12-13-10-3-15-4-5-18-19-20-1-6-11-7-2-8-9-16-17-14-12-13-10-3-15-4-5-18-
19-20-1-6-11-7-2-8-9-16-17-14

Individuo 5:

Cs: 6-5-3-9-2-12-13-14-17-20-15-18-11-7-1-8-10-4-19-16-6-5-3-9-2-12-13-14-17-
20-15-18-11-7-1-8-10-4-19-16

Passo 4: Se iter > imax, entdao PARE. Caso contrario, escolha, aleatoriamente,
dois diferentes individuos, ditos /; e I.. Considere C; e C, 0 cédigo de mutagao de /; e /I,
respectivamente.

Individuos 2 e 3 foram os individuos selecionados aleatoriamente.

I; > Magquina 1:21-9-2-7-16-3-12-13-14 Custo = 487
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Maquina 2: 22-20-1-6-11-10-8-4-5-15-17-19-18  Custo = 544

Ci:  9-2-7-16-3-12-13-14-20-1-6-11-10-8-4-5-15-17-19-18-9-2-7-16-3-12-13-14-
20-1-6-11-10-8-4-5-15-17-19-18

I> > Maquina 1: 21-3-9-2-7-1-6-11-19-8-20-15-17-14  Custo = 525
Maquina 2: 22-4-5-12-13-10-18-16 Custo = 488

Cz: 3-9-2-7-1-6-11-19-8-20-15-17-14-4-5-12-13-10-18-16-3-9-2-7-1-6-11-19-8-20-
15-17-14-4-5-12-13-10-18-16

Passo 5: Gere uma lista aleatéria de zeros e uns, L; € um novo codigo de muta-
¢ao C’; de um individuo resultante da recombinacéao de C; e C..

Ci: 9-2-7-16-3-12-13-14-20-1-6-11-10-8-4-5-15-17-19-18-9-2-7-16-3-12-13-14-20-1-6-11-
10-8-4-5-15-17-19-18

Ly:1,1,1,0,0,1,0,0,1,0,1,0,1,1,1,1,1,1,1,1,0,1,1,0,1,1,1,0,0,0,1,0,0, 0,
0,1,0,0,1,1

Cz 3-9-2-7-1-6-11-19-8-20-15-17-14-4-5-12-13-10-18-16-3-9-2-7-1-6-11-19-8-20-15-17-
14-4-5-12-13-10-18-16

)= 9-2-7- 3 - 9 -12-1-11-20-8-6-20-10-8-4-5-15-17-19-18-15 -2-7-17-3-12-13-14-4-13-6-
10-16-1-11-5-14-16-19-18

Passo 6: Escolha, aleatoriamente, da populagdo, um individuo /; diferente de /;
e /2.

Individuo selecionado: 4
Maquina 1:21-12-13-10-3-15-4-5-18-19 Custo = 541
Maquina 2: 22-20-1-6-11-7-2-8-9-16-17-14 Custo =490

Passo 7: Realize a mutacao em /; utilizando o cédigo de mutagéo C’s, resultando
um novo individuo /’s.

Méquina 1:21-12-13-10-3-15-4-5-18-19 Custo = 541
Méquina 2: 22-20-1-6-11-7-2-8-9-16-17-14 Custo = 490

C'3=9-2-7-3-9-12-1-11-20-8-6-20-10-8-4-5-15-17-19-18-15-2-7-17-3-12-13-14-4-13-6-10-
16-1-11-5-14-16-19-18

remocao da tarefa 9 da Maquina 2: 22-20-1-6-11-7-2-8-9-16-17-14, ap6s a remogao apli-
cagao do Or-opt modificado.

Maquina' : 22-14-17-16-20-1-6-11-7-2-8

Depois da remocao da tarefa 9, é feita a remogéo da tarefa 2, de acordo com o
cédigo de mutagao:

Maquina: 22-14-17-16-20-1-6-11-7-2-8, ap6s a remogao, é aplicado o Or-
opt modificado:

Maquina' : 22-20-1-6-11-7-16-17-14-8
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Este procedimento é repetido até que sejam feitas todas as retiradas das tarefas
e, apods, a insercao das tarefas de acordo com o cddigo de mutagao:

Remocéo da tarefa 7

Remocéo da tarefa 3

Maquina: 22-20-1-6-11-7-16-17-14-8
Maquina' : 22-8-14-16-17-20-1-6-11
Maquina: 21-12-13-10-3-15-4-5-18-19

Maquina' : 21-19-15-4-5-18-10-13-12

Insercao da tarefa9 22-8-14-9-16-17-20-1-6-11

Remova a tarefa 12

Remocéo da tarefa 1

Remocéo da tarefa 11

Remocéo da tarefa 20

Remocéo da tarefa 8

Remocéo da tarefa 6

Inser¢do da tarefa 20

Remocéo da tarefa 10

Inser¢do da tarefa 8

Remocéo da tarefa 4

Remocéo da tarefa 5

Remocéo da tarefa 15

Maquina 1: 21-19-15-4-5-18-10-13-12
Maquina' : 21-19-15-4-10-13-18-5
Maquina 2: 22-8-14-9-16-17-20-1-6-11
Maquina' : 22-8-14-9-16-17-20-6-11
Maquina 2: 22-8-14-9-16-17-20-6-11
Maquina' : 22-8-14-9-16-17-20-6
Maquina 2: 22-8-14-9-16-17-20-6
Maquina' : 22-14-9-16-17-8-6
Maquina 2: 22-14-9-16-17-8-6
Maquina' : 22-14-9-16-17-6
Maquina 2: 22-14-9-16-17-6
Maquina' : 22-14-9-16-17
Maquina 2: 22-14-9-16-17-20
Maquina 1: 21-19-15-4-10-13-18-5
Maquina' :21-19-15-4-5-13-18
Maquina 2: 22-14-9-16-17-8-20
Maquina 1: 21-19-15-4-5-13-18
Maquina' :21-19-15-5-13-18
Maquina 1: 21-19-15-5-13-18
Maquina' :21-19-15-13-18
Maquina 1: 21-19-15-13-18
Maquina' :21-19-13-18



Remocéo da tarefa 17

Remocéo da tarefa 19

Remocéo da tarefa 18

Insercdo da tarefa 15
Insercdo da tarefa 2
Insercdo da tarefa 7
Insercdo da tarefa 17
Insercéo da tarefa 3
Insercdo da tarefa 12

Remocéo da tarefa 13

Remocéo da tarefa 14

Insercdo da tarefa 4
Inser¢do da tarefa 13
Insercdo da tarefa 6
Insercdo da tarefa 10

Remocéo da tarefa 16

Insercéo da tarefa 1
Insercado da tarefa 11
Insercéo da tarefa 5
Insercdo da tarefa 14
Insercdo da tarefa 16

Inser¢do da tarefa 19

Maquina 2: 22-14-9-16-17-8-20
Maquina' : 22-14-9-16-8-20
Maquina 1: 21-19-13-18

Maquina' : 21-13-18

Maquina 1: 21-13-18

Maquina' : 21-13

Maquina 1: 21-13-15

Maquina 1: 21-2-13-15

Maquina 1: 21-2-7-13-15

Maquina 1: 21-2-7-13-15-17
Maquina 1: 21-3-2-7-13-15-17
Maquina 2: 21-3-2-7-12-13-15-17
Maquina 1: 21-3-2-7-12-13-15-17
Maquina' : 21-3-12-7-2-15-17
Maquina 2: 22-14-9-16-8-20
Maquina' : 22-9-16-8-20

Maquina 2: 22-4-9-16-8-20

Maquina 2: 22-4-9-16-8-20-13
Maquina 1: 21-3-12-7-2-6-15-17
Maquina 1: 21-3-12-7-2-6-15-10-17
Maquina 2: 22-4-9-16-8-20-13
Maquina' : 22-8-20-13-4-9
Maquina 2: 22-8-20-1-13-4-9
Maquina 2: 22-8-20-1-11-13-4-9
Maquina 2: 22-5-8-20-1-11-13-4-9
Maquina 1: 21-3-12-7-2-14-6-15-10-17
Maquina 2: 22-5-8-20-1-16-11-13-4-9
Maquina 1: 21-3-12-7-2-14-19-6-15-10-17

Insercéo da tarefa 18 na méquina 2: 22-18-5-8-20-1-16-11-13-4-9
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melhor que o pior individuo na populacgao, entdo troque pelo /’s.

final:
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Passo 8: Se iter < popmax, entdo insira /’; na populacao. Caso contrério, se I’; €

Individuo 6:
Maquina 1: 21-3-12-7-2-14-19-6-15-10-17

Maquina 2: 22-18-5-8-20-1-16-11-13-4-9

Custo = 504

Custo = 523

Este procedimento é repetido por mais 14 vezes e resulta na seguinte populagao

Individuo1:

Maquina 1:21-3-9-2-7-1-6-11-13-14-16
Maquina 2: 22-8-10-4-5-12-20-15-17-19-18
Individuo 2:

Maquina 1: 21-3-9-7-14-6-11-16-5-15-20-18
Maquina 2:22-2-1-17-19-8-10-13-4-12
Individuo 3:

Maquina 1:21-17-14-13-6-15-18-16-2-7-9-12
Maquina 2: 22-1-10-8-20-4-11-19-5-3
Individuo 4:

Maquina 1: 21-8-10-9-7-2-12-13-14-6-15
22-4-18-20-1-11-19-16-5-3-17

Individuo 5:

Maquina 1: 21-6-5-3-9-2-12-13-14-17-20-15-18
Maquina 2: 22-11-7-1-8-10-4-19-16
Individuo 6:

Maquina 1:21-19-16-5-12-13-18-9-7-20
Maquina 2: 22-2-1-8-4-11-10-14-17-3-6-15
Individuo 7:

Maquina 1: 21-8-3-9-2-14-7-19-12-20-15
Maquina 2: 22-4-11-13-6-18-5-16-10-1-17

Custo =514

Custo =513

Custo =519

Custo = 503

Custo = 521

Custo = 506

Custo = 503

Custo = 506

Custo =515

Custo =510

Custo =517

Custo = 507

Custo = 491

Custo = 521
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Individuo 8:

Maquina 1:21-19-5-4-11-13-7-2-8-20-3 Custo = 506
Maquina 2: 22-1-17-14-18-10-9-16-6-15-12 Custo = 523
Individuo 9:

Maquina 1:21-1-17-3-9-7-2-11-13-14-5-20 Custo = 504
Maquina 2: 22-19-16-8-10-4-18-12-6-15 Custo = 517
Individuo 10:

Maquina 1: 21-18-5-8-20-15-3-17-1-7-11-10 Custo =516
Maquina 2: 22-14-6-13-4-19-9-16-2-12 Custo = 507

E o makespan apés as 15 iteragdes foi de 506.

3.24 ESched3

A Ultima estratégia evolutiva proposta aqui sera denominada ES-
ched3, e utilizara a variavel NMoves. Essa variavel € um nimero aleatério
que diz quantas iteragcées devem ser executadas da busca local e parara
nesse numero de iteragdes ou quando nao existirem mais movimentos de
melhora. ESched3 difere de Esched1 apenas no passo 5, que pode ser

escrito como segue:

Passo 5: Escolha aleatoriamente, do conjunto MoveSet, um algo-
ritmo de melhoramento e execute por NMoves iteracbes ou enquanto nao

houver mais movimentos de melhora.

Utilizando o exemplo acima e resolvendo com Esched3, temos:

pop = 5; popmax = 10; imax = 15;

Passo 1:

Individuo 1:

Maquina 1: 21-2-7-1-8-20-15-4-5-12-13-18 Custo = 506

Méquina 2: 22-19-6-11-10-3-9-16-17-14 Custo = 506
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Individuo 2:
Maquina 1:21-3-9-2-7-1-6-15-12-13-14-17-18 Custo =514
Maquina 2: 22-5-4-11-10-8-20-19-16 Custo = 496
Individuo 3:
Maquina 1: 21-8-10-1-6-11-13-14-17-20-18 Custo =510
Maquina 2: 22-5-3-9-2-7-16-15-4-19-12 Custo = 502
Individuo 4:
Maquina 1:21-10-1-8-20-15-4-5-3-9-16 Custo = 489
Maquina 2: 22-6-11-7-2-12-13-14-17-19-18 Custo = 540
Individuo 5:
Maquina 1:21-18-5-3-9-2-7-16-8-20-15-4-19 Custo = 539
Maquina 2: 22-10-1-6-11-13-14-17-12 Custo = 475

Passo 2: jter =1.

Passo 3: Se iter > imax, entdo PARE. Caso contrario, escolha aleatoriamente
um individuo /;da populagéo.

Individuo 2 selecionado:

Individuo 2:
Maquina 1:21-3-9-2-7-1-6-15-12-13-14-17-18 Custo =514
Maquina 2: 22-5-4-11-10-8-20-19-16 Custo = 496

Passo4: M+=1M-=2

Passo 5: Escolha, aleatoriamente, do conjunto MoveSet, um algoritmo de me-
lhoramento e execute por NMoves iteragbes ou enquanto ndo houver mais movimentos
de melhora.

MoveSet = 2-opt* e NMoves = 3.

Passo 6: Execute o algoritmo selecionado no passo 5 por Nmoves ou enquanto
houver movimentos de troca, para M+ e M-, gerando um novo individuo /,.

Maquina 1:21-3-9-2-7-1-6-15-12-13-14-17-18
Méquina 2: 22-5-4-11-10-8-20-19-16

Maquina 1' 21-3-9-4-11-10-8-20-19-16
Méquina 2' 22-5-2-7-1-6-15-12-13-14-17-18

Passo 7: Se (pop + iter) <= popmax, entao insira I, na populacdo. Caso contra-
rio, se I, € melhor que o pior individuo na populagao, entdo troque pelo /.



Individuo 6:
Maquina 1: 21-3-9-4-11-10-8-20-19-16
Maquina 2: 22-5-2-7-1-6-15-12-13-14-17-18

Passo 8: iter= 1 +1 e v4 para o Passo 3.

Custo =510

Custo = 509
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Este procedimento se repete por mais 14 vezes, e a populagao final, ap6s as 15

iteracdes, fica a seguinte:

Individuo 1:

Maquina 1:21-2-7-1-8-20-15-4-5-12-13-18
Maquina 2: 22-19-6-11-10-3-9-16-17-14
Individuo 2:

Maquina 1: 21-2-7-1-8-20-15-4-5-12-13-18
Maquina 2: 22-19-6-11-10-3-9-16-17-14
Individuo 3:

Maquina 1: 21-2-7-1-8-20-15-4-5-12-13-18
Maquina 2: 22-19-6-11-10-3-9-16-17-14
Individuo 4:

Maquina 1: 21-2-7-1-8-20-15-4-5-12-13-18
Maquina 2: 22-19-6-11-10-3-9-16-17-14
Individuo 5:

Maquina 1: 21-2-7-1-8-20-15-4-5-12-13-18
Maquina 2: 22-19-6-11-10-3-9-16-17-14
Individuo 6:

Maquina 1:21-2-7-1-8-20-15-4-5-12-13-18
Maquina 2: 22-19-6-11-10-3-9-16-17-14
Individuo 7:

Maquina 1:21-8-10-1-6-11-13-14-17-20-18
Maquina 2: 22-5-3-9-2-7-16-15-4-19-12
Individuo 8:

Maquina 1:21-18-10-8-20-1-6-11-13-14-17

Méquina 2: 22-4-5-3-9-2-7-19-16-15-12

Custo = 506
Custo = 506

Custo = 506
Custo = 506

Custo = 506

Custo = 506

Custo = 506

Custo = 506

Custo = 506
Custo = 506

Custo = 506
Custo = 506

Custo =510

Custo = 502

Custo = 505

Custo =497



Individuo 9:

Maquina 1:21-8-10-1-6-11-13-14-17-20-18
Maquina 2: 22-5-3-9-2-7-16-15-4-19-12
Individuo 10:

Maquina 1: 21-2-7-1-8-20-15-4-5-12-13-18

Maquina 2: 22-19-6-11-10-3-9-16-17-14
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Custo =510

Custo = 502

Custo = 506

Custo = 506

Apobs as 15 iteragbes do ESched3, temos, como makespan do exemplo, 505.

Os parametros utilizados para o Tabu Long, Tabu Fast e Memético

foram os mesmo utilizados nos artigo originais. Para ESched1, ESched?2 e

ESched3, foi usado pop = 20, popmax = 50, imax = 400 e NMoves foi ale-

atoriamente gerado de acordo com a distribuicdo discreta uniforme no

intervalo [1,10].

Para finalizar o capitulo, apresentar-se-4 a solugdo de todas as

metaheuristicas que serdo utilizadas no proximo capitulo para compara-

cOes, para a instancia u_01_0010_20_02_07.
A solucao encontrada por ESched1 foi:

Maquina 1: 21-4-11-10-1-7-19-16-5

Custo = 501

Maquina 2: 22-17-3-9-2-8-20-15-12-13-14-6-18-22  Custo = 503

A solugéo encontrada por ESched2 foi:
Maquina 1: 21-3-12-20-11-13-18-16-5
Maquina 2: 22-2-14-17-7-1-6-15-4-19-8-10-9
A solugéo encontrada por ESched3 foi:
Maquina 1: 21-4-19-16-5-3-9-7-1-8-20-15

Maquina 2: 22-18-12-13-6-11-10-2-14-17-22

Custo = 505

Custo = 507

Custo = 504

Custo = 504
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A solucéo encontrada pelo Tabu Fast foi:

Maquina 1: 21-6-11-4-19-18-17-3-9-2-14-13 Custo = 523
Maquina 2: 22-20-15-1-7-16-10-5-12-8 Custo = 521
A solucéo encontrada pelo Tabu Long foi:

Maquina 1: 21-18-5-4-7-11-13-14-2-8 Custo = 511
Maquina 2: 22-19-6-9-16-10-3-15-1-17-12-20 Custo = 512
A solugéo encontrada pelo Memético:

Maquina 1: 21-2-14-17-7-1-6-11-10-8-20-15-4 Custo = 500
Maquina 2: 22-19-16-5-3-9-12-13-18-22 Custo = 506
Solucgao étima encontrada pelo Algoritmo Exato:

Maquina 1: 21-18-5-4-19-16-3-9-2-7-1-17 Custo = 501

Maquina 2: 22-8-20-15-12-13-14-6-11-10 Custo = 501

ApGs a apresentacdo dos resultados para a instancia nao estrutu-
rada que foi dada no exemplo u_01_0010_20 02_07, segue-se para o
proximo capitulo, no qual apresentaremos todos os resultados e a discus-
sdo deles.



4 RESULTADOS

Os algoritmos desenvolvidos nesta dissertacdo foram implementa-
dos em JAVA e executadas em uma maquina Pentium Ill, 1GHz — 512MB,
com um sistema operacional Linux (Mandrake 9.0).

4.1 Instancias

As instancias testadas tém o mesmo formato das utilizadas por
Muller et al. (2002). Elas foram geradas com combinac¢des de n = 20, 40,
60 ,80 com m = 2, 4, 6, 8. O tempo de processamento foi gerado utilizan-
do a distribuicdo uniforme entre (1,100). Os tempos de preparacao das
maquinas (limpeza das maquinas) sao divididos em duas categorias: ins-
tancias pequenas com valores entre [0, 10] e instancias grandes com va-
lores entre [0,100], ambos com distribuicdo uniforme. Os tempos de pre-
paragdo das maquinas também foram gerados com duas possibilidades:
estruturadas e nao estruturadas. As estruturadas tém o tempo de prepa-
racéo respeitando a desigualdade triangular, que € s;< si + Sk, Vi, j, K # 1,
Jj. As instancias nao estruturadas nao seguem a desigualdade triangular, o
que, geralmente, torna os problemas mais dificeis de serem resolvidos.

Foram gerados dez problemas para cada uma das combinacdées de me n.

A nomenclatura utilizada nas instancias estruturadas foi feita da
seguinte forma, de acordo com o exemplo s 01_0100_60 04 05:

onde:
s significa a que instancia pertence a classe dos problemas estruturados;

_01_0100 significa que os tempos de preparacao das tarefas estejam en-
tre [0,100];

60 € o nUmero de tarefas;
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04 € o nimero de maquinas;

05 representa qual instancia estd sendo trabalhada dentre as dez gera-

das.

A nomenclatura das instancias estruturadas é s (structed) e das
nao estruturadas € u (unstructed), como pode ser visto nas Figuras 1 e 2.

s_01_0010_20_02_01

ordem
mtervalo nimero de maquinas

estruturado
ndmero de tarefas

Figura 6 — Formato das instancias estruturadas.

u 01 _0100_60_02 05

ordem
mtervalo nimero de maquinas

ndo estruturado  pumero de tarefas

Figura 7 — Formato das instancias nao estruturadas.

4.2 Resultados

No presente trabalho, foram geradas um total de 640 instancias.
Desenvolveram-se trés estratégias evolutivas para o P|tpds|Cmax. Os
resultados obtidos foram comparados com as metaheuristicas desenvol-
vidas por (Muller, 1996) e (Mendes, 2002). Também foram comparados
com o método exato proposto por Miller (1993). Para haver justica nas
comparagdes entre as metaheuristicas, testaram-se todas na mesma ma-
quina e implementaram-se todas com a mesma linguagem de programa-

cao.
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A escolha dos métodos para comparar com as EEs se deu devido
a dois fatores importantes: a qualidade de solucao obtida pelo Long Tabu
e o esforco computacional despendido pelo Algoritmo Memético. Nesse
sentido, foi mostrado que ESched1, ESched2 e ESched3 superam, na
média, o desempenho dos outros dois métodos.

Os resultados apresentados nas Tabelas 2 a 5 mostram a média
do desvio percentual em relacao ao 6timo. Quando o numero de instan-
cias resolvidas na otimalidade é inferior a 10, esse numero € indicado en-
tre parénteses. Nesse caso, a média do desvio percentual é calculada em
relacdo ao numero de solugdes étimas encontradas. Quando néao foi en-
contrada nenhuma solugao étima, o desvio percentual foi desconsiderado.
O tempo maximo de execucao do método exato foi de 5000 segundos,
por execucao [como € realizada uma busca dicotémica, podem ser reali-
zadas varias execucdes do algoritmo exato para o DVRP (Distance-
Constrained Vehicle Routing Problem)].

As variaveis utilizadas nas Tabelas 2 a 5 sao definidas a seguir:
m = namero de maquinas;

n = numero de tarefas;
H. —

DPi = u *100;
SO

onde: SO = solucao 6tima do problema;
DP; = desvio percentual paraie R 1 << 6;
SH;= solucédo encontrada pela estratégia evolutiva ESchedT,;
SH>= solucao encontrada pela estratégia evolutiva ESchedz;

SHs= solucédo encontrada pela estratégia evolutiva ESched3;



SH,= solucao encontrada pelo algoritmo Busca Tabu Fast;
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SHs= solucao encontrada pelo algoritmo Busca Tabu Long;

SHs= solucao encontrada pelo algoritmo Memético;

Tabela 2 - Desvio Percentual em relagéo a Solugao Otima para as Instan-

cias Nao Estruturadas, com sj e [0,10].

n |m DP; DP, DP; DP, DP5 DP;

20 |2 0,49815, 1,04318] 0,52537| 3,58002| 1,77687| 0,74460

40 | 2 0,45899| 1,12685| 0,39762| 4,96503| 2,98822| 0,91606

60 |2¢)| 0,26902] 0,76773| 0,28499| 4,77494| 3,05366, 0,79029

80 |2¢¢| 0,17432] 0,63003] 0,14810 5,47224| 3,38698| 0,69727

80 |4mn| 0,70140] 1,70341] 0,50100 6,21242| 3,40681| 1,30260
Média 0,47857| 1,08502| 0,46149, 4,27252| 2,38254| 0,83033

De acordo com a Tabela 2, observa-se que as solug¢des encontra-

das pelas heuristicas ESched1 e ESched3 apresentaram melhor desem-

penho em relacdo as outras, pois tém menor DPs, quando os tempos de

preparacao estao entre [0,10].

Tabela 3 - Desvio Percentual em relagdo a Solugao Otima para as Instan-

cias Nao Estruturadas, com sij € [0,100].

N |m DP; DP, DP; DP, DP5 DPg
20 | 2 3,20005| 5,83669| 2,86589| 30,73044| 15,09432| 3,98870
20 |4 8,61599] 9,59436| 8,84586| 17,54201| 8,02781| 6,84180
20 |6 21,68675 0,60241, 13,85542| 16,26506| 4,81928| 4,21687
20 |8@)| 18,30900] 10,44660| 17,43520] 7,26959| 7,45499 5,56941
40 |2¢9| 3,21181| 7,69185 3,43749| 43,88907| 27,23059| 8,71014
60 | 2 2,98110| 7,03257| 3,28299| 45,05205| 31,11548| 9,47882
80 |2 3,20413| 6,61094| 3,15159| 49,19504| 33,53166| 9,82810
Média 3,12843| 6,49340| 3,00874| 41,65918| 26,58049| 7,76521

A Tabela 3 mostra que as solu¢des encontradas pelas heuristicas

ESched1, ESched2, ESched3 e Memético apresentam melhor desempe-

nho em relacao a Busca Tabu Fast e a Busca Tabu Long, pois apresenta-
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ram menores DPs, quando o tempo de preparacao das tarefas esta entre
[0,100].

Tabela 4 - Desvio Percentual em relagdo a Solucdo Otima para as Ins-

tancias Estruturadas, com sij € [0,10].

n m DP 1 DP2 DP3 DP4 DP5 DPs
20 2 0,43877, 1,03771] 0,45607| 3,42725| 1,85222| 1,03078
40 2 0,48514| 1,09712| 0,45292| 4,40787| 2,78035 0,98799
60 |2® | 0,48268 1,17168 0,51809| 4,83009| 3,16866, 1,14257
80 |2g | 0,53340, 0,93771] 0,53245, 5,24089| 3,53873| 1,02567
Média 0,48500{ 1,06106] 0,48988| 4,47653] 2,83499| 1,04675

Observa-se que as solugcbes encontradas pelas heuristicas ES-
ched1 e ESched3 apresentam melhor desempenho em relacdo a ES-
ched2, Busca Tabu Fast, Busca Tabu Long e Memético, pois apresenta-
ram menores DPs, quando o tempo de preparacdo da maquina € de
[0,10].

Tabela 5 - Desvio Percentual em relagdo a Solugao Otima para as Instan-

cias Estruturadas, com s; e [0,100].

n m DP 1 DP2 DP3 DP4 DP5 DP5
20 2 1,46198| 4,04270, 2,07766| 22,42903| 11,16399| 2,22707
20 | 40 6,74157| 7,72472| 6,60112| 18,11798| 7,44382| 2,38764
20 | 8 | 42,71330| 42,14048| 45,47570] 36,09232| 34,47919| 32,03424
40 2 3,06321| 8,00558| 3,45993| 35,65687| 23,32451| 8,06981
60 2 3,48017] 7,08892| 3,09104| 38,21440| 26,50852 8,13925
80 |2@® | 3,01088 7,18880) 3,17876| 40,34468| 29,96709| 8,02903
Média 10,07852] 12,69853| 10,64737| 31,80921| 22,14785| 10,14784

Os resultados obtidos mostram que as solugdes encontradas pelas
heuristicas ESched1, ESched3 e Memético apresentaram melhor desem-
penho em relacdo a ESched2, Busca Tabu Fast, Busca Tabu Long, pois
apresentaram menores DPs, quando o tempo de preparacdo da maquina
é de [0,100].
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Pode-se notar que, em todos os exemplos, existe uma maior difi-

culdade quando 2,5 < %s 5. Isso se deve ao fato de que, como a média

de tarefas por maquina é pequena, existe um namero reduzido de combi-

nacoes que levam a solucao étima.

com as demais metaheuristicas desenvolvidas neste trabalho, inclusive

As Tabelas 6 a 9 mostram a relacdo da metaheuristica ESched1

ela, bem como as propostas pela literatura.

Tabela 6 - Resultado da média da relagédo entre a solugdo do ESched1

entre si e com as demais metaheuristicas para Instancias Nao

Estruturadas, s; e [0,10].

20| 2 1,00000 1,00545 1,00036 1,03051 1,01271| 1,00254
20| 4 1,00000 1,01296 1,00222 1,01481 1,00333| 0,99778
20| 6 1,00000 1,01789 1,00632 1,00053 0,98579| 0,98105
20| 8 1,00000 1,03614 0,99926| 0,99779 0,99705| 0,98156
40| 2 1,00000 1,00657 0,99942 1,04481 1,02511| 1,00444
40| 4 1,00000 1,01304 1,00019 1,03798 1,01611| 1,00211
40| 6 1,00000 1,02181 0,99970 1,02535 1,00884| 0,99764
40| 8 1,00000 1,02491 0,99962 1,01019 0,99283| 0,98679
60| 2 1,00000 1,00537 1,00032 1,04422 1,02758| 1,00524
60| 4 1,00000 1,01305 0,99986 1,04835 1,02363| 1,00536
60| 6 1,00000 1,02049 1,00116 1,03751 1,01334| 1,00329
60| 8 1,00000 1,02566 0,99788 1,02831 1,00450| 0,99603
80| 2 1,00000 1,00401 0,99985 1,05128 1,03016| 1,00472
80| 4 1,00000 1,01168 1,00029 1,05034 1,02669| 1,00657
80| 6 1,00000 1,01904 1,00090 1,04648 1,02084| 1,00630
80| 8 1,00000 1,02301 1,00193 1,03597 1,01315| 1,00193

co/ESched1

Quando a analise considera a relacdo entre os métodos, observa-
se que a relagdo do ESchedi1/ESched1, ESched3/ESched1, Meméti-

apresenta

resultados superiores aos ESchedz/

ES-

ched1,Tabu Fast/ESched1 e Tabu Long/ESchedi. Observa-se também

que, quando o numero de tarefas executadas por maquina fica entre 3 e



8, o algoritmo Memético apresenta melhor resultado.

Tabela 7 - Resultado da média da relagédo entre a solugdo do ESched1
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entre si e com as demais metaheuristicas para Instancias Nao
Estruturadas, sj e [0,100].

n| m | SHy/SH, | SH,/SH, | SH3ySH,; | SHy/SH; | SHs/SH; | SHs/SH;

20| 2 1,00000, 1,02586| 0,99711] 1,26459| 1,11451] 1,00765
20| 4 1,00000{ 1,00210; 1,02190] 1,08968| 0,98350/ 0,97180
20| 6 1,00000{ 0,96023] 1,01180] 0,97771] 0,94231| 0,93881
20| 8 1,00000{ 0,95069| 1,00106| 0,94061| 0,93001| 0,91145
40| 2 1,00000, 1,04407| 1,00363| 1,38859| 1,22873| 1,05207
40| 4 1,00000, 1,06135 1,01758] 1,30867| 1,12656] 1,03849
40| 6 1,00000{ 1,04157| 1,00408] 1,18669| 1,05935 0,99928
40| 8 1,00000{ 1,00206| 0,98588| 1,06914| 0,94851| 0,94851
60| 2 1,00000, 1,03911 1,00239| 1,40196| 1,27404| 1,06067
60| 4 1,00000{ 1,04602] 0,99760/ 1,35957| 1,20345| 1,04048
60| 6 1,00000, 1,05160/ 1,00500] 1,29146] 1,10975] 1,02226
60| 8 1,00000/ 1,04352] 0,99404| 1,22355| 1,03733] 0,99863
80| 2 1,00000{ 1,03307| 0,99962] 1,44314| 1,29267| 1,06355
80| 4 1,00000, 1,04653| 1,00336] 1,41361 1,25738] 1,06289
80| 6 1,00000, 1,05780| 1,00437| 1,35145] 1,18719] 1,04269
80| 8 1,00000, 1,06434] 1,00478] 1,30911 1,11822| 1,02907

Observa-se que as relacbes do ESched1/ESchedl, ES-

ched3/ESched1, Tabu Long/ESched1 e Memético/ESched1 apresentam
os melhores resultados em relacdo aos ESched2/ ESched1 e Tabu
Fast/ESched1.

Um dos fatores que leva a melhorar a qualidade de solucdo do al-

goritmo Memético é a busca local utilizada.
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entre si e com as demais metaheuristicas para Instancias Es-

truturadas, sij € [0,10].

n| m | SHy/SH; | SH»SH; | SHsSH; | SHySH; | SHs/SH; | SHs/SH,

20| 2 1,00000, 1,00570; 1,00000] 1,02933| 1,01365| 1,00591
20| 4 1,00000] 1,01365 0,99852 1,01070; 1,00111] 1,00000
20| 6 1,00000] 1,02908| 1,00415] 1,00935 0,99533, 0,99013
20| 8 1,00000] 1,03609| 0,99716| 1,00000] 0,98938 0,97523
40| 2 1,00000] 1,00597| 0,99971| 1,03871 1,02282| 1,00501
40| 4 1,00000 1,01389] 0,99868| 1,02928| 1,01483] 1,00300
40| 6 1,00000, 1,02662] 1,00198] 1,02209| 1,01076] 1,00085
40| 8 1,00000] 1,03638] 1,00148] 1,01188] 0,99703] 0,99146
60| 2 1,00000] 1,00642] 1,00026] 1,04165] 1,02521] 1,00589
60| 4 1,000000 1,01319] 1,00061| 1,08712] 1,02210] 1,00574
60| 6 1,00000] 1,02029| 0,99903| 1,02957| 1,01449] 1,00290
60| 8 1,00000] 1,02963| 0,99895| 1,02255| 1,00760| 0,99764
80| 2 1,00000, 1,00447] 1,00019] 1,04622| 1,02804| 1,00525
80| 4 1,00000 1,01209] 1,00066| 1,04063] 1,02504| 1,00671
80| 6 1,00000 1,01849] 1,00115] 1,03987| 1,02152] 1,00664
80| 8 1,00000; 1,02861] 1,00000] 1,03088] 1,01383] 1,00246
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Tabela 9 - Resultado da média da relacao entre a solucao do ESched1

entre si e com as demais metaheuristicas para Instancias Es-
truturadas, s; e [0,100].

n| m | SHy/SH; | SH»SH; | SHsSH; | SHySH; | SHs/SH; | SHs/SH,
20| 2 1,00000{ 1,02487| 1,00559| 1,20129| 1,09226| 1,00692
20| 4 1,00000] 1,01664| 1,00581] 1,07186] 0,99392| 0,98336
20| 6 1,00000] 0,98960] 0,99703] 0,96398| 0,93947| 0,93465
20| 8 1,00000] 0,97281] 0,99032| 0,94470, 0,92719, 0,91889
40| 2 1,00000{ 1,04804| 1,00363] 1,31433] 1,19564| 1,04877
40| 4 1,00000] 1,05647| 0,99834| 1,21138] 1,08999| 1,00725
40| 6 1,00000] 1,03822| 0,99056| 1,12475 1,03602] 0,97562
40| 8 1,00000] 1,02979] 0,99887| 1,05362] 0,95319| 0,95206
60| 2 1,00000] 1,03471] 0,99620, 1,33440] 1,22190] 1,04483
60| 4 1,00000] 1,05401 1,00582| 1,27506| 1,17544| 1,03812
60| 6 1,00000] 1,04945| 0,98960 1,20911 1,08925| 1,00090
60| 8 1,00000] 1,03679| 0,98265| 1,13782] 1,01830] 0,97674
80| 2 1,00000, 1,03880| 1,00300] 1,36449| 1,25987| 1,04696
80| 4 1,00000, 1,04279| 1,00284| 1,32350| 1,20470| 1,03671
80| 6 1,00000] 1,04670; 0,99796| 1,26197] 1,14392] 1,03209
80| 8 1,00000] 1,05498] 1,00856| 1,20715] 1,09599] 1,01908

Tabela 10 - Tempo de CPU milisegundos, Instédncias Nao Estruturadas, s;

€ [0,10].

n | m | ESched1 | ESched2 ESched3 Tabu Fast| Tabu Long | Memético
20 | 2 199,3 302,00 168,4 590,7 10736,3| 120041,8
20 | 4 170,5 3194 159,4 431,2 8700,2 120042,8
20 | 6 168,5 302,3 155,3 357,3 7658,9| 120051,3
20 | 8 162,3 311,5| 160,2 320,1 7304,4| 120054,4
40 | 2 2424 666,2]  233,3 1910,6 73774,9| 120020,4
40 | 4 192,5 539,8 194,0 1313,0 23198,9| 120022,4
40 | 6 184,3 520,4| 179,11 968,7 13733,6| 120022,0
40 | 8 178,9 564,9 179,5 730,3 11920,5] 120025,2
60 | 2 354,1 1221,2|  346,3| 14450,3] 5543954 120032,7
60 | 4 228,8 939,8| 228,2 2795,9| 109968,2| 120036,1
60 | 6 210,3 891,5| 221,5 1888,9 45694,4| 120028,4
60 | 8 206,6 855,3|  208,0 1278,6 20238,2| 120062,3
80 | 2 530,4 22452| 509,00 27631,5| 1958231,0] 120054,7
80 | 4 309,1 1733,2]  293,2 5920,9| 398410,9| 120069,1
80 | 6 253,1 1464,2)  248,3 3383,4| 147280,0/ 1200521
80 | 8 255,2 1422,3]  269,4 2819,9 69984,6| 120058,8




69

Tabela 11 -Tempo de CPU milisegundos, Instancias Nao Estruturadas, s;

€ [0,100].

n M |ESched1| ESched2 ESched3| Tabu Fast| Tabu Long | Memético
20 | 2 185,1 349,1 168,3 604,0 10826,4| 120047.,4
20 | 4 157,1 316,4 160,1 469,9 8182,8| 120055,9
20 | 6 154,6 318,9 155,9 383,5 7445,8) 120047,3
20 | 8 159,0 360,7 159,4 328,8 7226,1| 120050,9
40 | 2 240,8 675,0 237,6 2130,0 74301,1] 120031,2
40 | 4 195,6 588,5 186,6 1271,7 26994,5| 120020,8
40 | 6 185,9 558,5 180,8 993,8 12504,5| 120040,1
40 | 8 180,0 587,4 180,6 868,9 10769,9| 120050,9
60 | 2 356,8 1220,9 356,0] 12100,2] 494738,6/ 1200291
60 | 4 231,0 1033,2 230,4 3613,0 120048,4| 120032,1
60 | 6 210,5 945,0 209,6 2161,2 47512,0] 120025,3
60 | 8 206,7 910,5 239,3 1939,0 24798,4| 120047.,4
80 | 2 563,3 2038,0 530,4| 27214,7] 2059991,0| 120057,5
80 | 4 293,8 1605,3 2915 7867,6) 384663,9] 120092,2
80 | 6 261,2 1619,0 250,5 4799,4 167017,1] 120069,7
80 | 8 268,3 1830,3 244.8 3788,7 74922,00 120071,8

Tabela 12 - Tempo de CPU milisegundos, Instancias Estruturadas, s;j

[0,10].

n M |ESched1| ESched2 ESched3| Tabu Fast| Tabu Long | Memético
20 | 2 168,9 234,2 172,3 574,7 10355,3| 120085,3
20 | 4 160,4 221,5 197,2 420,1 7741,0] 120083,3
20 | 6 154,8 233,6 1874 385,3 7327,3| 120151,3
20 | 8 158,6 234,2 199,1 344,3 6946,9| 120073,9
40 | 2 235,6 439,9| 240,8 1843,3 77068,5| 120024,5
40 | 4 190,3 3541 189,2 1215,6 23844,0| 120021,8
40 | 6 190,9 343,5 179,2 945,3 11376,8] 120026,4
40 | 8 179,7 351,1 179,7 759,6 10222,6| 120026,6
60 | 2 364,9 771,5| 345,3] 11727,0, 536860,2] 120034,2
60 | 4 230,5 5747 236,7 2742,7]  112310,5] 120042,0
60 | 6 210,8 540,2] 210,8 2241,2 50434,6/ 120033,4
60 | 8 220,1 534,2| 209,8 1732,9 23515,9] 120022,4
80 | 2 546,8 1278,3 518,5| 24922,3] 2080070,0/ 120059,1
80 | 4 316,7 894,9] 2949 7629,8| 359401,7| 120054,5
80 | 6 254.,4 805,8| 264,3 4722,5| 170064,0[ 120041,1
80 | 8 253,8 759,5| 261,7 3110,3 84724,4| 120050,8
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Tabela 13 - Tempo de CPU milisegundos, Insténcias Estruturadas, s €

[0,100].

n m | ESched1| ESched2| ESched3| TabuFast| TabuLong | Memético
20 2 173,8 232,7 169,6 619,5 10709,2| 120045,8
20 4 160,1 220,8 158,2 469,0 8348,8) 120050,2
20 6 154,6 227.9 164,8 381,3 7457,3| 120037,7
20 8 158,8 235,0 159,5 345,4 7296,6/ 120073,8
40 2 2477 4214 2419 1872,6 74530,5| 120024.,4
40 4 200,4 348,3 189,5 1336,6 26596,7| 120032,3
40 6 1779 339,7 195,8 8714 12258,3| 120027,3
40 8 181,3 364,4 182,2 873,7 10909,2| 120022,5
60 2 388,6 732,2 374,6| 11827,6] 529565,5/ 120023,5
60 4 235,0 581,1 265,7 3987,8 114075,5| 120034,7
60 6 208,6 522,8 210,5 2066,0 50880,1| 120033,6
60 8 205,9 5211 208,4 1810,9 27421,8| 120034,6
80 2 609,0, 1160,2 592,1| 28720,8] 2027927,0f 120035,3
80 4 301,6 897,5 296,2 6159,4| 354919,1| 120052,9
80 6 258,6 783,3 267,4 4099,6 184386,2| 120042,8
80 8 257,4 769,4 270,5 3315,6 83985,8/ 120080,2

Em relacao ao tempo computacional gasto pelos métodos, pode-se
observar que as estratégias evolutivas consomem o menor tempo, quan-
do comparadas com os métodos da literatura. Quanto ao algoritmo Me-
mético, & importante lembrar que Mendes (1999) fixou o tempo em 2 mi-

nutos.

Outra avaliacao que pode ser feita em relacdo ao tempo computa-
cional € que as EEs utilizaram menos esforco computacional quando
comparadas com os métodos da literatura, em torno de 50 a 1000 vezes

menos.

Levando em conta a solucao e o esforco computacional, as estra-
tégias evolutivas apresentam um bom desempenho para o P|tpds|Cmax,

mesmo utilizando buscas locais simples.

Da Figura 8 a 16, estdo apresentados alguns gréficos, para visuali-

zar o comportamento das solugdées encontradas. Os gréaficos apresenta-
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dos referem-se aos casos em que se sabe a existéncia da solucdo étima

de todo o conjunto de dez instancias do mesmo tipo.
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—e— ESched1 —— ESched?2 ESched3 —*—Fast Tabu
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Figura 8 — Valor da solugéao para dez instancias testadas do tipo nao es-

truturado para n/m = 20/2, s; € [0,10].
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Figura 9 — Valor da solugéo para dez instancias testadas do tipo nédo es-

truturado para n/m = 40/2, s; e [0,10].
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Figura 10 — Valor da solucéo para dez instancias testadas do tipo nao es-
truturado para n/m = 20/2, s; € [0,100].
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Figura 11 — Valor da solucao para dez instancias testadas do tipo nao es-
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Figura 12 — Valor da solucao para dez instancias testadas do tipo estrutu-

rado para n/m = 20/2, s; e [0,10].
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Figura 13 — Valor da solucao para dez instancias testadas do tipo estrutu-

rado para n/m = 40/2, s; e [0,10].
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Figura 14 — Valor da solucéo para dez instancias testadas do tipo estrutu-

rado para n/m = 20/2, s; e [0,100].
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Figura 15 — Valor da solucao para dez instancias testadas do tipo estrutu-

rado para n/m = 40/2, s; e [0,100].
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Figura 16 — Valor da solucao para dez instancias testadas do tipo estrutu-

rado para n/m = 80/2, s; e [0,100].
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O comportamento das linhas do grafico é bastante semelhante.
Isso se deve a questdao de que todos utilizam uma busca local baseada
em caixeiro viajante. Caso existisse um método com uma busca local es-

pecifica para P|tpds|Cmax, o comportamento poderia ser diferente.

Nas Figuras 5, 6, 8, 9 e 11, podemos verificar que as solugcbes das
Estratégias Evolutivas estdo bem préximas da solugédo 6tima, seguido do
Algoritmo Mémetico, e a Busca Tabu encontra-se mais afastada da solu-

cao 6tima.

No proximo capitulo serao feitas as conclusées do trabalho e tam-

bém a apresentacado de sugestdes para trabalhos futuros.



5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho, foram propostas trés estratégias evolutivas para um
problema NP-dificil, o P|tpds|Cmax. As estratégias evolutivas foram des-
envolvidas adaptando as idéias de Homberger e Gehring (1999) para o
problema de rotemento de veiculos com janelas de tempo a um problema
de sequienciamento, buscando obter algoritmos simples, robustos e rapi-
dos.

As solucdes encontradas pelas estratégias evolutivas desenvolvi-
das neste trabalho trouxeram resultados satisfatérios em qualidade de
solucdo, pois para as instancias estruturadas e nao estruturadas com
tempo de preparacédo das tarefas entre [0,10] obteve-se melhores solu-
cbes para as estratégias evolutivas em 75% dos casos. Em instancias
estruturadas com tempo de preparacao das tarefas entre [0,100] obteve-
se melhores resultados em 63% das solucdes. E para instancias nao es-
truturadas com tempos de preparacao entre [0,100] os resultados foram
melhores em 69% das solug¢des. Os poucos casos onde as solugdes das
Estratégias Evolutivas ndo apresentaram melhor solucdo que a Busca
Tabu e Algoritmo Memético foram quando a relacdo entre 0 nimero de

tarefas e 0 nimero de maquinas era pequena, ou seja, 2,5 < ”ms 5. Isso

se deve ao fato de que, existe um numero reduzido de combinacbes que

levam a solucao 6tima, tornando o problema mais dificil de resolver.

Fazendo uma andlise de todas as metaheuristicas utilizadas neste
trabalho, conclui-se que elas apresentam solucbes boas para as instan-
cias estruturadas, isso se deve ao formato e as buscas locais utilizadas
pelas metaheuristicas que foram originalmente desenvolvidas para pro-
blemas de roteamento, cujas caracteristicas sao presentes nas instancias
estruturadas. As estratégias evolutivas apresentam boas solucdes inde-

pendentes das instancias serem estruturadas ou ndo, isso ocorre devido a
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combinacao de varias buscas locais e, também, devido a aleatoriedade
dos algoritmos populacionais, que minimizam o impacto de buscas locais

originalmente desenvolvidas para outros problemas.

Dentre as estratégias evolutivas propostas temos melhores solu-
coes em ESched1 e ESched3, tanto para o caso estruturado e nao estru-
turado, com s; € [0,10] e [0,100].

O tempo computacional das Estratégias Evolutivas foi em torno de
50 a 1000 vezes, melhor quando comparadas com a busca tabu e o me-
mético, pois se utilizam buscas locais simples, de facil implementacao e

que sao rapidas.

Para trabalhos futuros, sugere-se que sejam utilizadas, buscas lo-
cais mais elaboradas, por exemplo, GENIUS ou a busca local do Algorit-
mo Memético, pois se tem uma margem de tempo computacional disponi-

vel para trabalhar.

Outra sugestao seria desenvolver uma busca local especifica para
o P|tpds|Cmax, e ndo adaptacdes do problema de roteamento de veicu-

los.

Também pode-se aplicar estratégias para manter a diversidade da

populacao no decorrer das iteracoes.
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