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Resumo

Este trabalho aborda uma técnica de resolugdo para o Problema de Seqiienciamento de tarefas
sem restricdo de espera, denominado na literatura de Continuous Permutation Flowshop
Scheduling Problem (CPFSP), que possui a restricio de que nenhuma tarefa pode esperar por
processamento entre maquinas consecutivas. Foram resolvidos dois tipos de CPFSP, um com a
funcdo objetivo sendo o tempo total de fluxo e o outro sendo o makespan. A técnica de resolucao
€ baseada na metaheuristica Algoritmo Genético (AG) que tem sido aplicada com sucesso aos
problemas da classe Permutation Flowshop Scheduling Problem (PFSP). O AG ndo utilizou
inicializacdo eficiente e/ou hibridizacdo, com uma técnica de busca. Foram adotados critérios
para a diversificacdo e intensificacdo na busca por boas solugdes para o problema. Varios
experimentos computacionais foram realizados e comparados com outros métodos encontrados
na literatura, onde foi possivel constatar o bom desempenho do método desenvolvido.

Palavras-chave: Problema de Seqiienciamento, Algoritmo Genético, Metaheuristica.

Abstract

This work approaches a resolution technique for the Continuous Permutation Flowshop
Scheduling Problem (CPFSP) without wait for processing among consecutive machines. Two
types of CPFSP were resolved. One with the function objective being the total time of flow and
the another being the makespan. The resolution technique is based on the metaheuristica Genetic
Algorithm (AG) that has been applied with success to the problems of the class Permutation
Flowshop Scheduling Problem (PFSP). AG didn't use initialization efficient and/ou hibridization,
with a search technique. Criterias were adopted for the diversification and intensification in the
search for good solutions of the problem. Several experiments computacionais were
accomplished and compared with other methods found in the literature, where it was possible to
verify the good acting of the developed method.

Key-words: Scheduling Problem, Genetic Algorithm, Metaheuristic.

1422



X I_ 02 a 05/09/08 Joao Pessoa, PB

A Pesquisa Operacional e o uso racional de recursos hidricos

1. Introducao

O Problema de Seqiienciamento Permutacional Continuo Flowshop, denominado na
literatura de Continuous Permutation Flowshop Scheduling Problem (CPFSP), é um problema
de programacdo de operagdes em um ambiente Permutation Flowshop onde n tarefas devem ser
processadas por um conjunto de m maquinas distintas, tendo o mesmo fluxo de processamento
nas maquinas. Sua principal caracteristica € a restricdo de que uma tarefa tendo sido iniciada ndo
pode ficar esperando por processamento entre mdaquinas consecutivas, ou seja, o fluxo de
processamento das n tarefas no conjunto das m maquinas deve ser continuo. Usualmente a
solucdo do CPFSP consiste em determinar uma seqiiéncia de tarefas dentre as n! seqiiéncias
possiveis que otimize uma fungéo objetivo estabelecida.

Segundo Hall e Sriskandarajah (1994) existem duas razdes para a ocorréncia do CPFSP. A
primeira razdo € a tecnologia de producdo empregada, por exemplo, a temperatura ou outra
caracteristica de um material requer que cada operacdo siga imediatamente para a proxima etapa.
Essas situagdes sdo comuns nas indudstrias sidertrgica, quimica, farmac€utica, alimenticia e
plastica. Ambientes de manufatura moderna como just-in-time, sistemas flexiveis de manufatura
e células robdticas exigem uma complexa coordenacdo no processo de manufatura. Isto também
pode ocorrer em empresas de servico onde o custo de atendimento do cliente é alto. A segunda
razdo de ocorréncia € a falta de espagco de estocagem intermedidria, isto ocorre geralmente em
linhas de produg@o automdticas e em sistemas de estoque gerenciado por kanbans (cartdes
informando a quantidade de produtos a serem produzidos), pois nestes casos 0 estoque em
processo tem uma quantidade fixa limitada.

No CPFSP sao dados(as):

a) um conjunto com n tarefas J, Jo,..., Ju;

b) um conjunto com m maquinas M;, My, ..., Mp;

¢) m operagdes, com uma operacio representando o tempo de processamento da tarefa por
maquina;

d) o fluxo de operagdes nas mdquinas é para qualquer j=1,2,..., n, a tarefa J; deve ser
processada primeiro na maquina M;, depois na maquina M,, e assim por diante até a
dltima maquina, no caso maquina M,,;

e) O processamento das tarefas ndo possui folga entre maquinas consecutivas, isto €, para
qualquer j =1,2,..., n, a tarefa J; deve ser processada primeiro na mdquina M;, depois
imediatamente (sem folga) na maquina M,, e assim por diante até a dltima maquina, no
caso maquina M,,;

f) Uma méquina pode processar somente uma operacdo de cada vez, e iniciada uma operagao,
ela deva ser processada até a sua conclusio;

O input do CPFSP é dado por n, m e uma matriz P(n x m) de elementos ndo negativos,
onde P; denota o tempo de processamento da tarefa J; na maquina M;. Hall e Sriskandarajah
(1994) apresentam a classificagcdo de vérios problemas do tipo CPFSP usando a recente
classificagdo paramétrica o/p/y, proposta por Graham et al. (1979). Esse trabalho aborda dois
problemas do tipo CPFSP cuja tnica diferenca estd na fun¢@o objetivo de cada um. O primeiro
problema usa como fungdo objetivo o makespan da seqiiéncia de tarefas, sendo classificado
como F/no-wait/C,,x € 0 segundo problema usa como fungdo objetivo o tempo total de fluxo da
seqiiéncia de tarefas, ou seja, a soma do tempo de complementacido de todas as tarefas da

seqiiéncia, sendo classificado como F/no-wait/ x C;. O CPFSP pertence a classe dos problemas
NP-hard, quando m=>3, conforme Rock (1984), de forma que pode ser resolvido eficientemente
de maneira 6tima somente em casos de pequeno porte.

Segundo Silva e Soma (2006a) um Problema de Otimizacdo Combinatéria Permutacional
(POCP) pode ser definido por um terno (S, g, ins), onde S é o conjunto de todas as solu¢des do
problema, g é sua funcdo ou procedimento que associa a cada solugdo vidvel s€.S um nimero
real e ins é uma instdncia do problema. O nimero de solugdes existentes para um POCP &
representado por IS (cardinalidade de S) e igual a n! (fatorial de n). O objetivo € encontrar uma

solu¢do s* € S que otimize a um dado critério de desempenho representado pela funcio g.
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Representa-se s como uma permutagdo de n elementos, ou seja, s=<ap, ay, ..., >, COM a; # 4,
Vi<ijj<nei#].
O CPFSP pode ser modelado como um POCP da seguinte forma:
a) Um elemento s=<J, Jo, ..., J;>, do conjunto de solucdes vidveis S é representado por
uma permutacdo das »n tarefas, com a ordem de s determinando a seqiiéncia na qual as
tarefas serdo processadas; e
b) O procedimento g, que atribui um valor real para cada solugdo vidvel do problema, é
dado abaixo pelas equacdes 1 e 2, para cada tipo de problema com sua funcdo objetivo,
conforme Fink e Vop} (2003). A seguir sdo apresentadas as duas formas analiticas para
calcular o valor de g de cada uma das fungdes objetivo.

Tempo Total de Fluxo (TTF): grrr = Z (n+1-=1i)dsi - .5+ z z Pi (1).
i=2 =l j=1
Makespan :  Zuakespan = Z (n+1=1)dsi -v.s6)+ z Psnj (2).
i=2 =1

A varidvel diy, usada nas Equacdes 1 e 2 apresentadas acima € o tempo de espera na primeira
maquina entre o comeco da tarefa J; e o comego da tarefa J,, quando a tarefa J, € processado
diretamente apés a tarefa J;, com 1<i<n e 1<y<n, com i#y. A Equacdo 3, dada abaixo, mostra
como calcular o valor de djy.

j j
diy :maX{ZPm—ZPy,h -1} (3).
h=1 h=2

1<j<m

A metaheuristica Algoritmo Genético (AG) baseada na evolugdo das espécies, ja foi
utilizada na resolucdo do CPFSP, exemplos s@o os trabalhos de Chen et al. (1996), Aldowaisan e
Allahverdi (2003) e Schuster e Framinan (2003). Os AGs de Chen et al. (1996) e Aldowaisan e
Allahverdi (2003) foram testados em problemas gerados aleatoriamente o que torna dificil a
comparacdo com outros métodos que usaram dados da OR-Library. Somente o AG de Schuster e
Framinan (2003) foi testado em instancias conhecidas. Fink e Vof§ (2003) desenvolveram vérias
heuristicas e alguns métodos baseados nas metaheuristicas Simulated Anneling e Tabu Search
para o CPFSP que foram testados nas instincias de Taillard (1993). Grabowski e Pempera
(2005) desenvolveram um método baseado na metaheuristica Tabu Search para o CPFSP que
obteve um resultado melhor que o AG de Schuster e Framinan (2003).

E uma caracteristica dos AG aplicados ao CPFSP 2 utilizacio das seguintes estratégias:
inicializacdo eficiente ou uma etapa de hibridizacdo com uma técnica de busca. Gomes e Silva
(2007) mostraram para o PFSP que o seu AG, que tenta diversificar e intensificar o processo de
busca e ndo recorre a nenhuma das duas estratégias mencionadas anteriormente, obteve
resultados computacionais melhores que os AGs de Silva e Soma (2006b) e Chen et al. (1995)
que usaram alguma dessas estratégias.

Até o momento ndo foi encontrada, na literatura, informacdo sobre a eficiéncia de um AG
tradicional aplicado ao CPESP. Os AGs pesquisados recorrem aquelas duas estratégias descritas
anteriormente Assim sendo, propomos nesse trabalho desenvolver um AG tradicional na
resolugdo do CPFSP, que ndo recorra a nenhuma dessas estratégias. O AG desenvolvido serd
denominado de rAG para diferenciar dos outros AG existentes na literatura. Os problemas de
teste utilizados para o F/no-wait/C,,, foram as instincias de Reeves (1995) e Heller (1960) e

para o F/no-wait/ z C; foram as instancias de Taillard (1993).

O restante desse artigo € organizado como segue. Na Se¢do 2 é apresentada a descri¢do do
rAG. Na Secdo 3 descrevemos os resultados obtidos com os experimentos computacionais
realizados com o rAG e a comparagdo com outros métodos. Na Secdo 4 sdo apresentadas as
conclusdes do trabalho, enquanto que, na Sec¢do 5 é apresentado o material bibliografico
consultado.
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2. Descricao do rAG

O AG foi criado por John Holland durante as décadas de 1960 e 1970 (Holland, 1975).
Segundo Haupt e Haupt (2004), o AG é uma técnica baseada nos principios da genética e selecdo
natural das espécies. A técnica é formada por uma populacio de individuos que representam as
solugdes do problema. Cada individuo da populagdo € avaliado segundo sua qualidade em
relagdo aos outros individuos da populagdo. Os individuos s@o escolhidos por um procedimento
inspirado na selec@o natural para passarem por operacdes genéticas que resultam em
descendentes que compordo a nova populagdo. Os estudos mostram que a nova populagdo tem a
tendéncia de ter individuos com aptiddes melhores que os individuos da populacdo anterior. Este
processo de gerar novas populacdes é chamado de geragdo. O melhor individuo da dltima
populagdo associado a uma solucdo do problema € selecionado como a melhor solucdo
encontrada para o problema.

O desenvolvimento do rAG levou em consideracdo as caracteristicas que fariam a
evolucdo da qualidade das solugdes agirem de forma melhor e por mais tempo mesmo sem
inicializacdo eficiente e/ou hibridizagc@o. Para isso foram usados dois principios para guiar a
constru¢do do rAG. Mitchell (1998) afirmou que no AG a evolugdo das solu¢des depende da
variagdo nas aptidoes dos individuos da populacdo, ou seja, da diversificacdo das solugbes. A
intensificacdo no processo de busca tende a melhorar a qualidade das solugdes finais encontradas
(Silva e Soma, 2001; Grabowski e Pempera, 2005; Dréo et al., 2006). Dai se escolheu a
diversificacdo e a intensificacdo como caracteristicas importantes para a qualidade do rAG.

Depois do desenvolvimento do primeiro rAG, seguindo o modelo tradicional, foram
desenvolvidos e testados trés procedimentos baseados nos principios da diversificacdo e
intensificagdo para melhorar o seu desempenho. O primeiro procedimento € baseado no
principio da diversificagcdo e consiste em permitir, na etapa da formagdo da nova populagdo do
rAG, que individuos de aptidio menor, mas com caracteristicas diferentes de todos os outros
individuos da populagdo tenham chance de serem escolhidos para a nova populagdo. O segundo
procedimento € baseado no principio da intensificag@o e consiste em fazer o melhor individuo da
populagdo passar por um processo genético com outros individuos da populacdo mais vezes que
o comum. Por fim, o ferceiro procedimento € baseado no principio da diversificacdo e consiste
em realizar uma perturbacdo em todos os individuos da populacdo depois que um estado de
estagnacdo € identificado. A seguir descrevemos as 8 principais componentes do rAG.

2.1. Método de representagdo das solucoes

O CPFSP nesse trabalho estd sendo modelado como um POCP. Logo uma permutagdo de tarefas
representa uma solug@o do problema sendo a ordem relativa das tarefas na permutagio indicando
a ordem de processamento das mesmas.

2.2. Método de geragdo da populagdo inicial

Como o rAG ndo adota inicializagao eficiente, o método de geracdo dos individuos da populagao
inicial € aleatdria, na verdade pseudo-aleatéria, por causa dos algoritmos de geracdo de nimeros
aleatérios usados pelos programas de computador. Para eliminar os individuos repetidos da
populagdo inicial, foi implementado um procedimento que consiste em analisar todos os
individuos da populacdo e em encontrando um individuo repetido fazer ele passar pelo processo
de mutacdo, descrito adiante, até que se torne um individuo de seqii€ncia tnica na populagdo
inicial.

2.3. Método de cdlculo da fungdo de aptidao dos individuos

Para calcular a aptiddo dos individuos do problema F/no-wait/ 2 C,; foi usada a Equacdo 1 e para
calcular a aptidao dos individuos do problema F/no-wait/C,, foi usada a Equacao 2.

2.4. Método de selecdo dos individuos
O rAG usou o método de selecdo por torneio, cf. Mitchell (1998), € resistente a convergéncia
prematura e tem custo computacional baixo. O método de sele¢do foi implementado da seguinte
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forma: no inicio da execugdo do rAG deve ser especificado um parametro de controle k, entre O e
1, que serd o mesmo durante toda a execuc¢do; O procedimento inicia com a escolha de um sub-
conjunto de individuos da populacio atual de tamanho d, em seguida é gerado aleatoriamente um
nimero entre 0 e 1, entdo se esse nimero for menor que k, o melhor individuo do sub-conjunto é
escolhido, se ndo o segundo melhor individuo do sub-conjunto € o escolhido.

Nesta etapa, o segundo procedimento proposto para melhorar o desempenho do rAG foi o
da selecdo elitista e funciona da seguinte forma: € definido no inicio da execu¢do do rAG um
valor maior que 0 e menor que 1 para o pardmetro P, 0 procedimento se inicia com a geracdo de
um numero aleatério entre 0 e 1, entdo se esse nimero for maior que o P, os dois pais sdo
selecionados pela selecdo por torneio, se ndo um dos pais serd o melhor individuo da populagio
atual e o outro pai serd selecionado pela sele¢@o por torneio. O objetivo deste procedimento é
favorecer o processo de intensificac@o, ja que o processo de crossover realizado com o melhor
individuo da populagdo tem grandes chances de gerar descendentes com boa aptidao.

2.5. Operadores genéticos

O operador crossover usado foi o Order Crossover (OX) (Goldberg, 1989). O operador de
mutacdo implementado foi o movimento swap. Nesta etapa foi implementado o terceiro
procedimento proposto para melhorar o desempenho do rAG. O novo operador genético é
chamado de mutacdo populacional. Estes trés operadores genéticos sdo descritos a seguir. Na
aplicacdo dos operadores genéticos foi adotada a estratégia crossover-ou-mutagdo, i.e., sempre
um dos operadores € aplicado, ou crossover ou mutagdo, mas nao ambos.

O operador crossover OX foi criado baseado na idéia dos bons blocos construidos. Por
isso, baseia-se nas posicdes relativa e absoluta das tarefas na seqii€ncia. Este procedimento &
descrito a seguir.

1 — Séo escolhidos dois pais através do método de selecdo;

2 — E escolhido aleatoriamente o mesmo fragmento de cada um dos pais e copiado nos
respectivos filhos (Figura 1). Esta etapa preserva as posi¢des absoluta e relativa das tarefas
na seqiiéncia; e

3 — As posigdes ndo-preenchidas de cada filho sdo copiadas das tarefas do outro pai no sentido
da esquerda para a direita (Figura 1). Este procedimento faz com que seja preservada a
ordem relativa das tarefas na seqiiéncia.

Pai 1 2|3|4|5|6/1|7|8
Filho 1 45|61 = (3|8|4/5|6]|1|2]7
Filho 2 5/4/2]1 = |3]/6/5/4|2(1]7]|8
Pai 2 3/8/5|4|2|1|7|6

Figura 1 - Segunda e terceira etapa do crossover OX.

Mutagdo

O operador mutagdo swap consiste em realizar uma tnica alteracdo na estrutura do individuo.
Este operador é implementado da seguinte forma: sdo escolhidos aleatoriamente duas posi¢des
na estrutura do individuo e os valores dessas posi¢cdes sdo trocados (permutados). Nesta etapa
também existe a preocupacdo de evitar que surja na populagdo um individuo repetido, por isso,
quando o individuo gerado ja existe na populagdo o procedimento é repetido até a sua estrutura
ser a tnica.

Mutacdo Populacional

A mutacdo populacional é baseada no principio da diversificagdo e foi o terceiro procedimento
proposto para melhorar o desempenho do rAG a ser implementado. A mutagdo populacional
consiste em realizar a mutagdo swap em todos os individuos da populacdo depois de um
determinado nimero de geracdes sucessivas sem melhoria, denominado G., ter sido atingido.
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Ainda nesta etapa, quando um individuo gerado é repetido ele sofre mutacdo novamente até sua
seqii€ncia ser tinica na populacgdo. Este procedimento é descrito a seguir.

Passo 1 : Se foi = foi-1), entdo ¢ := c+1, caso contrério c := 0;
Passo 2 : Se ¢ = G, entdo:
Se foi < f*, entdo {s* := so; € f* := foi},
Se ndo {spi:=s*; todos os individuos da populagdo sofrem mutacio swap; c:=0;}
Onde: f*:¢& o valor da melhor aptiddo em todas as geracdes ja realizadas;
s* : € o melhor individuo em todas as geracdes ja realizadas;
foi : € o valor da melhor aptiddo na populagdo i;
Soi : € o melhor individuo da populacio i;
¢ : é o nimero de geragdes sucessivas sem melhoria de fy;
i : é o nimero da i-ésima geragao; e
G. : niimero de geracdes sucessivas sem melhoria.

2.6. Método de estratégia geracional

Este método é baseado na estratégia population overlaps que segundo Reeves e Rowe (2002)
consiste em preservar uma parte da populacdo atual chamada de generation gap e substituir a
outra parte por novos individuos gerados pelos procedimentos genéticos para compor a nova
populagdo. Para evitar que existam individuos repetidos na populacdo, um individuo sé é aceito
para ser incorporado na nova populacdo se a sua estrutura ndo é repetida. A outra condicio
depende da aptidao do individuo. Se a aptiddo do novo individuo f € melhor do que a pior
aptiddo da populaglo f, entdo este individuo substitui o individuo de pior aptiddo e o valor da
pior aptiddo € atualizado.

Nesta etapa o primeiro procedimento proposto, baseado no principio da diversificacdo,
para melhorar o desempenho do rAG foi implementado. A estratégia de s6 aceitar um individuo
com aptiddo melhor que a pior aptiddo diminuia a diversidade da populacdo e, por isso, foi
implementada a possibilidade controlada pelo parimetro P, de um individuo com aptiddo
inferior a pior aptiddo existente na populacido ser aceito, deste que tenha seqii€ncia tinica em
relacdo a populacdo atual. Este procedimento € descrito a seguir:

Passo 1 : Execucdo do operador crossover;

Passo2: Sef<f,es#s; (Vi =1, 2, .., N), entdo: s, := s e atualiza f,;

Passo 3 : Sef>f,es#si (Vi =1, 2, ..., N), entdo:
- gera-se um nuimero aleatério r entre O e 1:
- se r < P,, entdo: s, := s e atualiza f,;
Onde:
N : € o tamanho da populacio;
P, : probabilidade de aceitar um individuo;
s : € um dos individuos gerado pelo operador crossover;
f:éaaptidao de s;
sp : € 0 individuo de pior aptiddo; e
Jp : € a aptiddo de s,,.

2.7. Critério de parada

O critério de parada utilizado pelo rAG foi o tempo de execugdo. Este critério de parada foi
adotado por dois motivos: facilitar a comparacdo com os outros métodos, pois o tempo de
execugdo ¢é utilizado na comparacdo e as solugdes da populacido do rAG ndo tendem a convergir
rapidamente devido aos procedimentos estratégia populacional e muta¢do populacional.

2.8. Determinagdo dos valores dos pardametros do rAG

A dltima etapa num projeto de um AG € a definicdo dos valores dos seus pardmetros, como
tamanho da populacdo, taxa de crossover e taxa de mutagdo. Segundo Mitchell (1998) os
pardmetros de um AG interagem entre si de forma ndo-linear. Sendo assim, ndo podem ser
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otimizados ao mesmo tempo. Muitos trabalhos t€m sido realizados nesta area, entretanto
nenhuma funcdo matemdtica foi apresentada, que forneca os melhores valores para esses
parametros (DeJong, 1980; Grefenstette, 1986 e Ruiz et al., 2006). Por isso, uma desvantagem
do AG ¢ a dificuldade do processo de calibrag@o dos seus pardmetros (Dréo et al., 2006). Diante
disso, foi criado até um AG que utiliza poucos pardmetros por Lobo e Goldberg (2004).

Foram realizados alguns testes para determinar os valores dos parimetros do rAG, mas
ndo foi utilizado nenhum procedimento sofisticado para isso. Durante a determinacdo dos

valores dos pardmetros do rAG se percebeu que para o problema F/no-wait/ 2 C; o tamanho da
populagdo e o pardmetro G. maiores melhorava a qualidade das solu¢des. Assim, foram usados
dois conjuntos de valores para os pardmetros do rAG, apresentados a seguir.

Os parmetros do rAG para o problema F/no-wait/Cy,.x: Tamanho da populagdo (N) : 30;
Tamanho do sub-conjunto de selecdo (d) : 3; Parametro da selecio por torneio (k) : 0,7; Taxa de
crossover (P.) : 0,70; Taxa de aceitagdo (P,) : 0,30; Taxa de crossover elitista (P.): 0,30; Taxa
de mutacdo (P,) : 0,05; e Geracdes de estagnagdo (Ge) : 25.

Os parametros do rAG para o problema F/no-wait/ 2 C;: Tamanho da populagdo (N) : 75;
Tamanho do sub-conjunto de selecdo (d) : 3; Pardmetro da selecdo por torneio (k) : 0,7; Taxa de
crossover (P.) : 0,70; Taxa de aceitagdo (P,) : 0,30; Taxa de crossover elitista (P.): 0,30; Taxa
de mutacdo (P,) : 0,05; e Geracdes de estagnagdo (G.) : 50.

3. Experimentos Computacionais

O cddigo do rAG foi implementado em Delphi 7. Os experimentos foram realizados em
um computador PC-AMD (2.2 GHz e 512 MB de RAM). Devido a natureza probabilistica dos
AGs tradicionais, o rAG foi executado cinco vezes para cada problema e escolhido o melhor
resultado. O principal indicador utilizado nas comparacgdes entre os métodos é o percentual de
desvio das solucgdes, dado por ((z’- z*) / z*)x100, onde z* é a melhor solucdo do problema e z’ é
a melhor solu¢do encontrada pelo método de resolugdo aplicado ao problema.

3.1. Experimento I — etapas de melhoria do rAG

O primeiro experimento tem o objetivo de mostrar e analisar a melhoria obtida pelo rAG com a
utilizacdo dos procedimentos propostos baseados nos principios da diversidade e intensificacao
no CPFSP. Nesta etapa foram realizados quatro tipos de experimentos. O primeiro experimento
foi realizado com o chamado rAG-1 que ndo tem implementado nenhum dos trés procedimentos
propostos. O segundo experimento foi realizado com o rAG-1 acrescido do procedimento que
permite que individuos com aptidio menor que a pior aptiddio da populagido tenham
probabilidade de serem aceitos na populacdo, e foi denominado de rAG-2. O terceiro
experimento foi realizado com o rAG-2 acrescido do procedimento selecdo elitista, e foi
denominado de rAG-3. O quarto e dltimo experimento foi realizado com o rAG-3 acrescido do
procedimento mutacdo populacional, e foi denominado de rAG-4. Foi utilizado o problema F/no-

wait/ 2 C; e as instancias de Taillard (1993).

O resumo dos resultados desses experimentos com os tempos de execucdo usados s@o
mostrados na Tabela 1. Nesta tabela a coluna um mostra as classes das instancias de Taillard
(1993), as colunas dois a cinco mostram o percentual de desvio para o rAG-1, rAG-2, rAG-3 e
rAG-4 em relagdo as melhores solugdes obtidas por Fink e Vop (2003), respectivamente, e a
coluna seis mostra o tempo de execucdo usado em cada classe de problemas.

A andlise dos dados da Tabela 1 produz as seguintes observagoes:

a) O primeiro procedimento (rAG-2) passou o desvio do rAG de 1,710% para 0,517%, o
segundo procedimento (rAG-3) passou o desvio de 0,517% para 0,174% e o terceiro
procedimento (rAG-4) passou o desvio de 0,174% para 0,171%;

b) O acréscimo do tltimo procedimento melhorou o desempenho do rAG em apenas 0,003%,
isto se explica pelos baixos tempos de execugdo utilizados, pois a caracteristica deste
procedimento € agir quando a populacdo se encontra em estado de estagnagdo e o que
ocorre com menos freqiiéncia com poucas geragdes executadas;
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c) A eficiéncia do terceiro procedimento € percebida nas instincias com 20 tarefas porque
estes problemas sdo menos complexos e, por isso, rapidamente o rAG encontra boas
solugdes e, por isso, a populagdo entra em estado de estagnagdo e a mutagdo populacional
passa a ter um papel ativo; e

d) O resultado do rAG-4 ter sido inferior ao resultado do rAG-3 para a classe 100x5 se deve a
utilizacdo dos numeros aleatérios gerados pelo Delphi 7, e como esses dois algoritmos tém
quantidades de execucdes de niimeros aleatdrios diferentes, isso influenciou no resultado.

Tabela 1 — Resumo da comparacao das varias etapas de melhoria do rAG.

Instincias (n xm)  rAG-1(%) rAG-2(%) rAG-3(%) rAG-4(%) Tempo (s)

20x5 0,55 0,15 0,12 0,04 0,08
20x 10 0,39 0,11 0,04 0,02 0,08
20x 20 0,51 0,11 0,08 0,05 0,08
50x5 0,67 0,22 0,15 0,14 3,75
50x 10 0,70 0,29 0,18 0,15 3,75
50x 20 1,01 0,40 0,21 0,12 3,75
100x 5 1,83 0,59 -0,10 -0,01 10,00
100 x 10 2,68 0,71 0,18 0,18 10,00
100 x 20 2,86 1,03 0,51 0,34 10,00
200 x 10 3,28 0,79 0,00 0,16 50,00
200 x 20 4,33 1,28 0,53 0,68 50,00
Média 1,710 0,517 0,174 0,171 15,96

Estes resultados mostram que foi proveitosa a implementacdo dos procedimentos
propostos para o desempenho do rAG. O rAG-4 foi o que obteve os melhores resultados, por
isso, passard a ser chamado apenas de rAG e serd o algoritmo usado daqui para frente.

3.2. Experimento 2 — comparac¢do do rAG com o GASA e o Tabu Search-Multimovimento
Este experimento tem como objetivo analisar o desempenho do rAG no problema F/no-wait/C .
Para isso o rAG foi testado com as instancias de Reeves (1995) e Heller (1960). Os resultados do
rAG sdo comparados com o algoritmo hibrido (Genetic Algorithm + Simulated Anealing) de
Shuster e Framinan (2003), denominado de GASA, dnico AG encontrado na literatura para o
CPFSP que utiliza instancias conhecidas nos seus testes € o melhor método de Grabowski e
Pempera (2005) que € um Tabu Search com Multimovimento (TS-M) e cuja a solugdo inicial é
gerada pela heuristica NEH de Nawaz et al. (1983) que é o melhor método encontrado na
literatura para o problema F/no-wait/C,,. Os resultados do TS-M foram obtidos num
computador Pentium 1.000 MHz. Os resultados do GASA foram obtidos num computador
Athlon 1.400 MHz. Dai, os experimentos com o rAG utilizaram metade do tempo utilizado pelo
GASA e pelo TS-M para tornar a comparagao justa.
Estes dois métodos foram escolhidos para serem comparados com o rAG devido aos seus
testes terem sido realizados com as instincias de Reeves (1995) e Heller (1960). A Tabela 2
mostra os resultados do rAG e a comparacdo com o GASA, enquanto a Tabela 3 mostra a
comparac¢do com o TS-M. Nas Tabelas 2 e 3 a coluna um mostra o nome das instancias, a coluna
dois mostra o nimero de tarefas e maquinas das instancias, a coluna trés mostra os resultados do
GASA ou do TS-M, a coluna quatro mostra os tempos usados pelo GASA ou pelo TS-M, a
coluna cinco mostra os resultados do rAG, a coluna seis mostra o tempo de execu¢do usado pelo
rAG, a coluna sete mostra a razdo entre o tempo de execu¢do do rAG e do GASA ou do TS-M
multiplicado por dois, devido a consideragdo do computador utilizado nos experimentos do rAG
ser duas vezes mais rdpido do que os computadores utilizados pelos outros métodos, e a coluna
oito mostra o desvio entre 0 rAG e o GASA ou o TS-M.
A andlise da Tabela 2 produz as seguintes observagdes:

a) Nos 23 problemas testados o rAG obteve melhor resultado em 21 problemas e em 2

problemas obteve resultado igual ao GASA. Na média o rAG foi 4,99 % superior ao GASA;
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b) O tempo de execucdo do rAG para os 23 problemas sempre foi inferior ao utilizado pelo
GASA. A média da razdo entre os tempos usados pelo rAG e pelo GASA foi 0,014 o que
significa que o rAG € mais rdpido do que o0 GASA;

¢) A menor razdo entre os tempos usados pelo rAG e o GASA foi de 0,003 o que significa que
o rAG foi 333 vezes mais rapido que o GASA e, a maior razdo foi 0,033 o que significa que
o rAG foi 30 vezes mais rapido que o GASA;

d) O melhor resultado do rAG em comparagdo com o GASA foi -16,76% no problema hell;

e) Quando o rAG foi melhor que o GASA a menor diferenca ficou em -0,07%, no problema
recOl; e

f) Os resultados do rAG tendem a serem melhores que o0 GASA quando o nimero de tarefas e
maquinas é grande.

Estes resultados mostram claramente que o rAG € ao mesmo tempo mais eficaz e eficiente
que o GASA, € mais eficaz porque obtém os melhores resultados e mais eficiente porque faz isso
€m menos tempo.

Tabela 2 — Comparacio do rAG com o0 GASA.

Instincia nxm GASA t gasa (S) rAG t,ag(s) (tag/t gasa) X2 Desvio (%)
rec01 20x5 1527 6,00 1526 0,10 0,033 -0,07
rec03 20x5 1392 6,00 1361 0,10 0,033 -2,23
rec05 20x5 1524 7,00 1514 0,10 0,029 -0,66
rec07 20x10 2046 12,00 2043 0,10 0,017 -0,15
rec09 20x10 2045 11,00 2042 0,10 0,018 -0,15
recll 20x10 1881 10,00 1881 0,10 0,020 0,00
hel2 20x10 180 10,00 179 0,10 0,020 -0,56
recl3 20x15 2556 17,00 2545 0,15 0,018 -0,43
recl5 20x15 2529 17,00 2529 0,15 0,018 0,00
recl7 20x15 2590 16,00 2588 0,15 0,019 -0,08
rec19 30x10 2985 34,00 2850 0,20 0,012 -4,52
rec21 30x10 2948 35,00 2827 0,20 0,011 -4,10
rec23 30x10 2827 35,00 2703 0,20 0,011 -4,39
rec25 30x15 3732 55,00 3593 0,25 0,009 -3,72
rec27 30x15 3560 51,00 3431 0,25 0,010 -3,62
rec29 30x15 3440 54,00 3303 0,25 0,009 -3,98
rec31 50x10 4757 147,00 4343 0,55 0,007 -8,70
rec33 50x10 4998 145,00 4510 0,55 0,008 -9,76
rec35 50x10 4891 146,00 4420 0,55 0,008 -9,63
rec37 75x20 9508 907,00 8203 1,30 0,003 -13,73
rec39 75x20 9964 890,00 8554 1,30 0,003 -14,15
rec4l 75x20 9978 904,00 8647 1,30 0,003 -13,34
hell 100x10 877 1088,00 730 1,95 0,004 -16,76
Média 200,13 0,43 0,014 -4,99

Analisando os dados da Tabela 3, dada a seguir, se descreve as seguintes observacoes:

a) Nos 23 problemas testados o rAG obteve melhor desempenho que o TS-M em 7
problemas, enquanto em 6 o desempenho foi idéntico e em 10 problemas o TS-M foi
melhor. Na média o rAG foi 0,22% inferior ao desempenho do TS-M;

b) O tempo de execucdo do rAG para os 23 problemas foi comparativamente o mesmo
usado pelo TS-M;

¢) O melhor resultado do rAG, em comparagdo com o TS-M, foi -0,52% no problema
recl9;

d) O pior resultado do rAG em comparacio com o TS-M foi 1,96%, no problema hell.
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Estes resultados mostram que o rAG € inferior ao TS-M quando as condi¢des de tempo de
execugdo sdo equivalentes. Porém a diferenga € muito pequena de 0,22% e lembrando que o TS-
M comeca de uma solucio boa.

Tabela 3 — Comparacio do rAG com o TS-M.

Instincia nxm TS-M t rs.m (S) rAG  tauc(s) (tag/trsm) X2  Desvio (%)
recO1 20x5 1527 0,20 1526 0,10 1,00 -0,07
rec03 20x5 1361 0,20 1361 0,10 1,00 0,00
rec05 20x5 1512 0,20 1514 0,10 1,00 0,13
rec07 20x10 2042 0,20 2043 0,10 1,00 0,05
rec09 20x10 2043 0,20 2042 0,10 1,00 -0,05
recll 20x10 1881 0,20 1881 0,10 1,00 0,00
hel2 20x10 179 0,20 179 0,10 1,00 0,00
recl3 20x15 2545 0,30 2545 0,15 1,00 0,00
recl5 20x15 2529 0,30 2529 0,15 1,00 0,00
recl7 20x15 2587 0,30 2588 0,15 1,00 0,04
recl9 30x10 2865 0,40 2850 0,20 1,00 -0,52
rec21 30x10 2825 0,40 2827 0,20 1,00 0,07
rec23 30x10 2705 0,40 2703 0,20 1,00 -0,07
rec25 30x15 3593 0,50 3593 0,25 1,00 0,00
rec27 30x15 3432 0,50 3431 0,25 1,00 -0,03
rec29 30x15 3291 0,50 3303 0,25 1,00 0,36
rec31 50x10 4347 1,10 4343 0,55 1,00 -0,09
rec33 50x10 4469 1,10 4510 0,55 1,00 0,92
rec35 50x10 4427 1,10 4420 0,55 1,00 -0,16
rec37 75x20 8127 2,60 8203 1,30 1,00 0,94
rec39 75x20 8518 2,60 8554 1,30 1,00 0,42
rec41 75x20 8543 2,60 8647 1,30 1,00 1,22
hell 100x10 716 3,90 730 1,95 1,00 1,96
Média 0,87 0,43 1,00 0,22

4. Conclusio

O rAG mostrou que um AG que utiliza os seus principios originais, diversificacdo e
intensificag@o, de forma eficiente consegue obter bons resultados. Isto ficou comprovado com a
implementacdo dos trés procedimentos inspirados nesses principios, que no primeiro
experimento diminuiu o desvio das solug¢des do rAG de 1,710% para 0,171%, uma melhoria de
10 vezes. Este resultado aponta a importincia de um bom projeto para os componentes originais
do AG, antes de recorrer a inicializag@o eficiente e hibridizacdo para tornar o AG competitivo
em relacdo a outros métodos de otimizagao.

O rAG mostrou ser o melhor AG para o CPFSP sendo o makespan a fung@o objetivo
(F/mo-wait/C,,,), porque foi 4,99% melhor que o AG de Shuster e Framinan (2003). O rAG foi
0,22% inferior ao TS-M de Grabowski e Pempera (2005), o melhor método para esse problema,
nas mesmas condicdes de tempo de execugdo. Porém, o rAG se torna melhor quando usa 4,46
vezes mais tempo de execugdo, obtendo um desvio médio 0,16% melhor que o TS-M.

O rAG mostrou quando um AG € bem projetado se torna competitivo ou até melhor que
métodos baseados em metaheuristicas que trabalham sobre uma solugéo de cada vez, como Tabu
Search e Simulated Anealing. Ainda, o rAG mostrou que um AG consegue obter melhores
solugdes que outros métodos sem precisar recorrer a inicializag@o eficiente ou hibridizagao,
mostrando que se os principios do AG forem bem trabalhados esse método consegue encontrar
bons resultados.

Propostas para futuros trabalhos:
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= Incorporar o atributo reativo a mutacdo populacional. Pois a mutacdo populacional realiza
apenas uma perturbacdo e sempre no mesmo intervalo de geracdes sem melhoria. Uma
sugestdo é poder realizar mais de uma perturbacdo de cada vez e em intervalos de geragdo
diferentes, dependendo da quantidade de tarefas e maquinas do problema;

= Como o rAG obteve bons resultados para o CPFSP mesmo sem inicializacdo eficiente, uma
proposta para melhorar o rAG seria implementar uma inicializacdo eficiente que ndo
comprometa a diversidade da populagdo;

= Poderia ser testados outros valores para os pardmetros do rAG; e

= Aplicar o rAG em outros problemas POCP e comparar o seu resultado com os melhores
métodos desses problemas.
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