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Resumo

Os sistemas de manufatura com recursos compartilhados tém sido projetados para
atender as necessidades do mercado, que demanda produtos que apresentem elevado padrao
de qualidade, baixo custo e garantia das condi¢des acordadas com o cliente. A programagao
da producdo ¢ uma tarefa complexa, pois é de natureza combinatoria. Varias pesquisas
apontam para a utilizagdo de métodos de busca, como Algoritmos Genéticos (AGs) e Buscas
Tabu (BTs), aplicados ao refinamento do problema da programag¢do da produgdo. Os AGs
apresentam como desvantagens a convergéncia prematura, a falta de mecanismos de
intensificagdo da busca nas regides promissoras ¢ a falta de mecanismos que mantenham a
diversificacdo da populacdo. Para que os AGs possam ser mais efetivos em sua busca, de
forma a evitar sua convergéncia prematura e garantir a diversidade populacional,
acrescentam-se aos AGs, mecanismos que ajustam seus parametros no decorrer do processo
de busca, os chamados Algoritmos Genéticos Adaptativos (AGAs). Esses mecanismos, no
entanto, ndo garantem a intensificagdo da busca nas regides promissoras encontradas. A BT,
por sua vez, possui mecanismo de intensificacdo e diversificagdo da busca, porém o seu
tempo computacional depende do quao 6timo ¢ a sua solucdo inicial (solucdao pela qual se
inicia o processo de busca). A fim de superar as limitagdes dos métodos de busca tradicionais,
desenvolveram-se os Algoritmos Hibridos que agregam (ou associam) um método a outro, de
forma que um auxilia o outro em sua “deficiéncia”. Neste trabalho, propde-se o
desenvolvimento de um Algoritmo Genético-Tabu (AGT) aplicado ao problema da
programacgdo reativa da producdo em um sistema de manufatura com recursos
compartilhados, a fim de garantir um bom compromisso entre valores de makespan e o tempo
de obteng¢do da resposta. A BT serd uma funcionalidade agregada ao AG e ao AGA, ou seja, ¢
um procedimento que realizarda o refinamento do(s) individuo(s) da populagdo inicial e o
refinamento do individuo obtido pelos métodos de busca. Realizam-se testes para definir qual
método de selegao (roleta ou torneio) ¢ mais bem aplicado ao problema, defini¢ao da estrutura
da vizinhanga e definicdo do momento de aplicagdo do operador de mutacdo. Além disso,
foram também realizados testes com as diferentes formas de calculo do makespan, sendo uma

delas proposta neste trabalho e as demais propostas por Deriz (2007) e Sanches (2008).

Palavras-Chave: Programacdo Reativa da Producdo, Compartilhamento de

Recursos, Algoritmo Genético, Busca Tabu, Sistemas de Execu¢do da Manufatura.



Abstract

Manufacturing systems with shared resources have been designed to meet the
market needs, which require high quality products, low cost and the guarantee of the
conditions agreed with the customer. The production scheduling in a manufacturing system is
a complex task due to its combinatorial nature. Several studies show the use of search
methods, such as Genetic Algorithms (GAs) and Tabu Search (TS), applied to the refinement
of the production scheduling problem. The GAs present as disadvantages, the premature
convergence, the lack of search intensification mechanisms in promising regions and also the
lack of mechanisms which maintain the diversification of the population. In order to make
GAs more effective in their search, by avoiding the premature convergence and ensuring the
population diversity, some mechanisms are added to them so as to adjust their parameters
during the search process, the so called Adaptative Genetic Algorithms (AGAs). However,
these mechanisms do not guarantee the search intensification in the promising regions found.
On the other hand, the TS presents mechanisms of search intensification and diversification,
although its computational time depends on how optimal its initial solution is (solution by
which the search process starts). In order to overcome the limitations of the traditional search
methods, the Hybrid Algorithms (HAs) have been developed. They consist of the association
of one method with another so that one helps the other in its “deficiencies”. This dissertation
proposes the development of a Genetic-Tabu Algorithm (GTA) applied to the problem of the
production reactive scheduling in a manufacturing system with shared resources, in order to
ensure good compromise between makespan values and feedback time. The TS will be a
functionality added to the AG and to the AGA, in other words, it will be a procedure to refine
the individual(s) of the initial position and also to refine the individual obtained by the search
methods. Tests have been conducted to determine which selection method (roulette or
tournament) is more adequate for the definition of the neighborhood structure and also for the
definition of the time to apply the mutation operator. Besides, other tests have been conducted
by using different ways to calculate the makespan; one of them proposed in this dissertation

and the others by Deriz (2007) and by Sanches (2008).

Keywords: Production Reactive Scheduling, Shared Resources, Genetic

Algorithm, Tabu Search, Manufacturing Execution Systems.
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1 Introducao

O atual cenario industrial, sujeito as conjecturas econdmicas que exigem alta
produtividade com elevado padrdo de qualidade e baixo custo, e os avancos das técnicas e
tecnologias de processos utilizadas por elas, levam a um aumento da quantidade de
informacdes coletadas a respeito dos processos produtivos e, para aumentar a competitividade
das industrias, gerou-se a necessidade de tratar essas informagodes.

Para isso, surgiram os Sistemas de Execuc¢do da Manufatura (MES, do inglés
Manufacturing Execution Systems), que integram os Sistemas de Chdo de Fébrica com os
sistemas corporativos. Os Sistemas de Execu¢do da Manufatura sao Sistemas de Informagao
integrados, ou seja, sdo sistemas que tornam as informacgdes sobre o sistema de manufaturas
disponiveis em tempo real, eles acompanham o processo produtivo, desde a emissdo da ordem
de servico até que o produto saia da linha de producdo e esteja pronto para ser entregue ou
armazenado. (QUIL; ZHOU, 2004)

Segundo Reddy e Rao (2006), as industrias de manufatura tém sofrido enormes
transformagodes nos ultimos anos devido a utilizagdo crescente de tecnologias de processos,
tais como: automacdao de maquinas, ferramentas de controle numérico computadorizado,
robos industriais, sistemas de manipulagdo e transporte de materiais.

Esse contexto evidencia uma mudanca no enfoque que coloca a manufatura nao
mais como uma simples area de suporte, mas como integrante do grupo de fatores
determinantes para a competitividade. Nesse novo ambiente, a manufatura deve ser avaliada
em suas dimensdes estratégicas, como: custo, qualidade, servico e flexibilidade.
(MONTEVECHI; MORANDIN; MIYAGI, 2007)

Segundo SLACK et. al. (2002), a flexibilidade significa a capacidade de mudar a
operagao, ou seja, a possibilidade de alteragdao do que a operacao faz, como faz ou quando faz.
Assim sendo, um sistema de manufatura que possua certa flexibilidade deve proporcionar
pelo uma das seguintes caracteristicas: possibilitar a realizacdo da produgdo em roteiros
distintos; possibilitar que uma mesma maquina possa realizar diferentes operagdes sobre
qualquer produto, etc.

Para fazer um melhor proveito da flexibilidade e utilizar de forma eficiente dos
recursos do sistema produtivo, ¢ necessario realizar uma boa programacdo da produgdo, que
corresponde a defini¢do da ordem e momento da alocagdo de recursos na sequéncia correta,

além da alocacdo das maquinas e a alocacdo do sistema de transporte, cujo resultado é a
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conclusdo do conjunto de tarefas, ou seja, a finalizagdo da produgdo. Geralmente aperfeigoa-
se o tempo de conclusdo das tarefas em relagdo a alguns critérios como: due date, lead time,
makespan, etc.

De acordo com Zhou et. al. (2001) e Chan et. al. (2006), a programagdo da
producdo ¢ um problema de otimiza¢do combinatoria, classificado como NP-Dificil. Portanto,
em uma tarefa como a programacao da produgdo, testar todas as suas possiveis combinagoes
em um tempo habil é uma tarefa que acarreta alto dispéndio de esfor¢o computacional, que
cresce exponencialmente com o aumento do tamanho do problema.

Os problemas considerados NP (do inglés, Nondeterministic Polinomial Time),
sdo problemas onde o tempo computacional do melhor algoritmo conhecido para sua solugao,
cresce exponencialmente em fungdo ao seu tamanho, e ndo se conhece ou ndo hé a garantia da
existéncia de algoritmos melhores, para a sua solucao.

Uma das dificuldades encontradas na programacdo da produgcdo é o uso
simultaneo de maquinas e sistemas de transporte. O sistema de transporte em um Sistema de
Manufatura Flexivel (FMS, do inglés, Flexible Manufacturing System) geralmente ¢
constituido de Veiculos Auto-Guiados (AGV — do inglés Automated Guided Vehicle).
Segundo Slack et. al. (2002), AGVs sao veiculos pequenos € auténomos e que movem
materiais entre varios pontos do chao de fabrica.

Em Sistemas de Manufatura Flexiveis com recursos compartilhados, geralmente
um produto possui varios roteiros ¢ ¢ manufaturado em maquinas distintas, nao sequéncias,
separadas geograficamente umas da outras, necessitando, assim, de um meio de transporte
para movimenta-los. Nesse caso, o sistema de transporte pode ser constituido por AGVs,
carregadeiras, ou outros veiculos ndo automatizados que necessitem de um operador, etc.

Mesmo que a programac¢do da producdo seja realizada da forma mais otimizada
possivel, ndo se pode garantir que essa seja cumprida, pois o chdo de fabrica esta sujeito a
variaveis que podem interferir no processo produtivo, atrasando a produgdo, ou até mesmo
paralisando o sistema produtivo. Essas variaveis sdo conhecidas como ocorréncias (eventos)
ndo programadas, que podem ocorrer devido a quebra de maquinas, quebra do AGV, falta de
matéria prima, falta de operadores, etc.

Na tentativa de minimizar os efeitos dessas ocorréncias, € necessario que a fabrica
seja monitorada e que as ocorréncias dos eventos inesperados sejam tratadas e contornadas,
sem que o sistema produtivo seja prejudicado, mantendo a produgdo em alta. Para isso, ¢
realizada a reprogramag¢do da producdo, também conhecida como programagdo reativa da

produgdo.
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Segundo Li e Ierapetritou (2008), programacao reativa da produgdo ¢ a atividade
responsavel por monitorar a execucdo da programacao previamente planejada, lidando com
eventuais problemas em sua execugao.

Os eventos ndo esperados trazem como consequéncia a parada do sistema
produtivo, maior tempo de ociosidade das maquinas ¢ até mesmo o ndo cumprimento da
entrega dos produtos nas datas devidas, atrapalhando, assim, o relacionamento com o0s
clientes.

A programacdo reativa da produgdo, se bem executada, pode assegurar uma boa
qualidade em um curto periodo de tempo, melhorando a competitividade, caso encontre uma
programacgdo que gere um melhor desempenho do sistema produtivo, segundo Sun e Xue
(2001), e, Tang e Wang (2008).

Na literatura sdo encontradas diversas heuristicas e meta-heuristicas (ou métodos
de busca), que sdo aplicadas a programagao e reprogramacio da produg¢do em sistemas de
manufatura, o que indica a grande eficacia dos seguintes algoritmos de busca: Algoritmos
Genéticos, Busca Tabu, Simulated Anneling, Busca Dispersa, entre outras, assim como
também se encontram diversos Algoritmos Hibridos aplicados ao problema em questao.

Os M¢étodos Hibridos associam uma meta-heuristica com um método de busca
(sendo esse método uma heuristica ou uma meta-heuristica), objetivando o refinamento da
solu¢do (RENDERS; FLASSE, 1996).

Os Algoritmos Genéticos (AGs) sdo algoritmos de otimizagdo global que
encontram regides promissoras no espago de busca. Mas esses ndo realizam a busca exaustiva
na regido encontrada; muitas vezes, eles também ndo conseguem sair da regido selecionada,
devido a falta de diversidade da populacdo. Para aumentar a diversidade da populagdo e
explorar novas regides do espaco de busca, desenvolveram-se os Algoritmos Genéticos
Adaptativos, porém ndo se pode ainda garantir que o individuo indicado seja o melhor da
vizinhanga e nem mesmo que 0os mecanismos genéticos (cruzamento ¢ mutagdo) direcionem a
uma regido mais promissora.

A Busca Tabu (BT) ¢ uma meta-heuristica de otimizacao local, que possui a
caracteristica de ultrapassar os 6timos locais e se aproximar do 6timo global, e inicia seu
processo de busca de uma solucdo inicial (regido inicial selecionada) em torno da qual realiza
uma busca exaustiva. Ao encontrar o 6timo local desta regido a BT direciona a busca a outra
regido do espago de busca, encontrando, assim, novos 6timos locais e se aproximando ou até

mesmo encontrando a melhor solugdo, o 6timo global.
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Com base nessas caracteristicas, este trabalho propde um modelo de combinacao
(ou hibridizagao) dos métodos de busca conhecidos como Algoritmo Genético e Busca Tabu,
aplicados ao Problema de Programacdo Reativa da Produgdo. Isso seré realizado na tentativa
de suprir as desvantagens dos AGs citadas anteriormente. Para tanto, os métodos de busca
foram estudados, de forma a alcangar uma melhor combina¢do dos AGs (tradicional e
adaptativo) com a BT (estratégias). Nesse caso, a BT ira dar prosseguimento ao processo de
busca dos AGs, usando como parametros as regides ja visitadas pelos AGs, ou seja, as boas
solucdes. Ela também sera usada na otimizacao da populacao inicial dos mesmos.

O grupo de pesquisa do TEAR, Laboratério de Pesquisa e Inovagdo em
Tecnologias e Estratégias de Automacgao, investiga aplicacdes em industrias de manufatura e
de processos que buscam a incorporacdo de questdes estratégicas de producdo e estratégias
competitivas nos projetos. Os temas macro abordados pelo grupo sdo: planejamento reativo de
produgdo, automacao da planta industrial e integragdo entre estratégias, planejamento e chao
de fabrica. Os problemas, as oportunidades e as necessidades das manufaturas sd3o pontos de
partida para as investigacdes do grupo, que tem como objetivo a busca por maior eficiéncia do
sistema produtivo.

Uma das linhas de pesquisa ¢ a Programagdo Reativa da Produ¢do com técnicas
de Inteligéncia Artificial. Nessa linha, destacam-se os trabalhos realizados por Maggio (2005)
e Morandin et. al. (2007a), que usam uma heuristica de busca aplicada a um modelo de Rede
de Petri para gerar uma programac¢do da producdo. Ainda nessa linha de pesquisa, Deriz
(2007), Morandin et. al. (2007b) e Morandin et. al. (2008a) propdem uma forma de
modelagem de Algoritmo Genético para resolver o problema da Programagao da Produgdo em
Sistemas de Manufatura com Recursos Compartilhados, cujos critérios para medir a eficiéncia
da programacdo gerada sdo o makespan e o tempo de obtencdo da resposta (tempo
computacional).

Também nessa mesma linha de pesquisa Morandin et. al. (2008b), Sanches et. al.
(2008) propuseram um Algoritmo Genético Adaptativo aplicado ao problema da Programagao
Reativa da Produg@o em um Sistema de Manufatura com Recursos Compartilhados, levando
em consideragdo os Sistemas de Transporte, cujos critérios para medir a eficiéncia da
programacao gerada sdo o makespan e o tempo de obtengdo da resposta.

Sendo assim, procurou-se dar continuidade aos trabalhos do grupo na linha de
programacao reativa da producdo com técnicas de inteligéncia artificial com a utilizagdo de

um Algoritmo Hibrido.
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Para a validacdo do modelo, inicialmente ¢ necessario legitimar os modulos
referentes aos métodos de busca utilizados, assim como também as formas de calculo do
makespan utilizados no trabalho. Apds a validagdo dos moédulos, todos os casos de uso
levantados sdo testados, avaliando o comportamento do modelo e verificando se ele atende ou

nao o caso de uso em questao.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivos Gerais

Em fung¢do do problema abordado neste trabalho, ¢ proposta uma Programacao da
Producdo com Uso Simultaneo de Maquinas e Sistemas de Transporte em um Sistema de
Manufatura com Recursos Compartilhados usando um Algoritmo Genético-Tabu.

Quanto ao sistema de transporte, realizar um estudo sobre o adiantamento de suas
tarefas, pois os trabalhos realizados até o momento no grupo TEAR somente ativam o sistema
de transporte quando a necessidade de se movimentar um produto no chao de fabrica.

Quanto ao desenvolvimento dos AGs, ¢ estudar suas variagdes, ¢ as formas de
aplicacdo de seus mecanismos evolutivos que melhor se aplicam ao problema. Ja quanto ao
desenvolvimento da BT, ¢ estudar as formas de configuracdo de sua vizinhanga, ¢ a
codificacdo de seus parametros, e definir a forma de aplicagdo da BT que ¢ mais bem
empregada, ou seja, a forma de aplicagdo da BT, que gera bons resultados sem prejudicar o
tempo computacional.

Com base no problema e no cendario de estudo associar o AGs ¢ a BT de forma a
gear o AGT, por meio do qual € possivel obter um melhor resultado de makespan, sem que
haja perda de desempenho do sistema produtivo e em um tempo computacional bem menor

que os demais algoritmos.

1.1.2 Objetivos Especificos

e Propor um método de busca usando Algoritmo Genético-Tabu para a
Programagdo da Producdo em Sistemas de Manufatura com Recursos
Compartilhados;

e Implementar esse método para gerar a programacao da producdo segundo
0 método proposto;

e Desenvolver um sistema de testes para validar o método proposto;
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e Implementar os calculos do makespan que Deriz (2007) e Sanches (2008)
propuseram, fazendo uso do MATLAB®.

e Com base no trabalho de Sanches (2008), realizar o adiantamento das
tarefas do sistema de transporte e, assim, desenvolver uma nova forma de
calculo do makespan;

e Compara os métodos de célculo do makespan.

e Comparar os métodos de selecdo (Roleta X Torneio);

e Definir a forma mais adequada de desenvolvimento dos AG’s e AGA’s, as
quais se diferenciam no momento em que se aplica o operador de mutagao;

e Comparar as variantes dos AG’s, AGA’s e das BT’s, que foram
desenvolvidos no MATLAB®:

o Nao se fez uso das foolkits encontradas no MATLAB®.

e Desenvolver o AGT e suas variantes:

o Comparar seus resultados com os resultados obtidos pelos demais
algoritmos.

e Averiguar qual algoritmo, dentre os algoritmos desenvolvidos, ¢ mais bem
aplicado ao problema.

e Comparar os resultados do método proposto com os resultados de outras
abordagens que tratam da programacdo da produgdo, sendo essas

abordagens os trabalhos propostos por Deriz (2007) e Sanches (2008).

1.2 Resultados Alcancados

Neste trabalho ¢ elaborado e testado um método/modelo para a geragdo do
Algoritmo Genético-Tabu (AGT) aplicado ao problema da Programacao Reativa da Producao
em um Sistema de Manufatura com Recursos Compartilhados. O AGT corresponde a um
algoritmo que faz uso de AGs e de BTs, cujo foco ¢ realizar a Programacao Simultanea de
Maquinas e Sistemas de Transporte. A alocacdo do sistema de transporte ¢ realizada
simultaneamente ao célculo do makepan, isto ocorre, pois o tempo de transporte, ou seja, a
programacao do sistema de transporte influéncia de forma significativa, o valor final do
makespan.

Para alcancar um bom comprometimento entre i valor do makespan ¢ o tempo

computacional, foi estudadas formas de associacdo das BTs ao AGs, tanto no algoritmo



20

tradicional quanto no adaptativo. Assim como também se estudou algumas variagdes de
desenvolvimento dos AGs, AGAs e BTs.

O resultado desta abordagem foi testado para uma série de problemas (quebra de
maquina e falta de matéria prima), e seus resultados comparados com as abordagens propostas
por DERIZ (2007) e SANCHES (2008). Outro resultado ¢ a defini¢do de qual algoritmo ¢
mais bem aplicado ao problema: AG, AGA, BT classica, BT com estratégias de diversificacao
ou o AGT.

e Quanto a aplicacdo dos AGs e AGAs ao problema, os seguintes resultados
foram obtidos:

o definicdo do melhor método de selecdo que se aplica ao problema,
dentre os utilizados por Deriz (2007) e Sanches (2008);

o definicdo do momento de aplicagdo da mutagdo, aplicada aos
individuos da populagdo atual ou aos filhos obtidos por meio do
operador de cruzamento e aos individuos que serdo copiados para a
proxima populagdo, a fim de manter o seu tamanho.

e Quanto a aplicagdo das BTs ao problema se obteve os seguintes
resultados: defini¢do da(s) vizinhanga(s) e das estratégias a serem
utilizadas;

e Quanto a aplicagdo do AGT ao problema se obteve como resultados a
melhor forma de aplicacdo da BT ao AG e ao AGA.

O desempenho de cada algoritmo (AG, AGA, BT e AGT), assim como, a

defini¢do de seus parametros serdo descritos de forma sucinta nos proximos capitulos

1.3 Metodologia

Este trabalho foi desenvolvido utilizando aspectos de trés métodos cientificos, a
saber: o indutivo, o hipotético-dedutivo ¢ o dedutivo, conforme definido por Gil e Lakatos;
Marconi. (apud SILVA; MENEZES, 2001)

O método indutivo ¢ utilizado a medida que parte de observacdes de casos da
realidade particular de sistemas de manufatura para desenvolver um produto aplicado para
programacao da producdo em Sistemas de Manufatura com Recursos Compartilhados.

Utiliza-se também o método hipotético-dedutivo, pois foi criada a hipotese de que
uma busca utilizando Algoritmo Genético-Tabu para a resolu¢do do problema de

Programagdo da Producdo com uso Simultdneo de Maquinas e Sistemas de Transporte para
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Ambientes de Manufatura com Recursos Compartilhados pode gerar solugdes mais eficientes
do que outros métodos de programacdo da produgdo. Portanto, pretende-se confirmar a
hipotese e ndo torna-la falsa, aspecto que remete ao método dedutivo.
Segue, em ordem cronologica, uma lista das atividades que foram desenvolvidas
ao longo deste trabalho para obter os resultados finais:
e Levantamento bibliografico
o Foi feito o levantamento bibliografico sobre o que estd sendo
desenvolvido na area académica e na comercial para a solugdo do
problema de Programagdo da Produgdo com uso Simultaneo de
Maiquinas e Sistemas de Transporte em Sistemas de Manufatura

com Recursos Compartilhados.

Modelagem e a resolu¢io do problema
o Foram utilizados um AG, um AGA, uma BT e BT com estratégias
de intensifica¢do e diversificacdo, a fim de modelar o problema e
posteriormente aplicar uma busca sobre este modelo na tentativa de
encontrar uma boa solucdo para o problema proposto.

Sistema Desenvolvido

o O sistema foi desenvolvido por meio do MATLAB®.

o A fim de testar a validade do codigo e garantir a qualidade do
sistema desenvolvido, testes unitarios de cada modulo foram
realizados.

Testes

o Os testes foram realizados em um cendrio, de tamanho fixo (9x9 —
maquinas x produtos), no grupo de pesquisa TEAR, do
Departamento de Computacdo da Universidade Federal de Sao
Carlos.

o O tamanho do sistema de transporte ¢ sempre fixo. Neste trabalho
foram utilizados trés veiculos (3 AVGs) para movimentar o
produto, no sistema produtivo.

Analise dos Resultados

o A partir dos resultados obtidos, buscou-se observar se o trabalho

proposto obteve um melhor makespan na maioria dos casos
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testados quando comparado com os resultados obtidos por Deriz
(2007) e por Sanches (2008).

o Como um dos objetivos deste trabalho ¢ dar continuidade aos
trabalhos do grupo de pesquisa do TEAR, em especial os da linha
de Programacdo Reativa da Produgdo, o tempo de obtengdo de
resposta (tempo de computacdo/computacional) foi também
observado nos resultados, ja que para uma Programac¢do Reativa ¢
necessario que o valor desta variavel seja baixo.

o Outro ponto analisado foi o desempenho do Algoritmo Genético-
Tabu, em relacdo as seguintes abordagens: AG, AGA, BT e BT
com estratégias de intensificagdo e diversificacdo. Assim, buscou-
se, com o uso dos AGs e das BTs, alcangar solugdes melhores que

as ja encontradas para o problema.

1.4 Estrutura do trabalho

Este trabalho estd dividido da seguinte forma: no segundo capitulo ¢ apresentada
uma contextualizacdo sobre os métodos de busca utilizados, no caso, AGs (conceitos,
funcionalidades, abordagem tradicional e adaptativa) e BTs (conceitos, funcionalidades,
caracteristicas e estratégias), para que esses possam ser modelados, desenvolvidos e utilizados
no processo de busca de uma solucdo ideal em um tempo habil. Também s3o apresentados
alguns trabalhos relacionados ao tema, alguns em dominios diferentes da proposta, porém
com pontos importantes a contribuir para este trabalho e outros em dominios correlatos ao da
proposta.

No terceiro capitulo descreve-se um modelo de Algoritmo Hibrido e apresenta-se
a estratégia utilizada para modelar a programacgdo reativa da producdo. Nesse capitulo
também ¢é abordada a construcdo dos modulos referentes aos métodos de busca utilizados
(AGs e BT), apresentando-se as decisdes tomadas no decorrer do projeto, a modelagem dos
AGs ¢ das BTs, assim como a descri¢ao de como as BTs foi combinada com os AGs.

No quarto capitulo ¢ definido o cendrio para a aplicagdo do modelo e as suas
caracteristicas, como a fabrica, a caracterizagao dos produtos, as maquinas e¢ o sistema de
transporte. Além disso, o método de validacdo do modelo e dos algoritmos desenvolvidos no

trabalho ¢ também apresentado.
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No quinto capitulo sdo apresentados os resultados obtidos, assim como a analise
dos resultados da aplicagdo do modelo nos casos de uso. Finalmente, no sexto capitulo,
encontram-se as conclusdes e os trabalhos futuros.

Ap0s isso, sdo apresentadas as referéncias bibliograficas utilizadas e os apéndices

contendo os codigos fonte desenvolvidos em MATLAB®.
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2 Revisao

2.1 Algoritmos Genéticos

Algoritmos Genéticos (AGs) sdo métodos heuristicos de otimizagdo pertencentes
a classe dos Algoritmos Evolutivos (AEs), também conhecidos como Computacdo Evolutiva
(CE). Esses métodos se baseiam na ideia da adaptacdo e da evolucdo das espécies, inspiradas
nos estudos de Charles Darwin, publicados em seu livro de 1859, "A Origem das Espécies por
Meios da Selecao Natural ou a Preservacao de Racas Favorecidas na Luta pela Vida" (do
original, em inglés, On the Origin of Species by Means of Natural Selection or the
Preservation of Favoured Races in the Struggle for Life).

Os AE's sdo considerados técnicas de buscas globais que operam sobre uma
populacao de solugdes candidatas e exploram areas distintas no espago de busca. Portanto tais
métodos (ou técnicas, ou algoritmos) de busca e otimizagdo possuem maiores chances de
atingir areas mais promissoras no espaco de busca do que os métodos tradicionais. Um dos
métodos mais difundidos dentre os AEs sdo os AGs.

No inicio dos anos 50, varios pesquisadores ja realizavam estudos sobre os
métodos de CE baseado na ideia de que o mecanismo de evolugdo poderia ser utilizado em
problemas de otimizagao. Esses estudos eram realizados de formas distintas e individuais e
aplicados a apenas alguns problemas especificos, porém, nas décadas seguintes, estes estudos
tornaram-se abrangentes e seus conceitos se difundiram, o que gerou varias subareas de
estudos como: Algoritmos Genéticos (AGs), propostos por Holland (1962) e Bremermann
(1962); Estratégias Evolutivas (EEs), propostas por Rechenberg (1973); Programagao
Evolutiva (PE), proposta por Fogel (1962) e Programacao Genética (PG), proposta por Koza
(1992). Segundo Srinivas e Patnaik (1994b), essas subareas possuem caracteristicas em
comum, porém cada modelo possui diferencas significantes em seu modo de operagao.

Segundo Lacerda e Carvalho (1999), os métodos de busca e otimizacio
tradicionais, geralmente sdo constituidos por: um espago de busca, obtido de forma aleatoria,
no qual se encontram as possiveis solugdes do problema; e por uma fungdo que avalia e
associa valores numéricos as solugdes contidas no espago de busca.

Apesar de as teorias sobre os AGs terem sido desenvolvidas no inicio dos anos 60,

somente nos anos 80 ¢ que a ideia foi popularizada, gracas a um aluno de John Holland,
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chamado David Goldberg, que obteve sucesso na geracdo da primeira aplicacdo industrial
com AG's e na publicacdo de seu livro em 1989.

Segundo Mitchell (1997), os AGs desde entdo vém sendo utilizados com sucesso
na solugdo de problemas de otimizagdo, aprendizado de maquina, desenvolvimento de
estratégias e formulas matematicas, analise de modelos econdmicos, problemas de engenharia
e diversas aplicagdes na Biologia como: simulacdo de bactérias, sistemas imunologicos,
ecossistemas, descoberta de formato e propriedades de moléculas organicas.

Segundo Goldberg (1989), os AGs diferem dos métodos tradicionais de busca e
otimizagdo nos seguintes aspectos:

e trabalham com uma codificacdo do conjunto de parametros e ndo com o0s
proprios parametros;

e trabalham com uma populagdo € ndo com um unico ponto;

e utilizam informacgdes de custo ou recompensa ¢ nao informacoes derivadas
ou outro conhecimento auxiliar;

e utilizam regras de transi¢do probabilisticas e ndo deterministicas.

Os AGs sa0 algoritmos de busca (busca global), porém ndo sdo métodos de busca
puramente aleatdrios, pois combinam elementos de métodos de busca diretos e estocasticos.
Sdo algoritmos probabilisticos baseados na teoria de sele¢do natural e da genética
(hereditariedade), ou seja, dada uma populacdo, os individuos com caracteristicas genéticas
melhores, ditos aptos, irdo sobreviver, enquanto individuos menos aptos tendem a
desaparecer. A cada nova geracgdo, novos individuos sdo gerados, os quais substituem os que

ndo sobrevivem.

2.1.1 Fundamentos

Segundo Mitchell (1997), os AGs operam por meio de evolucdes e, a cada
iteracdo (geragdo), a populagdo ¢ atualizada. Essa ¢ formada por um conjunto aleatorio de
individuos que podem ser vistos como possiveis solugdes do problema.

Nos AGs, a cada iteracdo (ou geracdo), isto €, no decorrer do processo evolutivo,
todo individuo (cromossomo) pertencente a populagdo ¢ avaliado pela fungdo de aptiddo que
mensura seu grau de adaptacdo a determinado ambiente. Apos esta avaliacdo sdo aplicados os
mecanismos de reproducao assexuada e sexuada (sele¢do e cruzamento) € o mecanismo de
variabilidade genética (mutagdo), gerando, assim, os descendentes da proxima geragdo e

simulando o processo natural de evolugdo descrito por Darwin. Esses mecanismos objetivam
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a exploragdo do espaco de busca (selecdo de regides promissoras) e a obten¢do de uma
solu¢do com alto grau de adequagdo. Esses mecanismos sdo aplicados até que uma solucdo
satisfatoria seja encontrada ou algum critério de parada seja satisfeito. A Figura 2-1 apresenta

um fluxo basico dos AG's.

Critérios de
Parada
Satisfeitos?

Geragao da
Populagdao >
Inicial

Resultado Final
Melhor Individuo

Avaliagao da

IM
Populagao *

A

NAO
v

Selegao
Selection
v
Cruzamento
Crossover
v
Mutagao
Mutation

Figura 2-1 - Fluxograma: Algoritmo Genético, adaptado de Carvalho; Braga e Ludermir (2003)

2.1.2 Parametros Genéticos

O desempenho de um AG ¢ fortemente influenciado pela defini¢do dos
parametros a serem utilizados. Segundo Srinivas ¢ Patnaik (1994b), a escolha dos parametros
pode tornar-se um problema complexo de otimizagdo e, além disso, a escolha desses
parametros esta relacionada a natureza da funcdo objetivo.

A escolha inadequada dos valores desses parametros pode causar uma série de
problemas como a convergéncia prematura. Portanto, ¢ importante analisar como o0s
parametros podem ser utilizados diante das necessidades do problema e dos recursos
disponiveis. A seguir serdo apresentados alguns critérios para a escolha dos principais
parametros:

e Tamanho da Populacio: O tamanho da populacdo afeta o desempenho e
a eficiéncia dos AGs. Em uma populagdo pequena o AG ¢ mais rapido,
mas seu desempenho pode cair, pois fornece uma pequena cobertura do
espaco de busca. Uma populagdo grande geralmente fornece uma
cobertura representativa do espago de busca, no entanto, para se trabalhar
com grandes populacdes, sdo necessarios maiores recursos computacionais

ou que o algoritmo trabalhe por um maior periodo.
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e Taxa de Cruzamento: Quanto maior a taxa de cruzamento, mais
rapidamente novos atributos sao introduzidos na populacao, mas pode-se
perder individuos mais aptos. Caso essa taxa seja muito pequena, a busca
pode se tornar muito lenta.

e Taxa de Mutacido: Uma baixa taxa de mutacdo previne que a busca fique
estagnada em subregides do espaco de busca. Caso essa taxa seja muito
alta, a busca se torna aleatoria.

e Critério de Parada: Diferentes critérios podem ser utilizados para
terminar a execucdo de um AG. Por exemplo, apdés um dado numero de
geracdes ser atingido, quando ndo ha melhora apds certo nimero de
iteracdes, quando a aptidao média do melhor individuo parar de melhorar
ou quando o desvio padrdo da populagdo ¢ inferior a certo valor definido.

Assim evidencia-se e caracteriza-se uma homogeneidade da populacao.

2.1.3 Populacao

Nos AGs a populagdo representa as possiveis solu¢des do problema e ¢ formada
por individuos, ou seja, cromossomos. Cada gene do cromossomo estd associado a um
atributo da solugdo. Cada gene possui alelos, ou seja, possiveis valores que o gene pode
assumir. A populacdo (ou cada individuo) pode ser gerada de uma forma aleatéria, por meio
de heuristicas construtivas ou ainda de forma mista. Em problemas com restricdes deve-se
tomar cuidado para ndo gerar individuos invalidos. Na Figura 2-2 ¢ exemplificada uma

populacao com codificagao binaria.

Individuos
CRM-01 1 0 1 0 1
CRM-02 0 1 1 0 O
CRM-03 1 1 0 1 0
CRM-04 1 0 1 1 1
CRM-05 0 0 0 1 1

Figura 2-2 - Populacio de Cromossomos

Nos cromossomos (ou individuos) esta contida a codificagdo (gendtipo) de uma
possivel solucdo do problema (fenodtipo). Os cromossomos sdo constituidos por genes, 0s
quais sdo definidos pelos alelos - caracteristicas dos problemas, ou seja, sdo eles ¢ que
definem os valores de cada gene.

Os alelos podem ser constituidos por numeros binarios, nimeros inteiros, nimeros

de pontos flutuantes ou estruturas complexas, dependendo do gendtipo e fendtipo a serem
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representados. A defini¢do dos alelos (codificagao cromossdmica) deve ser realizada de forma
simples, que represente o problema como um todo, pois esta definicdo influenciara
diretamente na estruturacdo e codificacdo dos mecanismos de reproducdo, que podem gerar

solucgoes invalidas.

2.1.4 Avaliacao da Aptidao

A terminologia Fungdo Objetivo ¢ muito comum em problemas de otimizacgao,
mas, em se tratando de AGs, ela passa a se chamar Fun¢do de Aptiddo ou Fungao de Fitness, ¢
responsavel por mensurar o grau de adaptacao de um individuo em um determinado ambiente.

Esta fun¢do realiza no AG o mesmo papel que o meio ambiente teria em relagao
aos organismos vivos. Ou seja, como se ela definisse quem ¢ o "rei", o "chefe", o individuo
mais "forte" e assim por diante. Portanto, ela simula ¢ demonstra uma avaliagao do individuo
perante o meio, define e mede sua qualidade, seu valor e seu lugar perante um conjunto de

individuos.

2.1.5 Métodos de Selecao

Este mecanismo simula o processo de reprodugdo assexuada e ¢ aplicado apods o
calculo da aptidao de todos os individuos da populagdo, pois este mecanismo proporciona
maior prioridade aos individuos mais aptos. Aos individuos selecionados sdao aplicados o
mecanismo de reprodugdo sexuada ¢ o mecanismo de variabilidade genética. Existem varias
formas de selecionar os individuos aptos.

Porém, independentemente de como o mecanismo de selecdo ¢ modelado, ele
deve garantir que os individuos mais aptos sobreviverdo sempre. Os mais utilizados sdo os

métodos da roleta, do torneio e da amostragem universal estocéstica.

Tabela 2-1 - Populacio

Individuo Adequacao Posicao na Roleta Faixa na Roleta
CRM-01 13 13° 0°—13°
CRM-02 37 36° 13°—49°
CRM-03 65 64° 50°—103°
CRM-04 12 12° 104° — 125°
CRM-05 73 72° 126°—197°
CRM-06 45 44° 198° — 242°
CRM-07 24 24° 243° — 265°
CRM-08 15 15° 266° — 280°
CRM-09 27 27° 281°—307°

CRM-10 54 53° 308° —360°
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A Tabela 2-1 apresenta a relagdo dos individuos de uma determinada populagao
com a funcdo de adequagdo (fitness) para um problema de maximizacdo, assim como as

informagdes que sdo utilizadas para a exemplificagdo dos métodos de selegdo apresentados a

seguir.

2.1.5.1 Roleta

Neste método os individuos sdo selecionados para a proxima geragdo (ou
populagdo intermediaria) por meio de uma roleta, a qual € acionada varias vezes até que todos
os individuos da proxima geragdo sejam selecionados. Segundo Holland (1975), neste método
a probabilidade de um individuo ser selecionado ¢ diretamente proporcional ao seu valor de

aptidao e essa probabilidade ¢ dada por (1).
D
Neste método, cada individuo recebe uma fatia proporcional ao seu indice de
adequagdo, ou seja, os individuos mais aptos possuem maiores chances de serem
selecionados. A fatia (probabilidade de selecao) de cada individuo pode ser definida de forma
aleatéria ou por meio da equacdo (1), onde: representa a fatia do individuo naroleta ;¢

o valor da fun¢ao de aptidao do individuo ; ¢ a soma de todas as aptidoes dos

individuos dessa populagao.

CRM-10 CR:’;' 01 CRM-02
p 10%  CRM - 01
u CRM - 02
HCRM-03
CRM- 03 @ CRM - 04

18% W CRM-05

4 CRM - 06
\ & CRM - 07
CRM-04 CRM-08

3%  CRM - 09

MCRM-10

CRM- 05
20%

Figura 2-3 - Roleta

Tabela 2-2 - Posicao na Roleta

Numeros Aleatorios (Grau) Individuos
171° CRM - 05
259° CRM - 07
90° CRM - 03
230° CRM - 06
162° CRM - 05

360° CRM - 10
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A Figura 2-3 ilustra a posi¢do e a fatia pertencente a cada individuo na roleta, na
qual os individuos estdo dispostos no sentido horario. Para montar a roleta da Figura 2-3
foram utilizadas as informacdes da Tabela 2-1.

A Tabela 2-2 relaciona os individuos selecionados pela roleta. Para realizar a
selecdo de cada individuo sdo gerados ntimeros aleatorios entre “0” e “360”. A seguir,
verifica-se a qual faixa da roleta o nimero sorteado pertence e, entdo, seleciona-se o individuo
(pertencente aquela faixa) e o copia a para a proxima geracao.

Segundo Carvalho, Braga e Ludermir (2003), os individuos com maior fatia na
roleta possuem maior chance de serem selecionados. A roleta ndo funciona com aptidoes

negativas e pode gerar problemas, como a convergéncia prematura.

2.1.5.2 Torneio

Neste método um nimero de individuos da populagdo ¢ escolhido de modo
aleatorio e com a mesma probabilidade. O individuo com maior aptidao ¢ selecionado para a
proxima geragdo. Esse processo se repete até que a populagdo intermediaria seja preenchida.
Esse método de selecdo tem como objetivo destacar os melhores individuos de uma populacao
na esperanca de se obter descendentes mais aptos que seus antecessores. Esse método ¢
ilustrado na Figura 2-4, onde se encontra a selecdo de dois (2) individuos (CRM-10 e CRM-
05).

CRM-01 13 CRM-05 73
CRM-04 12 CRM-04 12
CRM-07 24 CRM-01 13
CRM-10 54 CRM-10 54

Figura 2-4 - Selecio por Torneio
Segundo Carvalho; Braga e Ludermir (2003), geralmente sdo selecionados apenas
trés (3) individuos para o torneio e, a partir desses, seleciona-se o que apresentar melhor

aptiddo. Este processo € repetido até que se forme a populagdo da proxima geracao.

2.1.6 Mecanismo de Reproducao

Os mecanismos reprodugdo sdo responsaveis por, gerar uma nova geragdo de
individuos (nova populagdao), por meio, da simulacdo dos mecanismos de reprodugdo
bioldgicos. Os mecanismos frequentemente utilizados sdo: elitismo, cruzamento ¢ mutagao,

que serdo descritos nas subsegdes a seguir. Outro mecanismo utilizado, € a copia ou a geracao
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de clone dos individuos, mas somente para que garantir que a nova populacdo tenha o mesmo

numero de individuos que a populagao atual.

2.1.6.1 Elitismo

Segundo Lacerda e Carvalho (1999), elitismo ¢ o mecanismo utilizado para
prevenir que os melhores individuos ndo desaparecam da populacdo pela manipulagdo dos
mecanismos genéticos. Isso € necessario para garantir que as caracteristicas genéticas do(s)
melhor(es) individuo(s) ndo sejam alteradas. E interessante transferir o(s) melhor(es)
individuo(s) de uma geracdo para a outra sem alteracdes, pois, assim, pode-se aumentar o
desempenho do AG. No entanto, existe o perigo de uma convergéncia prematura para
minimos locais. Por isso, ndo se deve transferir muitos individuos de uma populagdo para
outra. A transferéncia de individuos deve ser realizada de maneira ponderada, de forma que

ndo prejudique ou influencie 0 AG em seu processo de busca.

2.1.6.2 Cruzamento

Este mecanismo que simula o processo de reprodugdo sexuada ¢ aplicado apos o
mecanismo de reproducdo assexuada (Selecdo), sendo conhecido como recombinagdo. Na
biologia, ¢ o fendomeno que ocorre durante a meiose, onde os cromossomos homologos se
pareiam antes de se segregarem para gametas diferentes. Basicamente, uma parte do
cromossomo pode ser trocada por outra parte do cromossomo homologo, fazendo com que
alelos, que antes faziam parte do mesmo cromossomo, passem a ficar em cromossomos
separados.

O cruzamento direciona o processo de busca a regides que ainda ndo foram
visitadas. Ele ¢ responsavel pela recombinagdo das caracteristicas dos pais durante. E ¢
considerado o mecanismo predominante e, por isso, ¢ aplicado com alta taxa de probabilidade
de ocorréncia. Os valores da taxa de cruzamento, usualmente utilizados variam de 0,6 < Tc <
0,99. (CARVALHO; BRAGA; LUDERMIR, 2003)

Existem varias formas de modelar e simular o cruzamento em um AG. Abaixo
encontram-se relacionadas as formas mais usadas. A Figura 2-5 ilustra alguns tipos de
cruzamento:

e Cruzamento de Um Ponto: Um ponto ¢ escolhido aleatoriamente e os

pais sdo selecionados nesse ponto. Assim, o segundo seguimento de ambos



32

os pais sdo trocados, gerando dois novos individuos. Esse mecanismo ¢
ilustrado na Figura 2-5(A).

e Cruzamento de Multiplos Pontos: Este operador escolhe "K" pontos de
cruzamento e divide os cromossomos pais em "K + 1" partes. Essas partes
sdo trocadas entre os cromossomos pais gerando, assim, os filhos, como
ilustrado na Figura 2-5(B).

e Cruzamento Uniforme: Gera-se uma madascara para cada par de
Cromossomos pais ou uma unica mascara para todos os pares a serem
cruzados. Esta méscara define quais genes do pai o cromossomo filho
herdard, como ilustrado na Figura 2-5(C). O valor “1”, na méscara, indica
que o gene correspondente ao 1° pai sera herdado pelo 1° filho e o gene
correspondente ao 2° pai serd herdado pelo 2° filho. Para um valor igual a

“0” na mascara, ocorre o inverso.

1 0 0 1 0 1
Pais
A 1 0 1 0
1 0 0 1 1 0
Filhos
1 0 1 0 1
1 0 0 1 0 1
Pais
B 1 0 1 1 0
1 0 1 0 1
Filhos
1 0 0 1 1 0
Mascara 0 1 0 1 0 1
1 0 0 1 0 1
Pais
C 0 1 1 1 1 0
0 0 1 1
Filhos
1 0 1 0 0

Figura 2-5 - Tipos de Cruzamentos: (A) um ponto, (B) dois pontos e (C) uniforme

2.1.6.3 Mutacao

E o mecanismo de variabilidade genética e deve ser aplicado apds o mecanismo
de reprodug¢do assexuada (Selecdo) e apds o mecanismo de reprodugdo sexuada

(Cruzamento). Na biologia a mutacdo ¢ frequentemente definida como mudangas na
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sequéncia de pares de base de um gene, mas esse termo também ¢ usado de uma forma mais
ampla, que inclui mudangas no nimero cromossomico ou na estrutura dos cromossomos.

A mutacgdo consiste em alterar aleatoriamente uma ou varias partes dos genes de
cada individuo. Ela ¢ responséavel pela introducdo e manutencdo da diversidade genética e ¢
considerado um mecanismo secundario e, por isso, ¢ aplicado com baixa taxa de
probabilidade de ocorréncia. Esta probabilidade ¢ dada pela taxa de mutagdo, que deve ser
menor que a taxa de cruzamento. Os valores usualmente utilizados para a taxa de mutagao
variam de 0,001 < Tm < 0,01. (CARVALHO; BRAGA; LUDERMIR, 2003)

Existem varias formas de modelar e simular mutacio em um AG, como as
relacionadas a seguir, que s@o as mais usadas. A Figura 2-6 ilustra alguns tipos de mutacao:

e Mutacdo de Um Ponto: Escolhe-se um dos cromossomos da populacdo e
de forma aleatoéria seleciona-se um de seus genes. O gene a sofrer mutagao
também pode ser selecionado de acordo com alguma fun¢ao probabilistica.
A Figura 2-6(A) apresenta este tipo de mutacao.

e Mutacdo de Miultiplos Pontos: Selecionam-se varios genes do
cromossomo, 0s quais sofrerdo a mutacdo, ou seja, a troca de seus genes,
como ilustra a Figura 2-6(B).

e Mutacdo Uniforme: Gera-se uma mdscara para cada cromossomo que
sofrera a mutacdo ou uma unica mascara para o conjunto de individuos.
Essa mascara define quais genes do cromossomo sofrerdo alteracdes.
Quando na mascara ocorrer o valor “1”, significa que o individuo tera o
seu gene mudado nessa posicao, caso o valor do gene da mascara seja “0”,

ocorre o inverso. Este tipo de mutagdo ¢ apresentado na Figura 2-6(C).

A Original 1 0 0 1 0 1
Mutacao 1 0 1 1 0 1
B Original 1 0 0 1 0
Mutacao 1 1 0 1 1 0
Mascara 0 1 0 1 0 1
C Original 1 0 0 1 0 1
Mutacio 1 1 0 0 0 1

Figura 2-6 - Tipos de Mutacio: (A) um ponto, (B) dois pontos e (C) uniforme
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2.1.7 Algoritmos Genéticos Adaptativos

Os AGs Tradicionais exigem a defini¢do de diversos parametros, os quais
permanecem fixos durante toda a execucao do algoritmo. Também exercem grande influéncia
na capacidade do algoritmo explorar eficientemente o espago de busca. A escolha de valores
inadequados para esses pardmetros pode causar uma série de problemas, como a convergéncia
prematura, causada pela perda da diversidade populacional, que faz com que o algoritmo
convirja prematuramente para pontos de maximo ou minimo local.

Os parametros permanentemente fixos podem causar diferenca de desempenho,
pois alguns valores podem ser eficientes para um problema especifico, porém nao para outros.
Encontrar os valores apropriados para esses parametros ¢ uma tarefa computacionalmente
custosa, pois ndo ha uma metodologia eficiente para a definicio dos mesmos. A mais
utilizada, no entanto, ¢ a de tentativa e erro.

Uma tentativa de melhorar a forma que o algoritmo explora o espago de busca se
da pelo ajuste dos valores de seus pardmetros em tempo de execucdo. Para isto desenvolveu-
se os AGAs, que possuem a capacidade de alterar os valores iniciais de seus pardmetros
durante seu processo busca. Esta alteracdo e realizada, com base no atual estado da populacao
em termos de diversidade genética. Assim, ndo se alteram arbitrariamente esses valores,
garantindo que os algoritmos encontrem uma solucdo de qualidade e também sejam eficientes
(tempo de processamento ¢ uma das formas de se medir eficiéncia) na busca dessa solugao.

Na literatura sdo encontrados varios trabalhos sobre ajuste dindmico dos
parametros dos AGs. O principal motivo para esse ajuste € a convergéncia prematura. Nesse
contexto destacam-se os trabalhos de Srinivas e Patnaik (1994a) e Jerald et. al. (2006), nos
quais os autores, por meio do ajuste dindmico dos parametros do AG, que assim realizam
umas busca mais profunda nas regides de busca, por ele apontadas, e evitam a

heterogeneidade da populagdo.

2.1.8 Algoritmos Genético Hibridos

O hibridismo nos AGs surgiu para suprir a deficiéncia de ndo possuirem
mecanismos efetivos de intensificacdo de busca, o que contribui para a sua convergéncia
prematura, onde o AG estabiliza-se em um determinado ponto das regides de busca e os
melhores individuos ndo sdo mais encontrados ¢ nem se faz o refinamento apropriado da

regido apontada.



35

Segundo Zhou et. al. (2001), o AG ¢ eficaz em varias situagdes incluindo a
programacdo e¢ o sequenciamento da producdo. Apesar de eficaz, ndo ¢é considerado
satisfatorio, pois ndo abrange todas as regides de busca, e sim algumas regides aleatorias.
Davis (1991) afirma que, embora sejam robustos, os AGs geralmente ndo sdo os algoritmos
mais bem sucedidos. Segundo Whitley (1994), Davis argumenta que os AGHs sdo mais bem
sucedidos. Segundo Sinha e Goldberg (2003), uma forma de tornar o AG mais robusto ¢
combiné-lo com outros métodos de busca.

Nos AGs, a cada iteracdo, a populacdo tende a se torna homogénea, com perda
significativa de informacdes sobre o espago de busca como um todo. Além disso, a cada
geracdo, o melhor individuo da populagdo pode possuir uma solugdo proxima melhor, o que
torna necessaria a incorporacdo de mecanismos que proporcionem a heterogeneidade da
populagdo e de mecanismos que intensifiquem o processo de busca, de forma a encontrar um
resultado melhor do que o ja encontrado pelo AG.

Virias heuristicas vém sendo usadas no processo evolutivo dos AGs, como na
geracdo inicial dos individuos; cruzamentos mais inteligentes, os quais mesclam nos
descendentes as melhores partes dos pais; incorporagdo técnicas de busca local ou ferramentas
de outras heuristicas ou meta-heuristicas. Esses AGs Hibridos combinam, de forma
equilibrada, o carater genérico e simplista dos AGs convencionais com técnicas

especializadas e sofisticadas.

2.2 Busca Tabu

Segundo Glover (1995), os métodos classicos de busca frequentemente encontram
grandes dificuldades para resolver problemas de otimizacdo do mundo real (negocio,
engenharia, economia e ciéncia), pois essas aplicagdes requerem uma esperanga razoavel de
sucesso, dentro de horizontes de tempo praticos e viaveis.

Para suprir essa necessidade Glover em 1986, propds o método de busca
conhecido como Busca Tabu (do inglés, Tabu Search), que ¢ uma técnica adaptativa, que
utiliza estrutura de memoria para guiar métodos de busca local na continua exploragdo do
espago de busca. Em seu processo de exploragao a BT realiza movimentos sucessivos, que
levam o processo de busca de uma solugdo para outra, a nova solu¢do ¢ o melhor vizinho
contido no conjunto de vizinhanga pertencente a solugdo corrente. A seguir o processo de

busca da BT é melhor explicado.
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2.2.1 Fundamentos

A Busca Tabu (BT) ¢ definida como um método inteligente probabilistico de
programacdo matematica pertencente a classe de métodos de busca local. Possui uma
memoria que armazena as solugdes elites visitadas, assim como os movimentos (operagoes
sobre a vizinhanga) que caracterizaram a geracao das solugdes se tornam tabus, permanecendo
inacessiveis durante um determinado prazo (prazo tabu). O a condi¢do tabu pode ser revogado
caso algum movimente atenda a algum critério de aspiracdo. Isso ¢ o0 movimento tabu pode
ser realizado na tentativa de escapar dos 6timos. A condi¢do tabu de um movimento serve
para evitar a ciclagem, ou seja, o retorno a solugdes ja visitadas.

Segundo Glover (1997), a BT ¢ uma meta-heuristica que orienta um procedimento
heuristico de busca local, que explora as solucdes e vai além de seu 6timo local. A palavra
Tabu (ou Taboo) originou-se do Tongan, idioma da Polinésia, onde era usado pelos
aborigines da ilha de Tonga. A palavra tabu possui os seguintes significados:

e Objetos ou coisas que nao podem ser tocados, pois sdo sagrados.
e De acordo com o Dicionario Webster's, significa:
o Uma proibi¢do imposta por costumes sociais, proporcionando
protecao;
o Proibir por constituir um risco. Esta defini¢do ¢ a que mais esta de
acordo com o termo "Busca Tabu".

» O risco significa uma sequéncia a ser evitada, pois leva a
um curso pouco produtivo, ou seja, leva a uma situacdo da
qual ndo se pode fugir.

e Segundo o Dicionario Aurélio, ¢ a proibi¢do ou restricdo de natureza ritual
e religiosa que determina que certos objetos, individuos, lugares ou atos
sejam evitados, por serem considerados sagrados ou especialmente
impuros e perigosos e, como institui¢do social, estd associada a fortes
san¢des e a crenca de que sua violagdo traz castigo o sobrenatural.

No contexto social, as proibigdes sdo ultrapassadas quando a ocasido exigir. Os
"tabus" da BT sao anulados quando o tabu proporcionar/gerar um vizinho mais atraente. Esses
tabus sdo transmitidos por meio de uma memoria social que estd sujeita a modificacdes.
Modifica-se o estado dos elementos proibidos com a evolugcdo da memoria, que ocorre de

acordo com o tempo e as circunstancias. (GLOVER, 1995)
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Na BT existem dois grandes e importantes componentes que sdo a estratégia de
intensificagdo e a estratégia de diversificagdo. Na estratégia de intensificagdo regressa-se a
regides mais atraentes a fim de pesquisa-las mais profundamente. Para tanto, as solugdes elite
devem ser armazenadas E sua pesquisa se concentra no exame dos vizinhos dessas solucoes.
A diversificagdo incentiva a pesquisa em outras regides, visitando assim solugdes divergentes.

A BT possui aplicagdes em planejamento de recursos, analise financeira,
programacao, sequenciamento, logistica, classificacdo de padrdes, industria, entre outros
problemas de otimiza¢do. Segundo Glover (1995), a BT pode ser aplicada a problemas como:
programacdo da produgdo, telecomunicacdes, definicdo de rotas, otimizacdo de grafos e
problemas de otimizagdo combinatéria em geral. Ela pode ser classificada como inteligente,
pois incorpora a memoria adaptativa (lembranca seletiva dos movimentos chave), que
proporciona uma pesquisa econdmica (espago minimo de memoria) e efetiva (exploragdo de
uma grande parte do espaco de busca), além da exploragdo responsiva (habilidade de realizar
escolhas estratégicas), que explora as boas solugdes enquanto procura espacos de busca que
sejam mais promissores. Esses elementos basicos da BT possuem varias caracteristicas
importantes e encontram-se resumidos na Tabela 2-3. A BT tenta encontrar formas novas e
mais eficazes para tirar proveito desses conceitos, além de também identificar e associar
principios que possam ampliar sua base de pesquisa. Com isso, ocorre a mistura de estratégias

e novas ideias emergem e conduzem a melhores solucdes.

Tabela 2-3 - Principais Caracteristicas da Busca Tabu, adaptado de Glover (1995)

Meméria Adaptativa
Seletividade (incluindo estratégias esquecidas)
Abstragdo e Decomposi¢do (por memdria explicita e atributiva)

Tempo/Periodo:

eventos recentes
eventos frequentes
diferenciagdo entre curto e longo prazo
Qualidade e Impacto:
alternativas de escolhas com grande atratividade
mudangas na estrutura ou nas relagdes restritivas
Contexto:

interdependéncia regional
interdependéncia estrutural
interdependéncia sequencial

Exploracio Responsiva
Restri¢des estrategicamente impostas e indugdes. (condi¢des tabu e nivel de aspiracdo)
Grande foco em boas regides e em caracteristicas de boas solugdes. (intensificacao)
Caracterizacdo e exploracdo de novas regides promissoras. (diversificacio)
Procuram padrdes ndo repetitivos. (oscilago estratégica (movimentos estratégicos))
Solugdes de integracdo e extensdo. (reconexdo de caminhos)
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A BT vai além da busca local, pois no decorrer do seu processo de busca,
emprega estratégias de modificagcdes na vizinhanga. Uma delas ¢ a estrutura de memoria, que
serve para determinar a nova vizinhancga e, consequentemente, organizar o espago de busca da
melhor forma. Outra ¢ a definicido dos movimentos de gera¢do da vizinhanga, os quais
correspondem as operagdes sobre os elementos da solugdo.

Frequentemente, o termo vizinhanga ocorre somente em métodos que
transformam progressivamente uma solu¢do em outra. Vizinhanca ¢ uma regido no espaco
onde a BT realiza uma pesquisa local para gerar uma nova solucdo e que essa seja melhor que
as ja visitadas. (GLOVER, 1996)

Segundo Glover e Laguna (1997), o conceito de vizinhanga em BT ¢ diferente do
conceito empregado em busca local, pois a BT adota os tipos de movimentos usados em
métodos heuristicos construtivos e destrutivos, ou seja, seus movimentos frequentemente
correspondem a inser¢do de um elemento na solugdo ou a troca da posicdo entre dois

elementos, etc.

2.2.2 Memoria Adaptativa

E o principal elemento da BT e ¢ basicamente dividida em meméria de curto
prazo e memoria de longo prazo, que podem ser definidas como:

e Explicita: registra na memoria todas as solugdes elite visitadas durante o
processo de busca. Guarda solugdes completas, que geralmente consistem
nas melhores solugdes encontradas no decorrer da busca.

e Atributiva: registra os atributos das solucdes, ou seja, os movimentos que
levam de uma solugdo a outra. Guarda informacgdes sobre atributos que
mudam de uma solugdo para outra.

Segundo Glover e Laguna (1997), uma distingdo importante em BT ¢é a
diferenciagdo entre memoria de curto prazo e memoria de longo prazo. Cada tipo de memoria
¢ acompanhado por suas proprias estratégias. Geralmente, a memoria de curto prazo mantém
informagdes das solugdes visitadas recentemente. Em algumas aplicagdoes, a BT usando
memoria de curto prazo ¢ suficiente para produzir solucdes de 6tima qualidade. Porém a BT ¢
significativamente mais eficaz quando se faz uso de uma memoria de longo prazo. Outra
distingdo importante ¢ a definicao do tipo de estrutura de memoria a ser utilizada.

A estrutura de memoria ¢ utilizada para evitar a revisita das solugdes (prevenir

ciclos) e auxilia na exploragao das regides que ainda ndo foram visitadas. Com a utilizagdo da
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memoria, a BT “aprende” com as experiéncias (solugdes) passadas, o que melhora o processo
de selegdo das regides a serem visitadas.

A memoria armazena informagdes sobre os atributos das solugdes, os quais
podem ser os movimentos que levam de uma solugao a outra, solugdes completas, pontuagdes
das solugdes, posi¢des de elementos na solugdo, ou seja, toda informagdo relevante para a

construcdo da vizinhanga e para o processo de busca.

2.2.2.1 Estrutura de Memoria

A definicdo da estrutura da memoria a ser utilizada ¢ um passo de grande
importancia, pois nela sera armazenado o histérico da busca a partir da qual o processo sera
guiado de forma adaptativa, prevenindo os pontos de atracao dos 6timos locais ou a realiza¢ao
de ciclos (ciclagem — retornar a solugdes ja visitadas).

Segundo Glover (1997), dentre os quatro tipos principais de estrutura de memoria,
os mais comuns sdo recentidade e frequéncia. Os tipos de estrutura de memoria sio
apresentados a seguir:

o Recentidade (do inglés, recency): armazena a solucdo e atributos
visitados ha pouco tempo;

¢ Frequéncia: armazena quantas vezes a solucdo ou um atributo foi
visitado; baseia-se na frequéncia de residéncia e na frequéncia de
transicao;

e Qualidade: define a importancia de uma solugdo ou atributo durante o
processo de busca. Identifica elementos comuns nas solugdes elite ou o
caminho que levou a elas;

e Influéncia: determina a influéncia, o impacto de uma escolha no processo

de busca (atributo).

2.2.2.2 Memoria de Curto Prazo

A memoria de curto prazo ¢ baseada em recentidade e foi desenvolvida para
superar as limitagdes dos métodos de busca local. E, portanto, um componente basico do
algoritmo da BT, e visa eliminar ou reduzir os riscos de ciclagem e direcionar o processo de
busca. Para isso, incorpora uma estrutura de memoria que proibe ou penaliza certos atributos
da solugdo, isto ¢, os torna tabus ativo. Esses atributos provocariam o retorno a solugdes ja

visitadas e, consequentemente, a permanéncia naquela regiao.
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A estrutura que armazena os itens tabus-ativo ¢ conhecida como lista tabu (do
inglés, tabu list) e ela armazena o histdrico das solucdes visitadas recentemente. Em geral,
armazena somente alguns atributos das solugdes (geralmente movimentos que geraram a
solucdo), ao invés da solugdo completa, o que seria computacionalmente mais custoso. Ela ¢
uma lista circular, ou seja, quando um novo atributo ¢ adicionado, um atributo antigo ¢
descartado. Uma solugdo ¢é considerada tabu quando, o(s) atributo(s) necessario(s) para gera-
la envolver(em) elemento(s) tabu(s)-ativo pertencentes a lista tabu.

A eficacia desta estratégia depende das regras que tornam um atributo tabu, assim
como o tempo que esse permanece na lista tabu (periodo tabu). Portanto, ¢ de grande
importancia que se crie regras que permitam a revogar a condi¢ao de tabu-ativo dos atributos.
Isto permite o alcance de novas regides de busca, e a saida de um o6timo local, esta nova
regido pode ser mais promissora que atual. Caso a nova regido ndo seja considerada boa, ou
seja, ndo se encontrou alguma solucdo, que seja melhor que as contidas no conjunto de
solugoes elite, pode-se retornar a regido anterior e prosseguir com o processo de busca.

Os parametros da lista tabu sdo descritos a seguir:

e critério(s) de ativacido tabu (do inglés, tabu active): regras que
determinam quando um atributo se tornara tabu;

e critério(s) de aspiracao do(s) periodo(s) tabu (do inglés, aspiration
criteria): permite(m) revogar a condi¢do tabu associada ao(s) atributo(s)
presente(s) na lista tabu. Para isso ocorrer, esse movimento precisa ser
considerado interessante para o prosseguimento da busca;

e periodo(s) tabu (do inglés, fabu tenure): tempo em que um atributo
permanece na lista tabu.

As regras dos parametros acima variam em relagdo as peculiaridades de cada
problema. Essas regras podem estar relacionadas ao nimero de iteracdes, a posi¢do de um
elemento na solugdo, os movimentos de troca de dois elementos, entre outros.

Um periodo tabu muito longo pode resultar em uma convergéncia prematura da
busca e pode ser muito 1til quando ha a necessidade de fugir de 6timos locais. J4 um periodo
muito curto pode ocasionar o eventual retorno a um 6timo local j& visitado, mas, por outro
lado, permite a exploragdo de solugdes vizinhas (proximas) a um o6timo local, caso ainda nao
o tenha encontrado. Portanto, o periodo tabu deve ser um valor intermediario entre os dois
extremos. Para que ocorra esse equilibrio € necessario que haja uma variagao periodo tabu no
decorrer do processo de busca, o que permite a exploracdo exaustiva de uma determinada

regido do espago de busca e a0 mesmo tempo procura regides mais promissoras.
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2.2.2.3 Memoria de Longa Prazo

A memoria de curto prazo ¢ suficiente para garantir uma solucao de qualidade em
muitas aplicacdes, mas, para se obter ganhos adicionais no desempenho da busca, aplica-se a
memoria de longo prazo. Esse tipo de memoria completa as informacdes fornecidas pela
memoria de curto prazo. Nela ndo estdo presentes os critérios de aspiragdo que removem seus
atributos, ou seja, os atributos ficam armazenados por tempo ilimitado.

Segundo Glover (1995), a inser¢do desse tipo de memdoria no processo de busca
da BT nao acarreta aumento visivel, significativo ou relevante ao esfor¢co computacional.

Seus principais componentes sao a intensificagdo e a diversificacdo. As estratégias
de intensifica¢do tentam garantir a busca exaustiva nas regidoes promissoras selecionadas, ja as
estratégias de diversificagdo buscam por regides ainda ndo visitadas que sejam mais
promissoras que a regido atual. Esses sdo aplicados por meio da analise do conjunto de
solucgoes elite.

Essa memoria ¢ comumente baseada em dois tipos de frequéncia: frequéncia de
transi¢do e frequéncia de residéncia. A frequéncia de transi¢ao corresponde ao nimero de
vezes em que um atributo foi alterado (nimero de vezes que uma determinada posi¢ao da
solugdo troca seu valor) e a frequéncia de residéncia armazena o nimero de vezes € o tempo
em que um atributo esteve presente em um conjunto de solugdes (verificagao da ocorréncia do
atributo nas solugdes elite). A seguir sdo apresentadas as caracteristicas de cada frequéncia:

e Frequéncia de Transicao:

o Alta: se o atributo estd em constante alteragdo significa que esta
ocorrendo o ajuste sistemdtico da solugdo, ou seja, ocorre a busca
por um 6timo local;

o Baixa: caso o ajuste esteja sendo finalizado, o atributo com baixa
frequéncia de transi¢ao certamente estara presente na solugdo final.
Isso significa que a busca esta proxima do 6timo local.

e Frequéncia de Residéncia:

o Alta: se um determinado atributo aparece varias vezes durante a
busca, esse ¢ altamente atraente para a geracao da solucio;

o Baixa: se um determinado atributo aparece poucas vezes durante o
processo de busca, pode indicar que esse € pouco atraente para a
geracdo da solugdo ou também que a busca se encontra em um

otimo local e que ndo consegue sair do mesmo, necessitando,
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entdo, de um mecanismo de diversificagdo para encontrar uma

nova regido, podendo esta ser mais promissora que a atual.

2.2.2.3.1 Intensificagdao

A intensificagcdo direciona o processo de busca da BT, de forma que se realize
uma busca exaustiva na regido, no intuito de alcangar outra solu¢do melhor, ou seja, de forma
a exaurir a regido e encontrar seu 0timo local. Geralmente, a estratégia de intensificacdo
baseia-se no calculo da frequéncia de transicdo dos atributos nas solucdes elite, ou seja,
verifica o quanto um determinado atributo das solugdes elite ¢ alterado.

Estratégias comuns de intensificacdo consistem do retorno a regides atraentes
visitadas recentemente, por meio do reinicio do processo de busca com uma solugdo contida
no conjunto de solugdes elite ou por meio do calculo da frequéncia de transi¢ao dos atributos.
Os atributos mais frequentes tornam-se tabus, e reinicia-se o processo de busca. Estas duas

formas podem ser aplicadas de forma conjunta.

2.2.2.3.2 Diversificagdao

A diversificacdo direciona o processo de busca da BT na visita de regides ainda
ndo visitadas, ou seja, ¢ a tentativa de direcionar a busca a novas regides e também de sair de
otimos locais. Geralmente, a estratégia de diversificagdo baseia-se no conceito do calculo da
frequéncia de residéncia dos atributos nas solucdes elite. Com isso, os atributos que ocorrem
com alta frequéncia sdo penalizados e os com baixa frequéncia sdo incentivados. Ela ¢
aplicada geralmente quando o algoritmo de busca exauriu a analise naquela regido, ou seja,
para dada solugdo, ndo existem movimentos que provoquem ou tornem possivel algum tipo de
melhora.

A diversificagdo pode ser baseada em métodos simples, como a reinicializagao,
onde se reinicia o processo de busca de forma parcial ou total, ou por meio da modifica¢ao
das regras de escolha dos movimentos. Na reinicializagdo parcial a nova solugdo mantem
algumas caracteristicas das solugdes elite, j4 a reinicializacdo total a nova diverge

completamente das solu¢des contidas no conjunto de solugdes elite.

2.2.3 Estratégias

Na literatura encontram-se varias estratégias que visam a aplicacdo de
intensificacdo e diversificacdo e objetivam alcancar uma boa combinacdo dessas estratégias.

Estas estratégias auxiliam a BT no seu processo de busca, elas atuam na minimizagdo das
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desvantagens da BT, que originalmente ndo ¢ um método de busca global e sim local. As
técnicas de intensificacdo auxiliam no processo de busca local o tornando mais rapido e
eficiente, ja as técnicas de diversificacdo direcionam a BT a novas regides de busca, este
direcionamento nao ¢ aleatorio e ao acaso, mas sim de forma probabilistica, oriundas das
solugdes contidas no conjunto de solucdes elite.

Segundo Glover (1995), a estratégia de diversificagdo nao deve ser aplicada de
forma arbitraria, mas, sim, quando nao houver melhora na solu¢ao durante certo periodo de
tempo. E a estratégia de intensificacdo deve-se tomar cuidado para nido haja muita perda no
tempo computacional.

A seguir, sdo apresentadas algumas das técnicas mais usadas presentes na

literatura.

2.2.3.1 Reconexao de Caminhos (Path Relinking)

Esta técnica, proposta por Glover (1996), ¢ uma estratégia de intensificagdo que
explora a trajetoria que originou as solugdes contidas no conjunto de solugdes elite. Para isso,
ela realiza uma combinacdo entre os atributos das solucdes elite, ou seja, seleciona os
melhores atributos das solugdes elites e os introduz na solucao corrente. Esta técnica seleciona
os atributos das solugdes elites, de forma a guiar a solu¢do no processo de busca. Este método

¢ desenvolvido por meio do uso dos conceitos de memoria atributiva.

2.2.3.2 Oscilagao Estratégica (Strategic Oscillation)

Segundo Glover e Laguna (1997), esta estratégia esta relacionada as origens da
BT. Ela prové meios para que haja uma combinag¢do ou intercAmbio das técnicas de
intensificacdo e diversificagdo e orienta os movimentos em relacio a uma fronteira de
oscilagdo (nivel critico) que representa o ponto onde o método deveria ser interrompido. Ao
invés de parar quando a fronteira for atingida, esta estratégia modifica as regras que
selecionam os movimentos, permitindo, assim, que uma regido definida pelo nivel critico seja
ultrapassada. Esse nivel pode ser um estagio de constru¢do ou um intervalo de valores
escolhido para uma fungao.

A estratégia prossegue até certa profundidade e volta. Entdo, o limite da oscilagdo
¢ alcangado novamente e atravessado, mas, desta vez, na dire¢cdo oposta. Este processo gera

um comportamento oscilatorio, o qual da nome a estratégia. Este mecanismo se repete até que
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o numero maximo de iteragdes seja atingido. A possibilidade de ciclagem ¢é evitada por

mecanismo tabu, como aqueles utilizados na memoria de curto prazo.

2.2.3.3 Busca Tabu Reativa (Reactive Tabu Search)

Battiti ¢ Tecchiolli (1994-5) e Battiti (1996) apresentaram uma variagao da BT,
chamada Busca Tabu Reativa, cujo objetivo ¢ alcangar a combinagdo entre intensificagdo e
diversificacao e almejaram também alcangar uma alternativa para se detectar a ciclagem.

Para detectar a ciclagem ¢ utilizado um mecanismo que verifica a frequéncia da
repeticdo de atributos que se diferem nas solucdes elites. Portanto, poucas solu¢des devem
possuir os mesmos atributos. Para realizar o controle da frequéncia de repeticao dos atributos,
utiliza-se uma estrutura de tabela hashing no processo de busca, de forma a otimizar o
processo de controle das repeticdes. A estratégia armazena as solucdes completas, assim
como as iteragdes em que estas foram encontradas.

A Busca Tabu Reativa proibe solugdes completas, pois o processo analisa a
repetigdo de uma solucdo, calcula o numero de iteracdes entre as duas e reage
automaticamente incrementando ou decrementando a duragdo tabu. Quando um conjunto ou
grupo de solucdes atinge certo nivel de repeticdo, ativa-se o mecanismo de diversificacao,
pois o processo de busca exauriu aquela regido. O método de diversificagdo consiste na

realizacdo de movimentos aleatorios.

2.2.4 O algoritmo

Segundo Glover e Laguna (1997), o método recebe como entrada uma solugao x
inicial dita x*, a cada iteragdo. E gerado um subconjunto V de solugdes vizinhas N (x) a partir
da solucdo corrente x. Esse conjunto ¢ entdo avaliado por meio de uma funcdo de avaliagdo
f(x). A fungdo de avali¢do retorna uma solugdo x' que é um dos vizinhos de x, e é obtido por
movimentos m os quais constam na lista tabu T. Portanto x' € V, sendo que x' oferece o
menor custo segundo f(x"). Obtém-se a nova solugdo corrente x* desconsiderando f(x) a
solucdo anterior. Ainda que f(x*) = f(x), ¢ entdo selecionada tornando-se a solugdo
corrente. Vale destacar que a melhor solucdo obtida, f(x*), sob todos os efeitos continua
armazenada, pois somente solucdes f(x) < f(x*) a substituirdo, sendo essa (a melhor
solugdo x, nao necessariamente se) a solugao final do método.

Glover e Laguna (1997), as principais propriedades da Busca Tabu sdo: o

comprimento da lista tabu |T'| (tamanho da memoria que armazena os movimentos proibidos),
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a fungdo de aspiragdo (critérios utilizados para tornar um movimento tabu), o
comprimento do conjunto (tamanho do subconjunto da vizinhanga de ) e o numero
maximo de iteracdes em melhora . Essas propriedades devem estar bem definidas para

que solugdo de qualidade seja alcangada ao final do método.
A condi¢do de parada do método ¢ comumente estabelecida de duas formas: a
primeira ¢ quando o método atingir um niimero maximo de iteragdes sem que haja melhora
; a segunda ocorre quando o método atingir um valor melhor que , a qual
representa o valor minimo conhecido para a func¢ao de avaliagao , ou seja, uma solucao

considerada boa. Na Figura 2-7 ¢ apresentado o fluxograma da BT.

Critérios de
Parada
Satisfeitos?

Geracgao da
Solugao >
Inicial

Avaliagao da
Solugao

IM» Resultado Final

NAO

v
Geragao da
Vizinhaga
v
Avaliagao dos
Vizinho
v
Selegao do
Melhor Vizinho
v
Atualizagao da
Lista Tabu
v

Atualizagao da
Solugao

Figura 2-7 - Fluxograma: Busca Tabu, adaptado de Glover e Laguna (1997)

2.3 Aplicacao dos métodos ao problema da programacao
da producao

Geralmente quando se trata de problemas de otimiza¢do em um job shop este é
representado por um grafo disjuntivo (representa as restricdes de rotas) e conjuntivo

(representa as restrigdes de recursos). Neste tipo de grafo, geralmente os movimentos
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consistem na troca da dire¢do dos arcos disjuntivos, na troca de sequéncia de operagdes de
uma mesma maquina ou na busca de maquinas alternativas para a operagao, etc.

O critério de parada geralmente utilizado € o alcance de um determinado niimero
de iteracdes sem que se encontre uma solu¢do melhor que as ja visitadas. Caso se conheca o
valor minimo esperado para o problema e o valor obtido se aproxime desse valor, o processo
de busca pode ser interrompido. Geralmente esse valor ¢ obtido por algoritmos de
programacao matematica, como o branch-and-bound, entre outros.

No entanto, nenhum se aproxima da modelagem utilizada neste trabalho, pois nao
se utiliza a modelagem em grafos. Portanto, se buscou nos documentos encontrados na
literatura, formas de modelagem e desenvolvimento da BT, assim como a configura¢do de
seus parametros.

Foram selecionados e estudados os seguintes trabalhos:

e Vilcot e Billaut (2008) utilizaram BT na otimizagdo da populagdo inicial
do AG e a lista tabu com tamanho fixo.

e Eswaramurthy e Tamilarasi (2007) realizaram o hibridismo da BT como a
heuristica SPT (do inglés Shortest Processing Time - Menor Tempo de
Processamento) e permitiram certo dinamismo no tamanho da lista tabu,
que varia de acordo com o niimero de iteragdes da BT.

e Geyik e Cedimoglu (2004) realizaram testes com quatorze (14) diferentes
métodos de definicdo do tamanho da lista tabu. Desses métodos, alguns
possuem valores fixos, outros possuem certa flexibilidade, variando em
uma determinada faixa de valores e outros dependem da quantidade de
maquinas, da quantidade de tarefas a serem realizadas ou do tamanho da
vizinhanga. O autor obteve resultados satisfatorios com o tamanho da lista
tabu fixado em seis (6).

e Scrich et. al (2004) utilizaram estratégias de intensificagdo e
diversificacdo baseadas na frequéncia da ocorréncia dos atributos nas
solucgdes elites.

Como se observa nos trabalhos acima listados, a constru¢do de uma boa solucao
inicial para a BT gera bons resultados. Portanto, neste trabalho o AG gerara a solugao inicial,
que sera usada como solugdo inicial da BT. A BT também sera usada na otimizacao da

populacdo inicial dos AGs e a lista tabu possuird tamanho fixado em seis (6). Além disso,
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serdo realizados testes com as estratégias de diversificacdo e intensificacdo, as quais sao
geralmente baseadas em frequéncia de residéncia e em frequéncia de transigdo.

No grupo TEAR desenvolvem-se pesquisas voltadas para a programacdo da
producdo. Geralmente aplicam-se AGs aos problemas, porém neste trabalho o objetivo ¢
aplicar a BT ao problema e, s6 entdo, aplica-1a, aos AGs. Realizou-se, entdo, apenas uma
revisdo de textos recentes da aplicagdo dos AGs ao problema, como os trabalhos do TEAR
sdo recentes. As referéncias utilizadas por Deriz (2007) e por Sanches (2008.) sdo mantidas.

A seguir, sdo apresentados os trabalhos desenvolvidos no grupo TEAR que sdo
correlatos a proposta.

Morandin et. al. (2007a) propuseram uma heuristica para a programag¢do de um
Sistema de Manufatura Flexivel (FMS) usando modelagem em Petri Nets virtuais
temporizadas e também uma estratégia de busca aplicada a modelagem Petri Nets. Na
proposta, assume-se que os elementos no chio de fabrica (méaquinas, AGVs) nunca falham e
todos os recursos envolvidos na producao estdo disponiveis durante o processo. O tempo de
transporte ¢ considerado desprezivel e a capacidade de armazenamento de pecas em buffers &
infinita. Assume-se, ainda, que um recurso realiza uma operagdo por vez e retorna um Unico
lote e, uma vez iniciada uma operagao, essa nao ¢ interrompida. Os tempos de configuracao
sdo embutidos no tempo de operagdo e os tempos de processamento de operagdes sao
previamente conhecidos. A estratégia de busca proposta ¢ uma variante do A*. A fungao
heuristica ¢ definida como uma estimativa do custo minimo de produgdo remanescente, onde
o custo ¢ definido como o tempo corrente, contado a partir do inicio da primeira operagao
sobre os produtos envolvidos na modelagem do problema. Assim, ¢ possivel encontrar a
sequéncia de operagdes que resulta no menor tempo total de producdo. As experiéncias
realizadas apresentam uma redu¢do do numero de noés explorados ¢ um ganho consideravel
em relacao ao tempo de resposta.

Deriz (2007) propos uma modelagem de AG para resolver programagdo da
produgdo de maneira eficiente, tendo como critério de desempenho o makespan minimo. Um
AG ¢ utilizado com o objetivo de encontrar uma Otima programagdo. Para tanto, um
cromossomo ¢ representado por um vetor de tamanho m + m * n, onde m ¢ o nimero de
produtos a serem produzidos e n ¢ o nimero maximo de operacdes em todos os possiveis
roteiros de fabricagdo para os m produtos, os quais sdo subdivididos em m subvetores de
tamanho n + 1. Cada subvetor representa um produto P; a ser produzido e o primeiro gene do
subvetor ¢ o indice i, que identifica o produto desse subvetor e os genes seguintes

representam as operacdes do roteiro de fabricacdo escolhido para o produto. A fim de evitar
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genes com valores vazios, onde ndo ha mais operacgdes no roteiro de fabricagdo para o produto
(determinando, assim, que o produto estd concluido), foi definido que as maquinas nas quais
ndo ha o processamento daquele produto possuirdo o valor “0”. A operagao de cruzamento ¢
definida por meio da escolha de dois cromossomos pais, onde € trocado um subvetor referente
ao mesmo produto em cada um dos cromossomos pais, gerando assim os cromossomos filhos.
A operacdo de mutagdo ¢ definida como a troca de um roteiro de um produto de forma
aleatoria por outro roteiro escolhido aleatoriamente. A fun¢ado de fifness usada para avaliar as
solugdes para a programacao da produg@o ¢ o minimo makespan.

Sanches (2008) procurou abordar a integracdo da programagao da produ¢do com a
programacao dos AGVs. Um Algoritmo Genético Adaptativo foi desenvolvido para tratar o
problema de Programa¢do da Producdo com o uso Simultdneo de Méquinas e Sistemas de
Transporte. O critério de desempenho utilizado foi o makespan e os resultados obtidos foram
comparados aos de outras duas abordagens. Em seu trabalho foi utilizado o modelo proposto
por Deriz (2007), no qual se insere a modelagem dos AGVs e se utiliza uma abordagem
adaptativa do AG. Para os testes de validacdo, os resultados obtidos por Sanches foram
comparados aos resultados de Deriz (2007) e também aos valores obtidos por meio de um
software comercial de simulagdo. O Algoritmo Genético Adaptativo obteve melhor resultado
que o algoritmo proposto por Deriz (2007) e se aproximou, ¢ em alguns casos se igualou, aos
resultados fornecidos pelo software de simula¢do. Sanches utilizou a sele¢ao por torneio,
sendo que cinco candidatos da populacao foram selecionados aleatoriamente ¢ o melhor
individuo, baseado no valor da funcdo de fitness, foi copiado para a populagdo intermediaria.
A selec¢do por torneio ¢ repetida até que toda a populagdo intermedidria seja preenchida. A
partir da sequéncia dos produtos fornecida pelo AG, realiza-se a programagao dos Sistemas de
Transportes.

No TEAR possui varios trabalhos onde se aplica AGs na resolucdo da
programac¢do da produ¢do, mas nenhum deles focou-se em determinar a melhor forma de
definicdo do desenvolvimento dos AGs e dos seus respectivos parametros. Por exemplo, tanto
Deriz (2007) quanto Sanches (2008) utilizam mecanismos distintos na sele¢do dos individuos,
e também utilizam valores distintos, para os parametros genéticos. Na literatura também nao
foram encontradas indicagdes de uma melhor forma de desenvolvimento de AG. Portanto
neste trabalho também serd realizada um estudo para averiguar qual o método de selecao
dentre os ja utilizados para o problema em questdo, e também sera averiguado qual a melhor
forma e momentos de se aplicar o operador de mutagdo se nos individuos da populagdao

corrente os nos filhos oriundos do operador de cruzamento.
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3 Proposta

Sistemas de Manufatura com Compartilhamento de Recursos sdo definidos como
Sistemas Flexiveis de Manufatura, cujas maquinas podem ser utilizadas em varias operacdes
distintas. Os produtos podem ser processados em roteiros de producdo distintos e diferentes
meios de transporte podem ser utilizados para movimentar o produto no sistema produtivo.
No entanto, essa flexibilidade exige um esfor¢co consideravel para definir a programagao da
produgdo e utilizar de forma eficaz os recursos disponiveis ao longo do tempo com o objetivo
de satisfazer certos critérios de desempenho.

No grupo TEAR, ha algum tempo tém-se desenvolvido pesquisas relacionadas a
Programagdo Reativa da Producdo em Sistemas de Manufatura com Recursos
Compartilhados, com ouso de AGs. A primeira foi a de Deriz (2007), que faz uso de um AG
tradicional para a resolugdo do problema da programagdo da producdo. Deriz codifica todo o
problema no cromossomo, a programagao da produgdo ¢ obtida por meio da leitura dos seus
genes, no entanto, nao trata o problema do transporte. O segundo trabalho foi o de Sanches
(2008a), que percebendo a falta do sistema de transporte, propds o seu calculo associando, a
funcdo de fitness, um procedimento que realiza a programagdo do sistema de transporte
utilizando regras de despacho de veiculos. Para garantir a diversidade da populagdo do AG,
foi proposto o uso do AGA. Tanto Deriz (2007) quanto Sanches (2008a) utilizaram como
critérios de desempenho o valor do makespan ¢ o tempo computacional do algoritmo.
Nenhum deles, porém, preocupou-se com a verificacdo da vizinhanga das regides
selecionadas pelos AGs ou utilizou nenhum método para otimizar o processo de busca dos
mesmos (AG e AGA).

Sendo assim, neste trabalho, propde-se a combinacdo de AGs com as BTs, a fim
de realizar a verificacao das regides apontadas pelos AGs. A BT foi escolhida por incorporar
estruturas de memoria em seu processo de busca, ja que sua busca ¢ baseada em vizinhanga, e
também por possuir a caracteristica de exaurir as regides de busca alcancadas e de escapar dos
otimos locais.

Segundo Glover (1997), esse tipo de busca se dd por meio dos métodos
heuristicos construtivos e destrutivos, que tornam a vizinhanga maleavel, o que possibilita a
geracdo de vizinhancas otimizadas que minimizam a busca exaustiva realizada pela busca

local.
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Neste trabalho, delineiam-se os seguintes objetivos: definir qual dos métodos de
selecdo utilizados se aplica melhor ao problema, de forma a garantir maior diversidade
genética; realizar o adiantamento das tarefas do sistema de transporte, pois Sanches (2008) o
ativa somente quando ha a necessidade de movimentar um produto no sistema de manufatura;
definir a melhor forma de desenvolvimento dos AGs e dos AGAs, gerando duas variantes de
ambos os algoritmos, onde a principal diferenga entre elas estd no momento de aplicacdo do
operador de mutagdo. Isso foi realizado de formar a definir uma variante que favoreca a
diversidade populacional dos algoritmos (AGs e AGAs).

Quanto a aplicacao da BT, sdo averiguadas duas formas de vizinhanga. A primeira
¢ baseada na troca sucessiva dos roteiros de produ¢do, sem alterar a ordem de produ¢do dos
mesmos. J4 a segunda baseia-se na troca sucessiva de pares de produtos. Os pares sdo
formados por dois produtos, seguidos de seu respectivo roteiro de produg¢do. Também ¢
averiguada uma forma de aplicagdo da memoria de curto prazo e da memoria de longo prazo.

Os critérios adotados para definir o desempenho da proposta sdo baseados na
obtencdo do minimo makespan e no tempo computacional que o algoritmo leva para
convergir em uma boa solugdo. O sistema de transporte ¢ constituido por 3 AGVs. A
programacdo da producdo ¢ realizada no nivel de controle e ndo no nivel de planejamento.
Portanto, ndo é necessario fazer o tratamento das ocorréncias dos eventos inesperados, pois
estas sdo tratadas no momento em que ocorrem para isto solicita-se a reprogramacio da
producao.

Nas proximas se¢des sdo apresentadas a modelagem dos algoritmos (AGs, AGAs
e BTs), a modelagem da solugdo e, consequentemente, a codificagdo do cromossomo, além da
forma de calculo do makespan proposto e a remodelagem das formas de calculo que Deriz
(2007) e Sanches (2008) propuseram.

Todos os algoritmos desenvolvidos (AGs, AGAs, BTs e AGTs), assim como as

formas de calculo do makespan, foram desenvolvidos através do MATLAB®.

3.1 Caracterizacao e restricoes do problema

A Programacdo da Producdo em Sistema de Manufatura com Recursos
Compartilhados e com uso Simultdneo de Mdquinas e Sistema de Transporte envolve a
tomada de decisdo que implica na alocagdo dos recursos de producdo e do sistema de

transporte, assim como a escolha dos roteiros de manufatura a serem seguidos no processo
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produtivo. O valor do makespan é comumente utilizado para definir o desempenho da
produgdo em relagdo a essas decisoes.

Dado um sistema de manufatura qualquer, supde-se que sua meta seja fabricar
certo nimero de produtos em um determinado tempo de producao. Para que se alcance essa
meta, necessita-se determinar a alocagao dos recursos, a ordem de fabricagao dos produtos ¢ a
ordem das operagdes sobre cada produto. As dificuldades no cumprimento dessa meta estao
em determinar, previamente, quais operagoes devem ser executadas e quando devem ser
processadas, de forma que todos os produtos sejam finalizados no menor tempo possivel.
Devido a isso, ¢ importante definir as caracteristicas e restricdes do problema a ser tratado,
assim como definir a regras de negdcio para a realizacdo da programacao reativa da producao.
A seguir, sdo apresentadas as caracteristicas do problema:

I.  Inicialmente, nenhum produto esta sendo produzido;

II.  Um tipo de produto ¢ produzido seguindo um tunico roteiro de fabricacao,
ou seja, se houver varios roteiros possiveis, apenas um deve ser
selecionado;

III.  Um determinado produto deve passar por todas as maquinas do roteiro de

fabricagdo escolhido, sem alteragao da ordem definida;

IV. Uma operacao ¢ executada em apenas uma maquina, ou seja, um produto

passa por apenas uma maquina em determinado tempo;

V.  Uma maquina processa apenas um produto por vez;

VI.  Os tempos de operacdo dos produtos nas mdaquinas sdo previamente

conhecidos;

VII.  Maquinas falham,;

VIII. O sistema de transporte falha;

IX. Ha falta de matéria prima,;

X. Uma vez que uma determinada operagdo ¢ iniciada (que um determinado
produto passa por uma maquina), ela ndo ¢ interrompida até que seja
concluida;

XI. O ntmero de veiculos ¢ conhecido e os veiculos sdo iguais, em relagdo a

velocidade e caracteristicas de transporte de cargas;

XII.  Os veiculos partem inicialmente de um ponto caracterizado como estagao

de Carga/Descarga;
XIII.  Um veiculo carrega somente um produto por vez;

XIV.  Ostempos de transporte em cada ponto do chio de fabrica sdo conhecidos;
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XV.  As maquinas possuem buffers (entrada e saida) de tamanhos infinitos;
XVI.  Tempos de setup de méaquinas estdo incluidos nos tempos de operagao.

A programagdo do sistema de transporte ¢ necessaria no momento em que um
determinado produto precisa ser transportado até outra maquina, pois mais de um elemento do
sistema de transporte pode estar disponivel ou nenhum deles. Entao, o problema ¢ definir qual
veiculo deve ser selecionado.

Para tratar esse problema, Sanches (2008) utilizou duas regras de despacho, a
STT/D (Shortest Travel Time/Distance — Menor tempo de Viagem) e a RV (Random Vehicle
Rule — Veiculo Aleatorio). Essas regras serdo utilizadas da seguinte forma:

e STT/D: utilizada quando existe mais de um veiculo disponivel e esses ndo
se encontram na estacdo de carga/descarga.
e RYV: utilizada quando todos os sistemas de transporte estdo disponiveis

No entanto, apenas essas duas regras de despacho ndo sdo suficientes para
otimizar a selegdo dos elementos do sistema de transporte a ser utilizado. Para isso, neste
trabalho foi desenvolvida uma estratégia heuristica que realiza a previsdo de quais maquinas
estardo disponiveis e necessitardo de transporte. A logica de execucdo do sistema de
transporte ¢ apresentada a seguir:

(a) Mover todos os produtos para a estacdo de Carga/Descarga de acordo com

a ordem fornecida pelo cromossomo.

(b) Verificar qual produto deve ser transportado, segundo sua prioridade.

(i) Verificam-se quais os veiculos encontram-se disponiveis e se aplica a
regra de despacho apropriada.

(i1) Move-se o veiculo, a partir do ponto corrente (onde ele se encontra),
até o ponto onde ele estd sendo solicitado. O veiculo move o produto
para a proxima maquina designada, conforme cadastrada no roteiro do
produto.

(111))Ap6s transportar um determinado produto, o veiculo fica estacionado
no ponto de estacionamento da maquina ou no ponto da estacao
Carga/Descarga no qual o produto foi entregue. No entanto, neste
trabalho, o veiculo vai para o ponto de estacionamento da proxima
maquina/operagao, que ird solicitar o sistema de transporte.

(c) Voltar a etapa (b). Este processo se repete até que todos os produtos

tenham sido produzidos e entregues a estacdo Carga/Descarga.
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3.2 Codificacao da solucao e do cromossomo

Tanto a codificagao da solugao inicial, que € o ponto de partida para a BTs, quanto
a codificagdo dos cromossomos dos AGs e, consequentemente, do AGTs, baseiam-se nos
trabalhos de Deriz (2007), Morandin et. al. (2007a), Morandin et. al. (2007b), Morandin et.
al. (2008a), Morandin et. al. (2008b), Sanches (2008) e Sanches et. al. (2009). A fim de
facilitar a aplicacdo da BT e reduzir o nimero de movimentos realizados por ela em seu
processo de busca, e para minimizar a quantidade de memoria utilizada pelos AGs e AGAs,
utilizou-se, como nos trabalhos mencionados anteriormente, a representacao simplificada da
solugdo. Segundo os autores, a codificacdo dos cromossomos ¢ definida da seguinte forma:
seja o numero de produtos a ser fabricados; o numero maximo de roteiros possiveis para
cada produto; ¢ o numero maximo de operacdes em todos os possiveis roteiros de fabricagao
paraos produtos.

Além disso, um cromossomo (ou solu¢do) ¢ representado(a) por um conjunto de
valores inteiros de tamanho , subdividido em conjuntos de genes de tamanho ,
sendo que cada conjunto representa um produto a ser processado, seguido de seu roteiro de
fabricacdo, em que o primeiro gene desse conjunto ¢ o produto € os genes seguintes
representam as maquinas do roteiro de fabricagdo escolhido para aquele produto. A Figura 3-1
apresenta esse cromossomo. Para que cada conjunto possua um tamanho fixo, hd a
necessidade da insercdo de genes vazios, os quais assumem o valor “0” a partir do gene da

ultima maquina do roteiro.

Pix My 1 Mi; 2 Miy ki1 Pi2 Mz Mz 2 My, 2 -« Py M

P ip,kip

Figura 3-1 - Representacio completa do cromossomo/solucio (Morandin et. al., 2008a)
A fim de facilitar a modelagem da proposta, os autores redefinem a modelagem
do cromossomo de maneira mais simplificada, que contém, em cada conjunto de genes, o

produto a ser produzido e o indice do roteiro escolhido, conforme apresentado na Figura 3-2.

ip Mp,j
Figura 3-2 - Representacio simplificada do cromossomo/solu¢io (Morandin et. al., 2008a)
Defina-se como o produto a ser processado, como uma maquina do
roteiro de fabricacao desse produto, onde representa a ordem da maquina no roteiro de

producao e ¢ o roteiro a ser utilizado no processo produtivo.
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3.2.1 Exemplo de codificacao

Um cromossomo representa quais produtos devem ser produzidos, seguido de
seus respectivos roteiros de fabricagdo. A seguir, durante a etapa de calculo do fitness, os
produtos sao alocados para as suas respectivas maquinas através do uso de um veiculo em um
determinado momento, a fim de se obter uma programagao da produgao.

Morandin et. al. (2008a) e Deriz (2007) apresentam um exemplo de codificagdo
do cromossomo, em que consideram uma fabrica com “6” maquinas M;, My, M3, My, Ms, Mg
e “3” tipos de produto P;, P,, P5. Na Tabela 3-1 estdo relacionados os roteiros de fabricacao

possiveis para os produtos.

Tabela 3-1- Produtos e Roteiros de Fabricacio, adaptado de Morandin et. al. (2008a)

Produto Roteiros de Fabricagao
Rl (Mla MZ! Mﬁ)
R2 (M49 MS’ M6)
Rl (Mb MZ) MS; M6)

Pl

P2
R2 (M35 M4) MS; M6)
P4 Rl (M49 M3s MZ)
R, (M4, My, Ms)

Na Figura 3-3 ¢ apresentada a codificagdo completa de um cromossomo, gerada a
partir dos produtos e dos roteiros de fabricacdo relacionados na Tabela 3-1. O primeiro gene
indica o produto “1” e os “4” genes seguintes indicam as maquinas do roteiro de fabricacdao

do produto “1”. Lembrando que os genes vazios sdo codificados com o valor “0”.

P1 M1 M2 M6 0_P2M1 M2 M5 M6

Figura 3-3 - Cromossomo/Solucio, adaptado de Morandin et. al. (2008a)

Na Figura 3-4 ¢ apresentado o cromossomo da Figura 3-3 com a codificagdo
simplificada, na qual o primeiro e o segundo genes indicam que o produto P; sera produzido
pelo roteiro Rj, o terceiro e o quarto genes indicam que o produto P3 sera produzido pelo

roteiro Ry, € o quinto e o sexto genes indicam que o produto P, sera produzido pelo roteiro R;.

P1 R1 -Pz Rl‘

Figura 3-4 - Cromossomo/Soluc¢io simplificado, adaptado de Morandin et. al. (2008a)
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3.3 Modelagem dos AGs e AGAs

Foram modeladas e desenvolvidas duas variantes do AG. Com isso, objetiva-se
encontrar uma variante que favorega a diversidade populacional. A principal diferenca entre
essas versdes ¢ a forma de geragdo dos individuos da proxima geracdo. As versdes divergem
no momento de aplicagao do operador de mutagao. A estas variantes aplicou-se o elitismo.

Na primeira versao, os individuos que sofrem mutagao sao oriundos da populagdo
anterior, ou seja, a populagdo corrente. Ja na segunda versao, eles sdo oriundos dos individuos
cruzados e do processo de copia, ou seja, os individuos sofrem mutagdo devido ao operador
de cruzamento e a copia dos individuos. A primeira versdo ¢ exemplificada na Figura 3-5. A
populacdo de sua proxima geragdo € obtida da seguinte maneira:

e Verifica-se a quantidade de individuos que sdo gerados por cruzamento,
por mutacao e selecionados por elitismo:

o caso ndo se tenha completado toda a populacdo, seleciona-se os
individuos necessarios por meio do mecanismo de selegdo, os quais
sdo copiados (clonado) para a populacdo da préoxima geragdo.
Esses individuos ndo estdo sujeitos a mutagao;

o tanto os individuos que cruzam, quanto os individuos que sofrem
mutagdo sdo escolhidos pelo mecanismo de selecdo e sdo oriundos

da populagdo da geracdo anterior, ou geragao corrente.

Cruzamento

Nova
Populagdo

Mutacdo

Populagdo

Copia
Elitismo

Figura 3-5 - Primeira versiao do AG/AGA (V1)

A segunda versdo ¢ exemplificada na Figura 3-6. A populacdo de sua proxima
geragdo ¢ obtida da seguinte maneira:
e Verifica-se a quantidade de individuos que sdo gerados por cruzamento,
por mutagdo e selecionados por elitismo:
o caso ndo se tenha completado toda a populacdo, seleciona-se os
individuos necessarios por meio do mecanismo de selecdo, os quais

sdo copiados(clonado) para a populagdo da proxima geragao;
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o tanto os filhos gerados pelo cruzamento, quanto os individuos

copiados estdo sujeitos a muta¢do e ¢ somente sobre eles que a

mutagdo sera aplicada.

Populacao

Cruzamento

Populacao

Mutacao

H Subtituicao

r#\

. Intermedidria
Copia Nova
Populacao
— Nova Intermediaria
Elitismo -
Populagdo ~—

Figura 3-6 - Segunda versiao do AG/AGA (V2)

O método copia ¢ utilizado para garantir que a proxima populagdo tenha o mesmo

numero de individuos que a populagdo anterior. Isso € necessario, pois nem sempre 0s

operadores de cruzamento e mutagdo geram uma populagdo que possua um mesmo nimero de

individuos que a populagao anterior.

A essas versdes foi aplicado o mecanismo que garante a diversidade populacional

apresentado em Sanches (2008). Ele realiza o ajuste das taxas de cruzamento e a mutag¢do por

meio das seguintes regras:

L

II.

I1I.

Se a porcentagem de melhora da média do fitness dos cromossomos filhos
gerados for maior ou igual a 10% do correspondente aos cromossomos
pais, entdo a probabilidade de ocorréncia do operador genético deve ser
aumentada em 0.05 para operagdes de cruzamento e em 0.005 para
operagdes de mutagao.

Se a porcentagem de piora da média do fitness dos cromossomos filhos
gerados for maior ou igual a 10% do correspondente aos cromossomos
pais, entdo a probabilidade de ocorréncia do operador genético deve ser
diminuida em 0.05 para operacdes de cruzamento e em 0.005 para
operagdes de mutagao.

Se a porcentagem de melhora/piora da média do fitness dos cromossomos
filhos em relagdo a média do fitness dos cromossomos pais nao se aplicar
as regas I e II, entdo a probabilidade de ocorréncia do operador genético

ndo deve ser alterada.
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IV.  As taxas devem estar entre 0 minimo de 0.5 e o maximo de 1.0, para o

operador de cruzamento, ¢ entre o minimo de 0.00 ¢ o maximo de 0.10,

para o operador de mutagao.

Como ilustrado na Figura 3-7, a taxa de aplicacdo dos operadores genéticos ¢

adaptada da seguinte forma: calcula-se a média da aptidao dos pais e a média da aptidao dos

filhos e a diferenca entre elas; caso essa diferenga provoque uma melhora (valor negativo —

possivel melhora) superior a 10% em relacdo aos pais, incrementa-se o operando; caso

voque u i % itivo — iv i uperi o a is,
rovoque uma piora (valor positivo ossivel piora) superior a 10% em relacdo aos pais

decrementa-se o operando.

Pais
Pais / Média

L)

Filhos

Filhos / Média

O

Para cada Operador

O -0

Melhora 210%, ++

Piora £10%, --

Figura 3-7 - Aplicacio do ajuste das taxas dos operadores genéticos

3.3.1 Cruzamento

Segundo Morandin et. a.l. (2008a), o cruzamento ¢ feito entre dois cromossomos

pais, pela troca do conjunto de genes referente ao mesmo produto em cada um dos

cromossomos, o que gera dois cromossomos filhos, que vao para a nova populacdo. Esse

processo 4 apresentado na Figura 3-8.

Pai 1

Pai 2

P1

R1

P2

R2

P3

R1

P2

R2

P1

R2

P3

R1

Filho 1

Filho 2

P1

R2

P2

R2

P3

R1

P2

R2

P1

R1

P3

R1

Figura 3-8 - Cruzamento, adaptado de Sanches (2008)
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3.3.2 Mutacao

Segundo Morandin et. a.l. (2008a), a mutacdo ¢ realizada em um cromossomo, no
qual um determinado produto ¢ escolhido de forma aleatoria e o seu roteiro de fabricagdo ¢
trocado por outro possivel roteiro. Esse processo ¢ apresentado na Figura 3-9 e, através dele, ¢
possivel observar que ocorre perda de material genético e novas caracteristicas sao

introduzidas no cromossomo, o que garante maior diversidade na populagao.

Antes (P2{R2|P1|R1|P3|R1

Depois |P2|R2|P1{R2|P3|R1

Figura 3-9 - Mutacao, adaptado de Sanches (2008)

3.3.3 Elitismo

Aos algoritmos descritos acima ¢ aplicado o mecanismo de elitismo, o qual copia,
para a proxima geracdo (proxima populacdo), o melhor individuo, ou seja, o mais apto da
geracdo (populagdo) atual. Esse passa para a proxima geracdo sem sofrer alteragdo alguma em
sua carga genética. Copia-se apenas um individuo, para ndo prejudicar a convergéncia natural

dos algoritmos e nem a diversidade populacional.

3.3.4 Selecao

Na literatura encontram-se diversos métodos de selecdo, dentre os quais se
destacam: selecdo por roleta, selecao por torneio, selecdo por classificagdo (do inglés, rank
selection), sele¢dao pelo método da amostragem universal estocéstica, sele¢do de Boltzmann,
etc. Esses métodos utilizam estratégias distintas que aumentam ou diminuem a convergéncia
do AG ou tentam proporcionar a diversidade genética. Porém, ndo h4 garantias ou indicios
deque um ou outro método de selecdo para um determinado problema, o que exige sempre
uma abordagem empirica. Deriz (2007) utiliza a roleta como método de selecdo, enquanto
Sanches (2008) utiliza o torneio, porém nenhum deles especifica qual dos métodos ¢ o melhor
para o problema em questdo. Portanto, neste trabalho, ambos os métodos de selecdo sdo
levados em consideragao.

Para o método de torneio sdo selecionados, de forma aleatdria, cinco individuos
candidatos. O individuo de melhor aptiddo ¢ selecionado e estard a disposicdo dos

mecanismos de reprodugdo. Esse mecanismo ¢ aplicado até que todos os individuos



59

necessarios sejam selecionados. Ja pelo método da roleta, todos os individuos da populacao
sdo inseridos na mesma. A faixa de cada individuo na roleta ¢ definida pela equagdo
apresentada na secdo 2.1.5.1e ela ¢ girada até que todos os individuos necessarios para a

reproducdo sejam selecionados.

3.3.5 Funcao Objetivo

A funcdo de fitness ¢ utilizada a fim de atribuir uma determinada nota aos
individuos, de acordo com a sua aptidao e se baseia no valor de makespan. Para obter tal
valor, ¢ necessario definir como as tarefas do sistema de transporte serdo
programadas/sequenciadas para movimentar os produtos entre as maquinas. Tanto o célculo
do makespan (alocagdo das maquinas, do chao de fabrica), quanto a alocacao do sistema de
transporte sao realizados de forma simultanea. As descri¢cdes do céalculo do makespan usadas

neste trabalho, em Deriz (2007) e em Sanches (2008) sdo apresentadas na se¢do 3.6.

3.4 Modelagem das BTs

Foram modeladas ¢ desenvolvidas trés variantes da BT e suas diferencas
consistem na insercao das seguintes estratégias:

e 1% versdo: BT classica, que ndo possui nenhuma estratégia agregada;

e 2% versdo: incorporou-se, a BT classica, a estratégia conhecida como
Primeira Melhora (do inglés, “First Improvement Method”). Aqui,
interrompe-se o algoritmo de busca quando uma solugcdo melhor ¢
encontrada;

e 3%versdo: incorporaram-se, a BT classica, as estratégias de intensificagdo e
diversificacao.

Tanto a 1* quanto a 2% versao fazem uso da memoria de curto prazo. Ja a 3* versao
faz uso tanto da memoria de curto prazo, quanto da memoria de longo prazo. A estrutura das
memorias utilizadas em cada variante ¢ idéntica, ndo existem variagcdes na configuragdo das
memorias utilizadas. A memoria armazena as informagdes completas sobre as solugdes.

A memoria de curto prazo baseia-se em recentidade, ou seja, armazena a solucao e
atributos visitados ha pouco tempo. Portanto, neste trabalho, ¢ utilizada uma lista tabu que
armazena as posi¢oes da solucdo que foram alteradas e geraram essa solugdo. O tempo que

um movimento permanece na lista € proporcional ao tamanho da mesma. Portanto, quando
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uma nova solugdo ¢ alcangada, o0 movimento que estd hd maior tempo na lista é descartado.
Um movimento tabu é permitido somente se ele gerar uma solu¢do melhor que a encontrada
até o presente instante.

A memoria de longo prazo baseia-se em frequéncia, ou seja, verifica o nimero de
vezes que uma solugdo ou um atributo foi visitado. Neste trabalho, a memoria armazena a
solugdo completa e seu respectivo valor obtido pela fungao objetivo, pois eles servem como
ponto de partida para as estratégias de intensificagdo e diversificagdo. O seu tamanho ¢
indefinido, pois armazena todas as boas solugdes visitadas. Nesse tipo de memoria, as boas
solugdes visitadas recentemente ocupam as ultimas posicdes. Isso é importante para que as
estratégias de intensificacdo e diversifica¢do identifiquem de forma rapida essas solugdes e
realizem suas respectivas operagdes sob as mesmas.

A intensificagdo baseia-se na frequéncia de transigao, a qual verifica o quanto os
atributos das solucdes estdo sendo alterados. Caso ocorra um alto indice de alteracdes,
significa que estd ocorrendo a busca por um o6timo local; caso o indice de alteracdes seja
baixo, significa que o processo de busca estd proximo de um 6timo local. Neste trabalho, a
intensificacdo ocorre por meio do uso da memoria de curto prazo. Os atributos mais comuns,
ou seja, com baixo indice de alteragdes, sdo inseridos na lista tabu e penalizados durante certo
periodo de tempo. Essa operacdo aumenta o tamanho da lista, que devera voltar ao normal
apos a aplicacdo da estratégia de diversificagdo. A intensificacdo serd aplicada quando o valor
da fungdo objetivo se aproximar, valor da ultima solugdo a ser inserida na memoria.

A diversificagdo baseia-se na frequéncia de residéncia, que verifica o quanto um
atributo estd presente nas solugdes. Caso esse apareca muitas vezes, significa que ele ¢
altamente atraente, caso ele apareca poucas vezes significa que ele ¢ pouco atraente. A
diversificacao sera aplicada quando o processo de busca atingir certo numero de iteragdes sem
melhora na solugdo. Neste trabalho, a diversificagdo ocorrera por meio da troca de posigao
dos atributos que possuem alto e baixo indice de residéncia. O atributo que possuir maior
indice de residéncia sera trocado pelo atributo que possuir o menor indice e, assim,
sucessivamente, até que todos os atributos estejam reorganizados.

Segundo Glover e Laguna (1997), a BT, ao gerar a vizinhanca de uma
determinada solugdo, adota os tipos de movimentos usados em métodos heuristicos
construtivos e destrutivos, ou seja, seus movimentos frequentemente correspondem a inser¢ao
de um elemento na solug¢ao, a troca da posicao de dois elementos, etc.

Este trabalho propde duas vizinhangas distintas: a primeira consiste na alteragao

dos roteiros de produgao no vetor de solugdo, sem alterar a ordem de produgdo dos mesmos,
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a segunda consiste na troca da posi¢cdo de pares de atributos no vetor solugdo. A Figura 3-10

demonstra o fluxo da geracdo da primeira vizinhanga.

Solugao Inicial
Pontuacgao

p<=QtProd Produto
(S
SiM @ Lista Tabu
Procurar Vizinho SIM
p=p+1
® f

NAO 1 Selec|~onar a Testou
Selecionar a solugdo que «—SIM Todos Roteiros
solugao que obteve melhor Possiveis

obteve melhor resultado
resultado
v NAO
Selecionar a r
solugao que | Trocar Roteiro
obteve melhor Inserir o
resultado movimento l
gerador na lista Calcular
4 tabu Makespan
Informar a solugao,
os movimentos que
a geraram, e sua Armazenar
pontuagao. Resultados

Figura 3-10 - 1 Vizinhanca
Como ilustrado na Figura 3-10, para encontrar o melhor vizinho por meio da 1?
vizinhanga, segue-se 0s passos abaixo relacionados:
1) Obter a solucao e a sua pontuagdo, indicada por “score”.
2) Verificar se ha a necessidade de realizar a busca do vizinho:

a. Caso seja necessario, seguir para o passo (3);

b. Caso contrario, seguir para o passo (4).

3) Verificar se os produtos foram analisados, e se 0s seus respectivos roteiros
foram testados:

a. Caso nem todos os produtos tenham sido analisados, verifica-se se
0s mesmos ndo se encontram na lista tabu. Caso eles ndo estejam
presentes, troca-se seus respectivos roteiros (isso ¢ realizado para
cada roteiro); caso se tenha testado todos os roteiros, seleciona-se a

solu¢do que obteve o melhor resultado e retorna-se ao passo (3);
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b. Caso todos os produtos tenham sido analisados, seleciona-se a
melhor solucdo gerada, assim como os movimentos que a geraram
e retorna-se para o passo (2).
4) Informar o melhor vizinho encontrado.

Ja Figura 3-11 demonstra o fluxo da gerac¢do da segunda vizinhanga.

NAO.

Solugao Inicial
Pontuacgao

i:1:QtProd-1

jii+1:QtProd

SIM

NAO =it e

Procurar Vizinho
©
X SIM
NAO - Produto(i ou j)
Selecionar a
solugao que €
obteve melhor Lista Tabu
resultado
\4
Seleci~onar a NAO
solugao que ¥
A4
obteve melhor Inserir o Trocar as
resultado movimento Posigoes dos
gerador na lista produtosiej
v tabu
Informar a solugao, v
os movimentos que Armazenar
a geraram, e sua Resultados

pontuacgao.

Figura 3-11 - 2° Vizinhanca
Como ilustra a Figura 3-11, para encontrar o melhor vizinho por meio da 2?
vizinhanga, segue-se os passos abaixo relacionados:
1) Obter a solucdo e a sua pontuagdo, indicada por “score”.
2) Verificar se hé a necessidade de realizar a busca do vizinho:
a. Caso seja necessario, seguir para o passo (3);
b. Caso contrario, seguir para o passo (4).
3) Realiza-se a troca de posicdo dos produtos na solugdo, ou seja, altera-se a
ordem de processamento dos produtos:
a. Caso nem todos os produtos tenham sido analisados, verifica-se se
0s mesmos ndo se encontram na lista tabu. Caso eles ndo estejam

presentes, troca-se o produto i pelo produto j; caso todos os roteiros
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tenham sido testados, seleciona-se a solugdo que obteve melhor
resultado e retorna-se ao passo (3);

b. Caso todos os produtos tenham sido analisados, seleciona-se a
melhor solucdo gerada, assim como os movimentos que a geraram
e retorna-se para o passo (2).

4) Informar o melhor vizinho encontrado.

3.5 Modelagem dos AGTs

Foram modeladas e desenvolvidas diferentes versdes do AGT e suas diferengas
consistem na inser¢do da BT em partes distintas dos AGs e dos AGAs. Inicialmente, a BT ¢
utilizada para otimizar a populacdo inicial dos algoritmos. A seguir, a BT ¢ utilizada para
otimizar o resultado gerado pelos AGs e pelos AGAs. A cada um desses algoritmos foram
adicionadas as variantes do calculo do makespan desenvolvidas.

A BT ¢ agregada aos AGs e aos AGAs devido as suas caracteristicas, como
memoria, estrutura de vizinhanga e estratégias de intensificacdo e diversificagdo que so
agregam valor aos algoritmos. Pois os AGs ndo possuem um mecanismo que intensificam a
busca nas regides por eles apontadas, o que possibilita ter uma solug¢do proxima muito melhor
que a encontrada e seu mecanismo de diversificagdo ¢ probabilistico. Os AGAs por meio da
adaptacdo de seus pardmetros tentam intensificar a busca nas regides por eles selecionadas, e
também tentam melhorar seu mecanismo de diversificagdo, mas ndo garantem que a
efetividade destes.

Apesar dos AGs e AGAs terem uma “memdria coletiva/populacional”, eles ndo a
utilizam para incrementar seu processo de busca, pois ndo possuem mecanismos para isto.
Possuem apenas mecanismos probabilisticos, de complexa configuragdo, ¢ nao leva em
considera¢do nenhuma informacao sobre os espacos de busca por eles visitados, ou seja, os
AGs e AGAs ndo fazem analise de sua populacdo, e ndo armazena informagdes dos espagos
de busca por eles visitadas, assim ndo podem utilizar informagdes do progresso da busca para
direciona-la de forma eficaz. A configuragdo dos seus pardmetros genéticos ¢ complexa,
devido que seus valores geram bons resultados para um determinado problema, mas nao
necessariamente ira gerar bons resultados para outro problema, ou seja, a configuracdo dos
AGs e AGAs varia de um problema para outro, e geralmente sua configuragdo de seus

parametros sao feitas na base da tentativa e erro.
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3.6 Formas de calculo do Makespan

Como retratado na secdo anterior, os produtos sdo processados da esquerda para a
direita na solugdo, ou seja, pega-se o elemento mais a esquerda, selecionam-se seus roteiros €
alocam-se as respectivas maquinas contidas no roteiro para a manufatura do produto. Esse
processo ¢ realizado até que o ultimo produto contido na solu¢do tenha suas operagdes
alocadas em suas respectivas maquinas e, assim, o processo de manufatura também ¢
finalizado.

Segundo Deriz (2007), para garantir o uso simultineo das maquinas durante o
processo de manufatura quando um produto finaliza uma operacdo em uma maquina, ¢é
alocada a esse produto a préxima maquina do roteiro de fabricagdo. Essa etapa de alocacao
das maquinas ¢ realizada de acordo com a disponibilidade das mesmas, ou seja, um produto
devera esperar a liberacdo de uma maquina caso essa se encontre ocupada. Quando uma
maquina se torna disponivel, o cromossomo ¢ percorrido novamente, seguindo a mesma
ordem, até encontrar um produto que necessite dessa maquina para ser processado. Esse
processo ¢ realizado até que todas as maquinas de todos os roteiros contidos no cromossomo
tenham sido alocadas para os respectivos produtos.

Sanches (2008) diz que, para garantir o uso simultdneo do sistema de transporte,
sdo utilizadas as regras de despacho STT/D e RV, as quais sdo aplicadas no momento em que
uma operacao ¢ finalizada, o que torna essa maquina disponivel. No entanto, somente essas
regras ndo garantem a otimizacdo do tempo de viagem, ou seja, o sistema de transporte
permanece no local de sua ultima solicitagdo e deve se deslocar até o ponto em que o
transporte foi solicitado.

Portanto, neste trabalho, além dessas regras de despacho, é aplicado um
procedimento que prevé as sequéncias de solicitagdes realizadas ao sistema de transporte, ou
seja, esse procedimento realiza a previsdo da proxima solicitacdo e posiciona o sistema de
transporte proximo a maquina que o solicitou, o que diminui o tempo de viagem. As formas
de célculo do makespan propostas por Deriz (2007) e Sanches (2008) sdo remodeladas e
implementadas novamente, com a finalidade de avaliar a forma de célculo proposta neste
trabalho. A seguir, encontra-se a descri¢ao das formas de calculo empregadas.

Para calcular o valor do makespan € necessario, primeiramente, obtém-se o tempo
de conclusdo de cada operacdo de um produto e, entdo, pode-se calcular o tempo de conclusao
do mesmo. Assim, o makespan € o tempo em que a ultima operagao do roteiro do ultimo

produto do vetor solugcdo ¢ concluida, ou seja, calcula-se o makespan, desde a inser¢do do
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produto no sistema produtivo até que todas as maquinas tenham finalizado as operagdes
alocadas, e ndo se tenha alguma operagdo a ser realizada sobre algum produto. A Figura 3-12

ilustra o calculo do makespan, porém esse nao leva em consideragdo o sistema de transporte.

Selecdo dos Roteiros de Produgao

Q ?
| |

A\ 4

3
Inicializar estruturas de controle E“_
N3

(Controle dos Produtos e Maquinas) 3o
ii’
Sim

Alocar as
operacdes em
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maquinas
Verificacao dos Calcular o tempo
produtos de processamento Y
Sim finalizados corrente Calcular o tempo

de processamento
das operagdes

-

A\ 4

Liberar maquina . ~
- d Verificacao das
utilizada na N v
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respectiva finalizadas Atualizar as
Opcragao estruturas de =
4 contole

Retornar
(Makespan e
Sequencia de
Produgao)

Figura 3-12 - Fluxograma: calculo do makespan — 1° versio
O calculo do makespan de Deriz (2007) ¢ realizado de acordo com os seguintes
passos, ilustrados na Figura 3-12:
1. Obtencao da solucao
2. Obtencao dos roteiros de solugdo, ou seja, da sequéncia de maquinas a serem utilizadas no
processo de manufatura de um determinado produto. Essas informagdes sdo armazenadas
em uma estrutura que controla a produgdo. A Figura 3-14 ilustra essa estrutura e nela cada
coluna representa um produto da solucdo e as linhas correspondem as operacdes sobre

cada produto.
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Inicializagdo das estruturas de controle.

3.1. Controle dos produtos: responsavel por armazenar informagdes sobre o produto,
como: a referéncia a sua posi¢do na solucdo; a sua posicao atual, o seu destino, ou
seja, a informagdo do local onde o produto sofrera a proxima operagdo e, por fim,
informagdes sobre as operacdes ja efetuadas sobre o produto. A Figura 3-15 ilustra
essa estrutura e nela as colunas representam as informagdes sobre o produto e as
linhas correspondem as referéncias da posi¢cao do produto na solugao.

3.2. Controle das méquinas: responsavel por armazenar informagdes sobre as maquinas,
como: se uma determinada maquina esta ocupada ou nao; referéncia sobre o produto
a ser manufaturado, ou que ja esta em processo de manufatura; e o tempo de término
da manufatura. A Figura 3-16 ilustra essa estrutura.

Verifica-se a finalizagdo da producdo, ou seja, se todos os produtos foram manufaturados.

4.1. Verifica-se se todos os produtos foram analisados, p < QtProd, averigua se pode
alterar o estado de algum produto no chdo de fabrica (transportar, inserir em alguma
maquina, iniciar manufatura, etc.).

4.1.1. Verifica-se se ¢ possivel realizar a proxima operagao sobre o produto p ¢ se a
maquina necessaria esta disponivel.

4.1.1.1.  Aloca-se a respectiva maquina para a operagao.

4.1.1.2. Calcula-se o instante do término da manufatura do produto. Esse
instante corresponde ao tempo de processamento corrente acrescido do
tempo de manufatura do produto na respectiva maquina.

4.1.1.3. Atualizam-se as informagdes sobre as maquinas e os produtos, ou seja,
informa-se que a operacdo sobre o produto ja foi iniciada, busca-se a
préxima operagdo sobre o produto e informa que a respectiva maquina
agora esta ocupada.

4.1.1.4. Passa-se para o proximo produto, p = p + 1, e retorna-se ao item (4.1).

4.2. Caso nao haja mais produtos a serem analisado.

4.2.1. Calcula-se o novo tempo de processamento corrente, que corresponde ao
menor valor do tempo de término da manufatura dos produtos.
4.2.1.1. Verifica-se quais operacdes foram finalizadas. Caso haja empate,
finaliza-se a operagdo do produto mais a esquerda na solugao.
4.2.1.2. Libera-se a maquina que realizou a operagao.
4.2.1.3. Verifica-se se o produto foi finalizado.

4.2.1.4. Retorna-se ao item (4).
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5. Informa-se o valor do makespan.

A fim de realizar o tratamento do sistema de transporte, alterou-se o fluxo do
calculo do makespan, ilustrado na Figura 3-12, para o fluxo ilustrado na Figura 3-13. Isso
ocorreu devido a incorporacdo do mecanismo que realiza a programacdo simultanea do
sistema de transporte e das maquinas. Isso foi realizado agregando-se, a0 mecanismo de
calculo, as regras de despacho RV e STT/D. Assim, alterou-se a sequéncia dos passos do

calculo do makespan, como indica a Figura 3-13.
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Figura 3-13 - Fluxograma: cilculo do makespan — 2* versao
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O calculo do makespan de Sanches(2008) ¢ realizado de acordo com os seguintes

ilustrados na Figura 3-13:

1. Obtencao da solucao

2. Obtencao dos roteiros de solugdo, ou seja, da sequéncia de maquinas a serem utilizadas no

processo de manufatura de um determinado produto. Essas informagdes sdo armazenadas

€m

uma estrutura que controla a produgdo. A Figura 3-14 ilustra essa estrutura e nela cada

coluna representa um produto da solucdo e as linhas correspondem as operagdes sobre

cada produto.

3. Inicializagdo das estruturas de controle.

3.1.

3.2.

3.3.

Controle dos produtos: responsavel por armazenar informagdes sobre o produto,
como: a referéncia a sua posi¢do na solucdo; a sua posicao atual, o seu destino, ou
seja, a informagdo do local onde o produto sofrera a proxima operagdo e, por fim,
informagdes sobre as operacdes ja efetuadas sobre o produto. A Figura 3-15 ilustra
essa estrutura e nela as colunas representam as informagdes sobre o produto e as
linhas correspondem as referéncias da posi¢ao do produto na solugao.

Controle das maquinas: responsavel por armazenar informagdes sobre as maquinas,
como: se uma determinada maquina esta ocupada ou nao; referéncia sobre o produto
a ser manufaturado, ou que ja esta em processo de manufatura; e o tempo de término
da manufatura. A Figura 3-16 ilustra essa estrutura.

Controle dos AGVs: responsavel por armazenar informagdes sobre os AGVs, como:
se determinado AGV estd em uso e qual o posicionamento dos mesmos no sistema

produtivo. A Figura 3-17 ilustra essa estrutura.

4. Verifica-se a finalizagdo da produgdo, ou seja, se todos os produtos foram manufaturados.

4.1.

Verifica-se se todos os produtos foram analisados, p < QtProd, averigua se pode
alterar o estado de algum produto no chdo de fabrica (transportar, inserir em alguma
maquina, iniciar manufatura, etc.).
4.1.1. Verifica-se se ¢ possivel realizar a proxima operagao sobre o produto p ¢ se a
maquina necessaria esta disponivel.
4.1.1.1.  Aloca-se o sistema de transporte, ou seja, seleciona-se o veiculo que
fara o transporte do produto em menor tempo.
4.1.1.2.  Aloca-se a respectiva maquina para a operagao.

4.1.1.3. Libera-se o sistema de transporte e¢ atualiza-se o tempo de uso dos

AGVs (T_AGV).
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4.1.1.4. Calcula-se o instante do término da manufatura do produto. Esse
instante corresponde ao tempo de processamento corrente, acrescido do
tempo de manufatura do produto na respectiva maquina e do tempo de
transporte do respectivo produto até a maquina.
4.1.1.5. Atualizam-se as informagdes sobre as maquinas e os produtos, ou seja,
informa-se que a operagdo sobre o produto ja foi iniciada, busca-se a
proxima operagdo sobre o produto e informa que a respectiva maquina
agora esta ocupada.
4.1.2. Passa-se para o proximo produto, , € retorna-se ao item (4.1).
4.2. Caso a maquina nao esteja disponivel, passa-se para o proximo produto, e
retorna-se ao item (4.1).
4.2.1. Caso ndo haja mais produtos a serem analisado.
4.2.1.1. Calcula-se o novo tempo de processamento corrente, que corresponde
ao menor valor do tempo de término da manufatura dos produtos.
4.2.1.2. Verificam-se quais operacdes foram finalizadas. Caso haja empate,
finaliza-se a operacao do produto mais a esquerda na solugao.
4.2.1.3. Libera-se a maquina que realizou a operagao.

4.2.1.4. Verifica-se se o produto foi finalizado, caso tenha:

1) Aloca-se o sistema de transporte.
2) Despacha-se o produto para a esta¢do de descarga.
3) Libera-se o sistema de transporte e atualiza-se o tempo de uso dos

AGVs, (T_AGV).
4.2.1.5. Retorna-se ao item (4).

Informa-se o valor do makespan.

P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9
X4 X8 X6 X3 X2 X5 X9 X7 X1
YN Y1 B Y] BYdN Y1 BYdN Y1 P
g 2 Y2 B2 Y2 BY2d Y2 RYZR Y2 B
Gl Y3 RIS Y3 BEEN Y3 BESN Y3 S

Yrod“ms

Operacoes

Maquin

DL AL BEBL
Figura 3-14 - Estrutura representativa do controle das operacdes sobre os produtos

Produto Origem Destino Controle

P1 CD Y1 2
P2 CD Y1 2
P3 CD Ml 2
P4 CD Vil 2
P9 CcD Vgl 2

Figura 3-15 - Estrutura representativa do controle dos produtos



Miquina Ocupada Produto Tempo

M1 1 P1
M2 1 P4
M3 0 P9
M4 0
MP 0

N

70

Figura 3-16 - Estrutura representativa do controle das maquinas

Figura 3-17 - Estrutura representativa do controle dos AGVs
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Figura 3-18 - Fluxograma do cilculo do makespan — 3 versao



71

Até o momento, nenhuma dos métodos de calculo do makespan nao se preocupou

em adiantar, predizer as proximas operagdes do sistema de transporte, de forma a antecipar o

transporte do produto ou a operagdo que serd finalizada no instante seguinte e estacionar o

veiculo o mais proximo possivel da maquina que realizard a operagdo. Assim, alterou-se a

sequéncia dos passos do calculo do makespan, como indica a Figura 3-18.

Assim, o célculo do makespan proposto neste trabalho, e é realizado de acordo

com oS seguintes Ppassos:

1. Obten¢ao da solucao

2. Obtencao dos roteiros de solugdo, ou seja, da sequéncia de maquinas a serem utilizadas no

processo de manufatura de um determinado produto. Essas informagdes sdo armazenadas

em uma estrutura que controla a produg@o. A Figura 3-14 ilustra essa estrutura e nela cada

coluna representa um produto da solucdo e as linhas correspondem as operagdes sobre

cada produto.

3. Inicializagdo das estruturas de controle.

3.1.

3.2

3.3.

Controle dos produtos: responsavel por armazenar informagdes sobre o produto,
como: a referéncia a sua posi¢do na solucdo; a sua posicao atual, o seu destino, ou
seja, a informagdo do local onde o produto sofrera a proxima operagdo e, por fim,
informagdes sobre as operacdes ja efetuadas sobre o produto. A Figura 3-15 ilustra
essa estrutura e nela as colunas representam as informagdes sobre o produto e as
linhas correspondem as referéncias da posi¢ao do produto na solugao.

Controle das maquinas: responsavel por armazenar informacdes sobre as maquinas,
como: se uma determinada maquina esta ocupada ou nao; referéncia sobre o produto
a ser manufaturado, ou que ja esta em processo de manufatura; e o tempo de término
da manufatura. A Figura 3-16 ilustra essa estrutura.

Controle dos AGVs: responsavel por armazenar informagdes sobre os AGVs, como:
se determinado AGV estd em uso e qual o posicionamento dos mesmos no sistema

produtivo. A Figura 3-17 ilustra essa estrutura.

4. Verifica-se a finalizagdo da produgdo, ou seja, se todos os produtos foram manufaturados.

4.1.

Verifica-se se todos os produtos foram analisados, p < QtProd, averigua se pode
alterar o estado de algum produto no chdo de fabrica (transportar, inserir em alguma
maquina, iniciar manufatura, etc.).

4.1.1. Verifica-se se ¢ possivel realizar a proxima operagao sobre o produto p ¢ se a

maquina necessaria esta disponivel.
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4.1.1.1.  Aloca-se o sistema de transporte, ou seja, seleciona-se o veiculo que
fara o transporte do produto em menor tempo.

4.1.1.2.  Aloca-se a respectiva maquina para a operagao.

4.1.1.3. Libera-se o sistema de transporte ¢ atualiza-se o tempo de uso dos
AGVs (T_AGV).

4.1.14. Calcula-se o instante do término da manufatura do produto. Esse
instante corresponde ao tempo de processamento corrente, acrescido do
tempo de manufatura do produto na respectiva maquina ¢ do tempo de
transporte do respectivo produto até a maquina.

4.1.1.5. Atualizam-se as informagdes sobre as maquinas ¢ os produtos, ou seja,
informa-se que a operacdo sobre o produto ja foi iniciada, busca-se a
proxima operacao sobre o produto e informa que a respectiva maquina
agora esta ocupada.

4.1.1.6. Passa-se para o proximo produto, p=p+1, e retorna-se ao item (4.1).

4.1.2. Caso a maquina ndo esteja disponivel, passa-se para o préximo produto,
p = p + 1 e retorna-se ao item (4.1).
4.2. Caso ndo haja mais produtos a serem analisado.
4.2.1. Caso nao haja mais produtos a serem analisado.

4.2.1.1. Calcula-se o novo tempo de processamento corrente, que corresponde
ao menor valor do tempo de término da manufatura dos produtos.

4.2.1.2. Verificam-se quais operacdes foram finalizadas. Caso haja empate,
finaliza-se a operagdo do produto mais a esquerda na solugao.

4.2.1.3. Libera-se a maquina que realizou a operacao.

4.2.1.4. Verifica-se se o produto foi finalizado, caso tenha:

1) Aloca-se o sistema de transporte
2) Despacha-se o produto para a estacdo de descarga
3) Libera-se o sistema de transporte e atualiza-se o tempo de uso dos

AGVs, (T_AGV).
4.2.1.5. Verifica-se se ha a possibilidade de adiantar o transporte dos produtos,
ou seja, se algum produto estd na estagdo de carga ou no buffer de saida das
maquinas e pode ser levado para o buffer de entrada da proxima maquina de
seu roteiro de producao. Caso seja possivel:
1) Aloca-se o sistema de transporte.

2) Despacha-se o produto para o buffer de entrada da respectiva maquina.
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3) Libera-se o sistema de transporte e atualiza-se o tempo de uso dos
AGVs (T_AGV).

4.2.1.6. Caso ndo seja possivel adiantar o sistema de transporte:

1) Estaciona-se os veiculos proximos a maquina onde a proxima
operacdo serd finalizada e iguala-se o tempo de uso dos AGVs ao
tempo corrente.

4.2.1.7. Retorna-se ao item (4).

5. Informa-se o valor do makespan.

Segundo Sanches (2008), para encontrar o tempo de conclusio de uma
determinada tarefa (operagdo sobre um produto) ¢ necessario inicialmente encontrar o tempo
de conclusdo de uma determinada operacdo de um produto, que ¢ dado por (1). O célculo do
makespan com uso simultaneo de sistemas de transporte e maquinas pode ser representado
pelas equagdes (1), (2) e (3), relacionadas a seguir.

0;; =T+ Py +Ej (1)

Com isso, € possivel encontrar o tempo total para a obtengao de um determinado
produto.

P = XL, 05 2)

Onde: Oy corresponde ao tempo de conclusdo da operagdo sobre um produto,
T;; corresponde ao tempo de transporte, P;; € o tempo de processamento da operagdo, Ej; € o
tempo de espera que a operagdo aguardou até o momento de ser processada.

Assim sendo, ¢ possivel encontrar o makespan (MKP), baseando-se no tempo de
obtencao do ultimo produto ou no valor maximo encontrado em P;.

MKP = Max(PR,) 3)

Portanto, para gerar o makespan com a programacgdo simultdnea do sistema de
transporte e das maquinas, inseriu-se somente a variavel T, que corresponde ao tempo de
transporte na equagao (1), proposta inicialmente por Deriz (2007).

J& para o desenvolvimento do calculo do makespan proposto neste trabalho, cuja
estrutura de fluxo ¢ apresentada na Figura 3-18 ndo ¢ acrescentada nenhuma outra variavel de
controle, mas ¢ inserido, juntamente com as regras de despacho, um mecanismo que realiza o

adiantamento das tarefas do sistema de transporte, como demonstrado anteriormente.
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4 Cenario de Testes e Desenvolvimento

Neste capitulo ¢ apresentado o cenario de testes (estudo), seguido da descri¢ao
dos testes desenvolvidos do sistema, e dos testes dos modulos de busca, dos modulos de

calculo do makespan e da descrigao dos testes de validagao da proposta.

4.1 Cenario

O arranjo fisico do sistema de manufatura considerado neste trabalho ¢
apresentado na Figura 4-1. O sistema ¢ composto por nove estacdes de trabalho, uma estacao
de carga e descarga, uma estagdo de manutencao de AGVs e trés AGVs. Os produtos iniciam
sdo introduzidos seu processo de producdo por meio da estagdo de carga e retirados do
processo através da estacdo de descarga.

Sao manufaturados nove produtos distintos (P, P», P3, P4, Ps, Ps, P7, Pg € Py). As
informacdes referentes a cada um desses produtos, em relagao aos roteiros de produgao, aos

tempos de producdo e aos tempos de transporte, sdo apresentadas a seguir.

LAYOUT - Sistema de Manufatura
Mch* —a Estacdode trabalho
LU — Estacdo de carga e descarga
MA — Estacdo de manutencdo de AGVs

~

]
|

Mch1 I Mch2 I Mch3

o)
Y

Mch4a Mch5 I Mché ]I l

TN TN

o
v

Mch7 Mchs |[f Mcho |

)
/

/

E

Figura 4-1 - Layout do Sistema Produtivo, adaptado de Morandin (1999)

Os roteiros de produgdo dos nove produtos pertencentes ao sistema produtivo sao

demonstrados na Figura 4-2.
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Os roteiros de fabricacdo dos produtos e os tempos de produgdo foram gerados
aleatoriamente. Esses ultimos, que variam de 400 a 500 unidades de tempo (u.t.), encontram-
se ilustrados na Figura 4-3. Ja os tempos de transporte, calculados de forma empirica,
encontram-se na Figura 4-4. O tempo de transporte corresponde ao tempo que um veiculo
leva para movimentar um produto de um ponto a outro do sistema produtivo, ou seja, o tempo
em que o veiculo leva para alcancar uma maquina ou estacdao de carga/descarga a partir da sua
posicao atual.

Roteiros Maquinas
RI 1245790
R23456890
RI 1234567
R2 2357890
R1I 4567800
R22378900
RI 2346700
R2 1568900
R1 4578900

R 25600
RI 2456789

Rot-P6 by 1367890
RI 1245690
R2|1237890
RI 4567890

Rot. P8 by 3457890
R113567890
R22467890

Rot. P1

Rot. P2

Rot. P3

Rot. P4

Produtos

Rot. P7

Rot. P9

Figura 4-2 - Roteiros de Producio

Pl P2 P3 P4 PS5 P6 P7 P8 P9
428 439 453 403 481 446 414 491 458 Ml
423 433 474 436 440 495 457 419 486 M2
459 487 417 410 477 474 452 435 416 M3
433 405 447 410 442 448 426 491 454 M4
467 447 486 400 450 469 493 495 452 M5
M6 461 497 496 468 468 408 408 452 438 M6
M7 464 495 459 489 436 454 457 477 484 M7
M8 455 469 489 439 486 424 497 452 435 M8
M9 418 439 480 457 435 482 445 408 416 M9
P1 P2 P3 P4 PS5 P6 P7 P8 P9

BEEBE

Figura 4-3 - Tempo de Producio

C M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 D
C 0 14 5 10 12 14 10 13 11 9 13 C
Ml11 O 11 6 5 6 5 9 11 6 11 Ml
M2 6 9 0 7 5 6 10 6 9 11 13 M2
M3 10 7 5 0 11 5 10 12 14 8 6 M3
M4 7 13 8 9 0 10 11 6 14 7 9 M4
MS 9 10 8 11 10 0 7 13 9 12 9 MS
M6 14 11 13 7 14 6 0 12 13 14 8 M6
M7 10 7 9 13 5 8 10 0 8 10 13 M7
M8 11 6 9 6 8 10 12 13 0 9 7 M8
M9 6 5 6 8 9 10 9 5 4 0 8 M9
D 6 5 11 8 10 11 8 5 14 13 0 ' D

C MI1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 D

Figura 4-4 - Tempo de Transporte
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4.2 Descricao dos testes do sistema de validacao da
proposta

Para garantir a qualidade do software, ele deve passar por uma sequéncia de
testes. O objetivo do teste neste trabalho ¢ tentar garantir que a proposta desenvolvida esteja
livre de eventuais erros nas principais operagdes do sistema desenvolvido.

Para isso, foram aplicados testes em nivel unitario, que segundo Louridas (2005).
Este tipo de teste, verifica a implementacao de um moédulo ou fungdo do software. Assim, €
possivel garantir que a logica do programa esteja completa e correta.

Como a atividade de executar testes € uma tarefa exaustiva, na maioria das vezes,
uma sugestdo seria utilizar a automatizagdo dos mesmos. O uso de testes automatizados
permite ao desenvolvedor verificar se mudangas no codigo fonte ndo se propagam para outras
classes e outros requisitos. Para auxiliar no uso de testes automatizados, neste trabalho foram
desenvolvidos mdédulos no MATLAB®, os quais verificam se o resultado correto ¢ 0 mesmo
obtido ap6s a execucao do teste. Se os resultados forem idénticos, o modulo testado esta livre
de erros; caso contrario, ¢ falho (LOURIDAS, 2005).

Portanto, o unitario foi utilizado neste trabalho para validar as etapas mais
importantes do sistema, listadas abaixo:

e Funcao Fitness,
e Operagdo de Cruzamento,
e Operacao de Mutagao,
e Calculo do Makespan,
e Geragao do Cromossomo (ou seja, da Solugdo),
e Geracao da Populagao,
e (Geracao da vizinhanga,
e Obten¢ao do melhor vizinho,
e Intensificagdo,
e Diversificagao.
Os modulos foram testados para 10 exemplos distintos e cada um deles respondeu

a todos os testes, corretamente. Portanto, os mddulos possuem 0% de erro e 100% de acerto.
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4.3 Descricao dos testes de validacao da proposta

No proximo capitulo sdo apresentados os resultados obtidos a partir da proposta
deste trabalho, além de algumas analises sobre os resultados de makespan, o tempo de
resposta da execucdo e o desempenho dos algoritmos desenvolvidos. O resultado dessas
analises ¢ comparado aos resultados de outras abordagens testadas neste trabalho.

Neste contexto, experimentos foram realizados e os resultados encontrados foram
comparados com os obtidos por Deriz (2007) e Sanches (2008), nos quais utilizam AG e
AGA, respectivamente, como métodos de busca para o problema de programacao reativa da
produgdo.

Também foram realizadas as analises dos métodos de sele¢do a serem utilizados, ,
das formas de aplicagdo das vizinhangas propostas, dos momentos de aplicagdo da mutagao e
dos calculos dos makespans propostos por Sanches (2008) e por Deriz (2007). Vale ressaltar
que essas duas propostas de makespan foram reimplementadas por meio do MATLAB® e
testadas. As analises sdo apresentadas no proximo capitulo

Neste trabalho, foi utilizado um cendario especifico para a validacdo do método
proposto, ja descrito na segdo anterior. Para esse cendrio, foram definidos 50 testes
estatisticos, que visam obter amostragens do desempenho dos algoritmos desenvolvidos, estes
sdo avaliados quanto ao tempo necessario para obtencdo da solugdo e valor de makepan
fornecido em cada teste. Isto ¢ necessario devido as caracteristicas ndo deterministicas dos
algoritmos usados na proposta (AG, AGA, BT e AGT), assim os resultados variam para cada
teste.

Como os dados obtidos nos testes ndo pertencem a distribuicdo normal (conhecida
também como Distribuicdo de Gauss ou Gaussiana) pode-se aplicar testes ndo paramétricos
para a andlise dos resultados obtidos. Dentre os possiveis, foi utilizado o teste de Wilcoxon
(MARTINS, 2005), para verificar o grau de confian¢a dos resultados obtidos em relagdo as
outras abordagens testadas.

No teste de Wilcoxon, uma amostra Al é submetida a um tratamento T1 e tem seu
efeito medido. Posteriormente, essa mesma amostra, chamada agora de A2, ¢ submetida a um
segundo tratamento T2 e tem seu efeito medido pela mesma varidvel usada no primeiro
tratamento. Comparando-se o efeito dos dois tratamentos em cada elemento da amostra, pode-
se verificar se o efeito aumentou, diminuiu ou permaneceu o mesmo. Por meio desse teste,
pode-se analisar se os resultados obtidos pelos dois tratamentos aplicados a mesma amostra

apresentam diferencas estatisticamente relevantes, levando em conta a magnitude do aumento
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ou da diminui¢do dos resultados e ndo apenas a dire¢do da variagdo para mais ou para menos
(CAMPOS, 2007).

Portanto, o teste de Wilcoxon foi utilizado para comparar os resultados de
makespan obtidos neste trabalho com os obtidos por Deriz (2007) e Sanches (2008). Mesmo
que o trabalho de Deriz (2007) ndo considerou o sistema de transporte, a sua avaliagdo foi
necessaria, pois somente através dessa analise pode-se avaliar a influéncia do sistema de
transporte no célculo do makespan e as vantagens do calculo proposto.

A apresentacao dos resultados no proximo capitulo segue a ordem abaixo:

e Apresentacao da analise dos métodos de calculo do makespan, sendo que
os propostos por Deriz (2007) e por Sanches (2008) foram remodelados e
desenvolvidos por meio do MATLAB®);

e Apresentacao da analise e definicdo do melhor método de sele¢do aplicado
ao problema, dentre os utilizados por Deriz (2007) e por Sanches (2008);

e Apresentacao da analise e definicdo do momento de aplicagao do operador
de mutagdo, que pode ocorrer em dois momentos distintos;

e Apresentagdo da analise da aplicacao dos AGs e dos AGAs e comparagado
com os resultados obtidos por Deriz (2007) e Sanches (2008);

e Apresentagdo da analise da vizinhanga e da aplicagdo das BTs ao problema
em questao;

e Apresentagdo da analise dos AGTs desenvolvidos. A aplicagdo da BT ¢
analisada em dois momentos distintos: na otimizacao da populacao inicial
dos AGs e dos AGAs e na otimizagdo dos resultados fornecidos pelos
algoritmos.

Em todos os algoritmos desenvolvidos (AGs, AGAs, BTs e AGTs) sao aplicados
tanto o calculo do makespan proposto, quanto os calculos propostos por Deriz (2007) e
Sanches (2008).

Para cada algoritmo, sdo realizados 50 testes sucessivos. A partir desses
resultados, analisa-se a média e a dispersdo desses valores em relacdo a média. Essa dispersao
¢ obtida por meio do desvio padrido, obtido no conjunto de 50 testes. Esses testes sao
realizados em uma maquina com a seguinte configuragio: Intel® Core™ 2 Duo, de 2.0
GHz, com 2 GB de memoria RAM e em um sistema operacional de 32 Bits (Windows

Vista™ Home Basic).
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5 Analise e discussao dos resultados

Como apresentado no capitulo anterior, o teste de Wilcoxon ¢ utilizado para
comparar os resultados obtidos. Para a definicdo da amostragem ¢ utilizada a amostragem
aleatoria simples, onde se seleciona, aleatoriamente, um subconjunto do espago amostral, ao
qual sdao aplicados os mecanismos de testes ¢ a validagdo da proposta. Para este trabalho se

definiu que esse subconjunto teria um tamanho fixo correspondente a 50 individuos.

5.1 Versoes de calculo do makespan

Neste trabalho, além da forma de calculo do makepan proposto, o qual realiza o
adiantamento das tarefas do sistema de transporte, também foram desenvolvidas as propostas
de célculo de Deriz (2007) e de Sanches (2008), fazendo-se o uso do MATLAB®. Isto foi
necessario, pois ambos os autores desenvolverem e validaram seus trabalhos fazendo uso da
IDE Eclipse (linguagem Java). Além disso, elas precisaram ser desenvolvidas a fim de avaliar
a influéncia do sistema de transporte no calculo do makespan e para validar a forma de
calculo proposta neste trabalho.

Deriz (2007) nao faz uso do sistema de transporte, pois considera o tempo de
transporte desprezivel. J& Sanches (2008) inclui o sistema de transporte no calculo do
makespan. Porém ele somente ¢ iniciado quando um determinado produto necessita ser
movimentado de um lugar para outro no sistema produtivo. A antecipacdo das tarefas do
sistema de transporte pode, muitas vezes, antecipar as operagdes sobre algum produto, de
forma a gerar um menor valor makespan. Devido a isso, fez-se necessario o desenvolvimento
de uma forma de célculo que antecipa as tarefas do sistema de transporte.

A Tabela 5-1 ilustra os resultados obtidos por meio da aplicagao dos métodos de
calculo desenvolvidos no MATLAB®, a um conjunto de dados gerados aleatoriamente. Cada
forma de célculo ¢ aplicada a todos os individuos pertencentes ao conjunto.

Na tabela, observa-se que a antecipagdo do sistema de transporte aproximou o
valor do makespan obtido ao de Deriz (2007). No pior teste, reduziu-se pela metade a
diferenga entre os valores obtidos por Deriz (2007) e Sanches (2008) e, no melhor caso, os
resultados obtidos ficaram muito proximos aos de Deriz (2007). Isso porque as operagdes de
transporte e o uso das maquinas ocorrem em paralelo, diferentemente do trabalho de Sanches

(2008), que s6 ativa o transporte apds o término do processamento de uma determina
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operacdo em uma determinada maquina. Também se observa que a aplicagdao do sistema de
transporte provoca alteracdes significativas no valor do makespan.

Tabela 5-1 - Testes dos calculos dos makespans

Deriz (2007) Sanches (2008) Proposta
i Makespan(u.t.) Makespan(u.t.) Makespan(u.t.)
a | 5489 5785 5561
2 5873 6137 5900
3 5860 6464 6205
4 5870 6077 5900
5 5881 6026 5893
6 5643 5899 5679
7 5928 6174 5948
8 5442 5697 5460
9 5447 5665 5459
10 5908 6176 5926
11 5838 6094 5852
12 5933 6191 5951
13 6322 6566 6341
14 5942 6225 5954
15 5816 6164 5900
16 6366 6653 6386
17 5998 6268 6010
18 5884 6135 5900
19 5469 5707 5481
20 6282 6578 6294
21 5475 5711 5525
22 5152 5357 5172
23 5987 6245 5998
24 5489 5721 5515
25 5480 5707 5490
26 6230 6478 6266
27 5375 5655 5413
28 6293 6536 6302
29 6297 6540 6307
30 5447 5659 5462
31 5881 6026 5893
32 5643 5899 5679
33 5928 6174 5948
34 5442 5697 5460
35 5447 5665 5459
36 5908 6176 5926
37 5838 6094 5900
38 5933 6191 5951
39 6322 6566 6341
40 5942 6225 5954
41 5816 6164 5900
42 6230 6478 6266
43 5375 5655 5413
44 6293 6536 6302
45 6297 6540 6307
46 5447 5659 5462
47 5881 6026 5893
48 5643 5899 5679
435 5870 6174 5900
50 5881 6094 5900

Média”  5813,87 6076,33 584833
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5.2 Selecao por Roleta X Selecao por Torneio

Para testar os métodos de sele¢do, primeiramente, gerou-se uma populagdo com
30 (trinta) individuos, a seguir, calculou-se o fitness de cada individuo e, de posse desses
valores, deu-se inicio a aplicacao sucessiva dos métodos de selegdo. Cada método ¢ utilizado
na selecdo de 30 (trinta) individuos e, a cada sele¢do, sdo calculadas as seguintes informagoes:
a média aritmética, o makespan do melhor e do pior individuo, assim como a divergéncia
inferior e superior da média, obtida por meio do desvio padrdo. O valor do desvio padrao ¢
adicionado ao valor da média, de forma a se obter a divergéncia superior (limite superior).
Além disso, o valor do desvio padrao ¢ subtraido do valor da média, o que permite obter a
divergéncia inferior (limite inferior). Essa divergéncia informa a faixa de valores na qual se
encontra a maior parte dos individuos da amostra (da populacao).

Na Figura 5-1 e na Figura 5-2 sdo demonstrados os desempenhos dos métodos em
questdo. Como se pode observar, o0 método da roleta realiza uma sele¢do representativa da
populacdo inicial, pois ndo ha grandes variagdes em seus pontos médios. J& o método do
torneio, que geralmente seleciona os melhores individuos, provoca mudancas nas médias da
proxima populacao. Esse ultimo, porém, apesar de selecionar os melhores individuos para a
reproducdo, possui alguns inconvenientes quando aplicado por muitas geragdes, pois torna a
populacgao elitista, homogénea.

A Tabela 5-2 apresenta a populagdo inicial a qual foram aplicados os métodos de
selecdo, assim como os individuos selecionados na segunda execug¢do dos métodos. Como se
observa ao se comparar as médias das selecdes entre os métodos, o torneio seleciona os
individuos mais aptos, reduzindo, assim, a média geral da populagdo, porém a roleta seleciona
uma populacdo com maior diversidade entre os individuos, o que favorece a diversidade
genética da populagdo.

Na Tabela 5-3 sao demonstrados os resultados obtidos a partir da aplicacao de
cada método tanto ao AG, quanto ao AGA, cada um executado 30 (trinta) vezes. Ao se
comparar a média aritmética dos resultados, observa--se que tanto a Sele¢do por Torneio,
quanto a Selecdo por Roleta, obtiveram resultados aproximados. A cada teste, os AGs tiveram
ponto de partida comum, ou seja, iniciaram seus processos de busca por uma mesma
populagdo, assim como também iniciaram-se com 0s mesmos parametros genéticos.

Como observado, o método de torneio torna a populacdo elitista, isto &,
homogénea, pois sempre privilegia os melhores individuos. A aplicacio do mecanismo de

diversificacdo ndo provocou mudangas significativas na diversidade da populagdo, pois
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grande parte dos individuos da populacdo final dos algoritmos possuia um mesmo valor de
aptiddo, ou valores muito proximos, geralmente se distanciando do melhor individuo. O
contrario ocorreu na aplicagdo do método da roleta, que favorece a heterogeneidade da
populagdo. Portanto, neste trabalho, utiliza-se o método de selecdo por roleta, pois se visa
uma populagdo mais heterogénea. Os codigos desses métodos de selegdo, assim como a suas

descrigdes, encontram-se no Apéndice A — Métodos de Selecdo (Roleta e Torneio).
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Tabela 5-2 - Roleta X Torneio

Populagido
4606
5907
5595
5433
5931
5887
5791
5807
5902
4961
5877
5884
5939
5726
5917
5917
5839
5860
6015
6003
6013
5954
5961
5570
5875
5029
5931
5741
5772
5863
5931
5887
5791
5807
5902
4961
5877
5884
5939
5726
5877
5884
5939
5726
5917
5917
5839
5860
6015
6003
6013

5.750,2

Roleta
6013
5741
5860
5741
5741
5902
5772
5875
5917
5875
6013
5931
5860
6013
5907
5961
5887
5839
5839
4961
6013
5772
5839
5807
4606
5961
4606
5902
5839
5931
5741
5902
5772
5875
5917
5875
6013
5931
5860
6013
6013
5931
5860
6013
5907
5961
5887
5839
5839
4961

6013,00
5.764,1

Torneio
4606
5884
5791
4561
5595
5726
4961
5570
5433
4606
5433
4606
4961
4606
4606
5029
5433
5029
5772
4606
5887
4606
5863
5772
4606
5741
5029
4961
5595
4606
5595
5726
4961
5570
5433
4606
5433
4606
4961
4606
5433
4606
4961
4606
4606
5029
5433
5029
5772
4606

5887,00
5.196,0
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Tabela 5-3 - Aplicacio dos métodos de selecido ao

AG e AGA
AG AGA
Roleta Torneio | Roleta Torneio
4988 4990 4976 4956
4933 4990 4595 4610
4968 4586 5000 4956
4975 4586 4834 4956
4900 4586 4600 4956
4637 4586 4600 4956
4590 4586 4956 4600
4970 4586 4927 4600
4993 4946 4595 4956
4834 4990 4956 4956
4637 43500 4950 4956
4946 4987 4995 4595
4586 4586 4989 4600
4937 4586 4595 4956
4945 5019 4600 4956
4594 4586 4981 4981
4900 4900 4966 4600
4937 4586 4937 4956
4968 4586 4595 4600
4966 4990 4955 4600
4994 4946 4981 4610
4905 4586 4927 4600
4608 4586 4956 4956
4586 4990 4927 4956
4937 4990 4955 4956
4905 4990 4600 4956
4987 4590 4956 4981
4608 4990 4955 4956
4673 4946 4956 4981
4586 4586 4974 4956
4993 4946 4595 4956
4834 4990 4956 4956
4637 4500 4950 4956
4946 4987 4995 4595
4586 4586 4989 4600
4937 4586 4595 4956
4945 5019 4600 4956
4594 4586 4581 4981
4500 43500 4966 4600
4937 4586 4937 4956
4608 4586 4956 4956
4586 4990 4927 4956
4937 43990 4955 4956
4905 4990 4600 4956
4987 4590 4956 4981
4608 4990 4955 4956
4673 4946 4956 4981
4586 4586 4974 4956
4993 4946 4595 4956
4834 4990 4956 4956
4.820,4 4.801,0| 4.863,7 4.866,6




84

5.3 Modelagem dos AGs e AGASs

Para testar as variantes de modelagem e de implementa¢do dos algoritmos, as
quais se diferenciam no momento de aplicagdo do operador de mutagdo, primeiramente,
gerou-se uma populacao com trinta “30” individuos, a seguir, calculou-se o fitness de cada
individuo e, de posse desses valores, deu-se inicio ao processo de busca de cada algoritmo.
Em cada teste, a populagdo inicial fornecida a cada algoritmo foi idéntica, assim como a
configuracdo de seus parametros. O melhor individuo de cada geragao foi transferido para a
préxima por meio de elitismo (somente um individuo é copiado); a taxa de cruzamento foi de
80%; a taxa de mutacao foi de 1%; a populagdo possuia tamanho fixo (trinta individuos); o
nimero de geragdes também era fixo (cinquenta geracdes) e o critério de parada utilizado foi
o alcance do nimero maximo de geragdes permitido, correspondente a cinquenta “50”.

Tanto o numero de geracdes, quanto o tamanho da populacdo dos algoritmos
foram definidos de forma empirica. Testes com diferentes valores para esses parametros
foram realizados e definiu-se como padrao os valores que proporcionaram melhores
resultados em relagcdo ao problema em questdo. Para o tamanho da populacao foram testados
os seguintes valores: 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100, 150 e 200. J& para a quantidade de
geragdes foram testados os seguintes valores: 30, 50, 60, 70, 80, 90, 100 e 200.

Foram realizados cinquenta testes com cada variante aplicada tanto a um AG,
quanto a um AGA (AG V1, AG V2, AGA VI e AGA V2). A cada gera¢dao foram
calculadas e armazenadas as seguintes informacdes: a média aritmética, o melhor e o pior
individuo, assim como a divergéncia inferior e superior da média obtida por meio do desvio
padrdo. Esses resultados sdo demonstrados na Tabela 5-4 e na Tabela 5-5. O valor do desvio
padrdo ¢ adicionado ao valor da média, de forma a se obter a divergéncia superior (limite
superior). Além disso, o valor do desvio padrao ¢ subtraido do valor da média, o que permite
obter a divergéncia inferior (limite inferior). Essa divergéncia informa a faixa de valores na
qual se encontra a maior parte dos individuos da amostra (da populagao).

A Figura 5-5 e a Figura 5-8 apresentam a populacao final obtida na tltima geragao
dos AGs do ultimo teste realizado. J4 as Figuras 5-3, 5-4, 5-6 e 5-7 apresentam as analises das
geracdes do ultimo teste realizado.

Como se observa na Figura 5-5, a populagdo da segunda variante possui maior
diversidade que a da primeira, o que se comprova na Figura 5-3 e na Figura 5-4. Na Figura

5-3 observa-se que a média da populagdo, a cada geracao, se distancia da melhor solucao logo
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no inicio do processo de busca. Ja na Figura 5-4 observa-se que essa divergéncia aumenta e
diminui a cada geracdo e estd sempre proxima da melhor solucdo, até a geracdo na qual o
algoritmo converge (alcanca um ponto ao qual ndo consegue ultrapassar).

Na Figura 5-8, observa-se que o mecanismo provocou certa diversificacdo da
populacdo em ambas as versdes (AGA V1 e AGA V2), mas essa diversificagdo foi mais
perceptivel na segunda versdo, ja que na primeira, & medida que as geragdes avangam, a
populagdo tendia a homogeneidade, pois o algoritmo convergiu em um determinado ponto e
ndo se gerou nenhuma melhora. J4 a segunda versdo manteve a heterogeneidade populacional
por uma quantidade maior de geragdes, mesmo ja tendo convergido.

Isso pode ser observado tanto na Figura 5-6, quanto na Figura 5-7. Na Figura 5-6
observa-se que, a partir da quinta geragdo, os demais individuos da popula¢do comegam a se
distanciar da melhor solu¢do. Ja na Figura 5-7 observa-se o contrario, porém, essa divergéncia
ndo ¢ tdo perceptivel quanto na anterior, podendo, assim, existir varios individuos com a
pontuacao proxima a da solucdo de melhor pontuacao.

Como esperado, independentemente da variante utilizada, os AGAs (AGA_VI1 e
AGA _V2) obtiveram melhores resultados que os AGs (AG_V1 e AG_V2), o que comprovou
a necessidade da aplicagdo do mecanismo de adaptagao, pois, por meio dessa versao, pdde-se
realizar uma exploragdo mais abrangente do espago de busca, alcangando regides que nao
foram encontradas pelos AGs.

Na implementacdo dos algoritmos ndo foi utilizado nenhum elemento pertencente
ao seu toolkit no MATLAB®. A implementacdo dos algoritmos partindo do zero foi
necessaria devido a dificuldade em se aplicar os mecanismos de adaptagdo no toolkit do
MATLAB®. Realizaram-se testes a fim de comparar os resultados da implementacio
realizada com os da implementagao obtida por meio do toolkit do MATLAB®, o qual baseia
seu desenvolvimento na primeira variante apresentada.

Devido ao fato de o toolkit ser muito genérico, o tempo computacional do
algoritmo se tornou muito alto e, por isso, a alteracdo da implementacdo do toolkit se torna
mais complicada, ndo sendo vidvel. No que se refere a resposta obtida, tanto os algoritmos
desenvolvidos, quanto o toolkit, obtiveram resultados muito préximos.

Portanto, neste trabalho, ndo se utiliza o toolkit do MATLAB®. No que se refere
a variante para validar a proposta, decidiu-se pela utilizagdo da segunda - AG_V2 e AGA V2,
pois essa proporciona uma melhor heterogeneidade da populagdo, alcancando, assim, mais
regides que a outra. No Apéndice B encontram-se outros testes nos quais se aumentam o

numero de geragdes (200 geragdes) e o tamanho da populacio (100 individuos).
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Tabela 5-4 -AG_V1 X AG_V2

AG_V1 AG_V2
Makespan Tempo Makespan Tempo

(u.t.) (s) (u.t.) (s)

1 4965 3,3320 4965 3,4622
2 4990 3,4861 5008 3,4930
3 4937 3,4050 4992 3,3904
a4 5045 3,5069 4973 3,4024
5 4975 3,5328 4975 3,4975
6 4964 3,3799 4970 3,5235
7 4949 3,4306 4955 3,4142
8 4983 3,4666 5007 3,6400
5 4977 3,4112 4937 3,4474
10 4965 3,4715 4965 3,4682
11 4936 3,4438 4963 3,4594
12 4962 3,6749 5017 3,4969
13 4950 3,3839 4905 3,3956
14 4954 3,4444 4655 3,4095
15 4963 3,4468 4963 3,4508
16 4959 3,3634 4986 3,4159
17 4927 3,3390 4927 3,4450
18 4952 3,3500 4603 3,4039
19 4937 3,4513 4937 3,5539
20 4963 3,3344 4933 3,5145
21 5045 3,4053 5008 3,3880
22 4975 3,4153 4963 3,4193
23 4937 3,4046 4976 3,3699
24 4985 3,3150 4995 3,3280
25 4914 3,3265 4914 3,3380
26 4566 3,3776 4970 3,3892
27 4990 3,3365 4972 3,3965
28 4952 3,3845 4952 3,3839
29 4937 3,3290 4991 3,4111
30 4936 3,4815 5022 3,3865
31 4955 3,5224 4700 3,4224
32 4614 3,3119 4607 3,7683
33 4957 3,5513 4937 3,5299
34 5017 3,3534 5017 3,3712
35 4968 3,3956 4968 3,3248
36 4975 3,3583 4975 3,4096
37 4952 3,4735 4906 3,6079
38 4970 3,3619 4914 3,3306
39 5031 3,3818 4970 3,3592

40 4963 3,3605 4966 3,3119

a1 4917 3,3673 4941 3,3887

a2 4610 3,3203 4937 3,3575

a3 4890 3,3198 4890 3,3454

a4 4993 3,3646 4594 3,4730

a5 4635 3,3840 4549 3,3599

a6 4618 3,4744 4618 3,4569

a7 4900 3,4345 4645 3,3921

as 4944 3,5173 4931 3,3598

a9 4593 3,3213 4973 3,4850
50 4866 3,4040 4937 3,3930

Média  4917,16  3,4082  4907,48  3,4308
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Tabela 5-5 - AGA_V1 X AGA_V2

AG_V1 AG_V2
- Makespan Tempo Makespan Tempo

(u.t.) (s) (u.t.) (s)

1 5071 3,4315 5039 4,1887
2 5008 3,8874 4586 4,0896
3 4989 4,2168 5067 3,7179
4 4645 3,8651 4937 3,7507
5 4948 3,9416 4948 4,3635
6 4949 3,7406 4862 4,1030
7 4990 4,2635 5017 3,6794
8 4345 3,8508 5003 3,7913
9 5007 3,4172 4579 3,7138
10 4993 3,5238 4978 2,9859
11 4899 4,2727 4899 3,3596
12 5010 3,4594 4584 3,5430
13 4921 4,0514 4608 3,8702
14 4905 4,1746 4976 3,5358
15 4999 3,5343 5010 3,1314
16 4588 4,0483 4573 3,5948
17 5044 3,7588 5063 3,2611
18 4931 3,7398 4931 3,0682
19 4986 4,0405 4986 3,9288
20 4977 3,5713 4591 3,8221
21 5015 3,1863 4618 3,6633
22 4944 3,5990 4830 4,1751
23 4937 4,1157 4646 4,1104
24 4958 3,6962 4949 3,2519
25 5024 3,7034 4963 3,5217
26 4973 3,2384 4927 3,4024
27 4977 3,1816 4900 3,7357
28 4931 3,5549 4931 3,6598
29 5022 3,4873 4583 3,8640
30 5001 3,5360 4994 3,6807
31 4937 3,3005 4970 3,8021
32 4976 3,4039 4976 3,6373
33 4928 3,5328 4928 3,4739
34 4862 4,1372 4996 3,9510
35 4976 3,0594 4975 3,2539
36 4973 3,7185 4622 4,1735
37 5049 3,2041 4579 4,0159
38 5035 3,0931 4937 3,5178
39 4618 3,3488 4618 3,2512
40 4684 3,5715 4914 3,3448
a1 4990 3,7986 4965 3,5977
42 4926 3,7998 4957 3,3366
a3 4962 3,7481 5005 3,6920

4972 3,4691 4978 4,2968
a5 5020 3,6498 4991 3,3595

4606 3,5269 4606 4,0367
a7 4988 3,7663 4964 4,2510

4945 3,9413 4594 3,6397
a9 4937 3,6908 4937 3,3608
50 4975 41111 4643 4,3308

Média 493892  3,6792  4854,66  3,6977
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5.4 AGs X AGAs

A seguir, realiza-se a comparagdo dos resultados obtidos por meio das
implementagdes realizadas no MATLAB® (AGs, AGAs e as trés variagoes do célculo do
makespan) com os resultados obtidos por Deriz (2007) e por Sanches (2008). Nem Deriz
(2007), nem Sanches (2008) utilizaram o MATLAB® no desenvolvimento dos seus
algoritmos; utilizaram a IDE Eclipse da linguagem Java. Portanto, para realizar a comparagao
de seus resultados com os obtidos pelas implementagdes realizadas neste trabalho,
desconsiderou-se o tempo computacional obtido por seus algoritmos e levou-se em
considera¢do somente os valores de makespan alcangados por suas aplicagdes. Ja na analise
do desempenho dos algoritmos desenvolvidos no MATLAB® levou-se em consideragdo tanto
o tempo computacional dos algoritmos quanto os valores de makepan fornecido por eles.
Tanto Deriz (2007) quanto Sanches (2008) baseiam seus experimentos na primeira variante de
implementagdo dos algoritmos, apresentada anteriormente.

Nesta analise sdo realizados cinquenta “50 testes com cada algoritmo, cujos
pontos de partidas sdo a mesma populacdo, gerada de forma aleatéria, e a populagdo inicial
fornecida a cada algoritmo ¢ alterada a cada teste. A populacdo inicial utilizada como ponto
de partida nos trabalhos de Deriz (2007) e Sanches (2008) sdo distintas em cada teste, nao
havendo equivaléncia entre os testes realizados no MATLAB® e no Eclipse. O critério de
parada, tanto dos algoritmos desenvolvidos no MATLAB®, quanto dos trabalhos de Deriz
(2007) e Sanches (2008), ¢ o alcance de cinquenta “50” geragdes.

Deriz (2007) utilizou os pardmetros genéticos a seguir para desenvolver seus
testes: taxa de cruzamento de 80%; taxa de mutagao de 20% e o tamanho da populagdo igual a
trinta “30”. Ja Sanches (2008) utilizou os seguintes parametros genéticos: taxa de cruzamento
iniciando em 60% e variando entre 50% e 100%; taxa de mutagdo iniciando em 0.5% e
variando entre 0.5% e 1%, e o tamanho da popula¢do igual a trinta “30”.

Neste trabalho foram utilizados os seguintes pardmetros genéticos: taxa de
cruzamento iniciando em 80% e taxa de mutagao iniciando em 1% para o AG. Ja para o AGA
mantiveram-se 0s mesmos parametros iniciais, mas o valor da taxa de cruzamento variando
entre 0.5% e 1% e o da taxa de mutagdo variando entre 0.5% e 2%. O tamanho da populacdo
foi igual a trinta “30”. Além disso, neste trabalho foi desenvolvido um algoritmo para cada
forma de célculo do makespan, sendo que cada algoritmo possui os mesmos parametros

apresentados.
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Na Tabela 5-6 e na Tabela 5-7 encontram-se os resultados obtidos por meio das
implementagdes realizadas neste trabalho, assim como os resultados obtidos pelas
implementagdes de Deriz (2007) e de Sanches (2008). Vale lembrar que os trabalhos de Deriz
(2007) e de Sanches (2008) foram remodelados e novamente desenvolvidos por meio do
MATLAB®.

Sao realizados dois tipos de testes, os quais se diferenciam pelo tamanho da
populagdo. Os resultados do primeiro teste, para uma populacdo de tamanho trinta “30”,
encontram-se na Tabela 5-6. Ja os resultados do segundo teste, para uma popula¢do de
tamanho cem “100”, encontram-se na Tabela 5-7. Como se pode observar, a variacdo do
tamanho da populagdo ndo implicou no alcance de melhores resultados, mas aumentou, de
forma consideravel, o tempo computacional dos algoritmos. Portanto, neste trabalho a
populagdo tem seu tamanho fixado em trinta “30” individuos.

Na analise da média dos testes observou-se que os algoritmos desenvolvidos no
MATLAB® obtiveram um melhor resultado que os algoritmos de Deriz (2007) e de Sanches
(2008). Os métodos desenvolvidos divergem cerca de 16% da média dos resultados de
Sanches (2008) e cerca de 3% da média dos resultados de Deriz (2007). Vale ressaltar que os
resultados de Deriz (2007) podem ser comparados somente com os resultados obtidos pelo
método proposto por ela para o calculo do makespan € ndo com o calculo da proposta € nem
com o célculo proposto por Sanches (2008), pois, em seu trabalho, a autora ndo leva em
consideragdo o sistema de transporte, o que ndo ocorre nos demais calculos.

Além disso, o método de célculo do makespan proposto, que realiza o
adiantamento do sistema de transporte, também obteve melhor resultado que ambos e, neste
trabalho, ¢ indicado para a realiza¢do da programagao da producao.

O tamanho da populagdo que obteve melhor desempenho para o problema em
questdo ¢ a populacdo com trinta “30” individuos. J4 a quantidade de geracdes necessarias
para a obtengdo de uma boa resposta sem influéncia significativa no tempo computacional ¢é
de cinquenta “50” geragdes.

A redugdo do tamanho da populagdao do algoritmos, e a redu¢do do nimero de
geracdes a serem alcangadas, influenciam diretamente no tempo computacional da obtencao
da resposta, pois isto implica na realiza¢do de uma menor quantidade de calculos e inferéncias

Assim conclui-se que a proposta, de adiantamento do sistema de transporte, ¢ de
boa valia e bem aplicada ao problema, ¢ que a sua inser¢ao nao altera o comportamento do

sistema, ou seja, ndo ocorre mudanga significativa no tempo computacional.
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Tabela 5-6 — AGs/AGAs - Resultados Obtidos (30 individuos)

Desenvolvidos no MATLAB®

Proposta Sanches (2008) Deriz (2007) Proposta
(u.t.) (s) (u.t.) (s) (u.t.) (s) (u.t.) (s)
4975 7,490 5170 6,704 4708 3,559 4sae 9,085
5016 8,301 5163 7,303 4952 5,050 4966 7,104
5032 8,417 5154 7,382 4708 3,583 5032 9,107
4858 8,727 5200 8,879 4937 3,985 5041 8,373
asee 8,397 5214 7,204 4993 3,649 4935 8,273
5047 8,174 5264 7,318 5064 3,723 4945 8,726
4637 7,702 4786 7,265 4997 3,616 4931 7,669
5016 7,709 5192 6,560 4sss 3,341 5026 8,045
4asas 8,459 4s20 7,651 4608 3,402 4642 10,693
5038 8,774 5169 7,664 4708 3,869 5034 8,986
5027 8,703 4763 7,204 5007 3,698 5038 9,553
4685 9,528 5192 9,068 4sas 5,009 4sss 10,304
4sas 8,940 5048 8,447 4937 4,172 4712 8,917
5073 8,787 5204 7,645 5015 3,829 4993 8,524
4ase6 9,217 5107 7,558 as74 3,889 4979 11,656
4979 8,842 5164 8,167 4957 4,724 5032 10,154
4642 9,344 4785 8,723 ase2 3,859 as2e 9,366
4966 10,259 5125 7,612 4595 4,157 5014 9,202
4sas 8,940 4790 8,257 4s86 4,328 4642 10,807
5020 8,850 5185 7,687 4asso 3,971 4547 10,709
4sss 13,861 5149 10,780 4s4as 5,901 4s70 8,769
4sss 8,410 5173 7,661 4937 3,822 4sss 7,988
4982 7,725 5183 6,836 5010 3,395 5027 7,567
4ass0 9,306 4812 7,708 4538 4,687 4621 8,983
4s01 10,563 5187 8,859 4978 4,232 5012 10,027
5015 9,349 5169 8,441 4617 4,277 4622 8,325
4987 9,274 5147 7,813 4s7s 4,553 4987 9,979
5003 9,004 4799 8,559 4640 4,975 4608 10,396
5016 9,659 5209 8,249 4937 4,873 5042 10,983
4955 9,244 5188 7,728 4952 3,974 4939 9,827
4638 9,373 5173 8,738 4608 4,304 4645 9,305
4602 8,569 5168 7,578 4938 4,057 4907 7,988
5007 9,010 4750 7,693 4999 4,474 5055 8,363
4943 9,031 5145 7,729 4s12 3,880 4925 8,464
ass8s 9,791 5150 8,437 4927 4,003 4961 9,072
4as4a2 9,031 5173 7,809 4soo 3,997 4ss8e 11,389
5034 9,186 4s01 7,961 4sss 4,100 5033 9,011
5038 9,545 5202 8,053 assa 4,963 4asse 9,967
4ss8s 9,293 5207 8,108 4850 3,991 4992 9,774
4712 9,200 4867 7,880 4708 3,832 4602 9,442
4993 9,037 4787 7,944 4980 4,097 4975 10,043
4979 9,342 4934 7,924 4937 4,023 4978 9,626
asas 8,175 5235 8,079 5034 4,262 asss 9,912
5016 10,288 5033 11,215 4862 4,723 5019 13,690
4asas 7,643 5158 8,083 4937 4,834 5013 8,115
4540 7,498 5197 6,523 4965 3,276 5004 7,600
4969 7,585 5190 6,634 4994 3,302 4917 7,619
5059 7,583 5137 6,647 ase2 3,269 5060 7,950
4asoa 7,569 5184 6,637 asas 3,279 5014 6,578
4502 7,513 4s01 6,686 4913 3,272 4s02 7,701
4920,02 8,904 5080,06 7,866 4884,76 4,081 4922,76 9,194

AGA_V2
Sanches (2008)

(u.t.)
5221
4786
5161
5150
5187
5192
4832
5160
5198
5186
5176
5153
4770
4806
5155
5009
51s0
5125
4742
4742
4928
5173
5179

(s)
7,051
8,247
6,473
7,661
6,499
5,855
6,450
7,647
7,867
6,647
8,342
8,273
9,161
7,981
9,064
7,120
9,336
8,002
7,074
8,709
9,556
6,804
6,805
6,271
9,354

10,132
8,988
9,032
8,172
9,758
8,092
8,196

10,906
8,729
9,337
7,775
8,608

10,061
8,694
7,225
9,627
9,101
7,762
8,414
7,110
7,990
7,422
6,687
6,665
7,637
8,087

Deriz (2007)

(u.t.)
4937
a931
4590
s011
4609
5005
4695
4836
4988
5009
4583
4937
4980
as7s
4586
ae1s
4590
a913
4610
4538
4945
4937
4937
4976
5007
4617
4975
4603
4990
as20
4952
a9s52
4999
4879
49500
4922
5021
5015
4955
a70s
4590
asss
4996
ae1s
4917
as6s
4937
4579
4590
4913

asaa,s2

(s)
3,415
3,659
3,897
3,635
3,687
3,091
3,567
4,896
3,755
3,080
3,967
3,777
4,172
4,585
5,249
4,379
4,431
5,932
4,937
6,126
6,676
3,873
3,712
4,202
3,847
4,786
4,731
3,700
4,014
4,316
4,661
3,968
3,534
4,884
5,128
3,463
4,607
4,029
4,347
3,673
4,680
4,622
3,626
4,640
3,583
3,276
3,352
3,347
3,357
3,052
4,158

AGA_V1
Sanches (2008)

5147
s156
5164
5232
5232
5144
5116
5141
5141
5116
5063
5105
5164
s1e6a
5106
5125
5156
soas
5232
5182
5121
5156
5137
5164
5156
5164
5232
5232
5147
s130
5040
s120
5109
5113
5232
5232
5105
5107
5090
s129
5120
s170
5141
s160
5117
5130
5232
5232
5164
5105
s5148,42

AG_V1
Deriz (2007)

5031
4937
5031
as71
4590
5000
4945
5031
5016
4971
4564
49584
4980
so1a
4965
asas
5050
s031
4937
5050
4708
4937
4959
5023
4914
4937
5050
s031
4950
as76
4966
4931
4931
4684
4600
5022
5050
4500
5050
soo00
5020
as72
4978
soso
4896
5050
4972
4975
4938
4977
a4sas,80
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Tabela 5-7 - AGs/AGAs - Resultados Obtidos (100 individuos)

Desenvolvidos no MATLAB®

AG_V2 AGA_V2 AGA_V1 AG_V1
Proposta Sanches (2008) Deriz (2007) Proposta Sanches (2008) Deriz (2007) Sanches (2008) Deriz (2007)
Makespan Tempo Makespan Tempo Makespan Tempo Makespan Tempo Makespan Tempo Makespan Tempo Makespan(u.t.) Makespan(u.t.)
(u.t.) (s) (u.t.) (s) (u.t.) (s) (u.t.) (s) (u.t.) (s) (u.t.) (s)
1 4554 118,06 5131 104,45 4538 41,69 4883 126,22 4732 103,89 4538 56,39 5232 4962
2 4592 147,31 4771 99,36 4573 45,56 4592 132,56 4762 146,12 4712 73,34 4756 4945
3 5068 119,17 4832 102,58 4934 46,10 4748 111,69 4818 119,40 4571 54,69 5164 4952
a 5146 113,85 4769 97,887 4593 45,06 5110 136,76 4752 118,31 4617 55,25 5232 4962
5 4785 115,88 4742 98,113 4608 45,71 5150 113,69 5138 100,98 4579 45,71 5035 4914
6 4750 116,15 4784 99,143 48s0 44,62 4764 124,42 4786 115,48 4932 43,56 5232 4s62
7 4608 116,66 5046 97,792 4618 45,46 5147 117,98 5113 117,45 4590 49,65 4753 4952
8 4917 114,66 5099 100,25 4614 45,67 5147 136,06 5099 100,29 4500 48,88 4806 4962
E] 4628 114,72 4737 100,28 4586 45,50 5038 112,26 5036 115,95 ase2 52,26 4683 4899
10 4962 115,33 4755 98,516 4973 44,91 4962 115,91 4806 85,23 4587 50,63 4722 4995
11 4650 114,17 5132 98,935 4608 45,96 4659 131,33 4790 104,32 4815 49,50 4743 4962
12 5046 115,76 4818 99,403 4617 47,31 4969 133,93 5149 114,50 4890 46,67 5101 4932
13 5099 115,42 4787 98,749 4607 45,43 4638 125,73 4744 100,48 4549 46,71 5164 4995
14 4737 117,96 5143 100,38 4937 45,70 4637 130,65 5114 108,05 4618 48,67 5091 4915
15 4988 115,58 4802 100,19 4934 45,75 4946 118,60 4847 111,62 4915 54,81 a774 4914
16 4642 115,55 5135 99,189 4579 45,72 4608 116,55 4769 116,27 4938 48,84 5005 494s
17 4652 115,25 4781 98,818 4948 45,60 4652 131,47 4806 111,43 4598 52,30 5232 4962
is a4sss 114,6 5125 100,78 4937 46,36 4582 129,21 5110 102,03 4938 55,18 5232 4995
19 4939 116,94 5150 99,381 4889 45,32 4629 138,45 5093 109,31 4618 50,88 5164 4952
20 4629 114,81 4759 100,43 4608 45,54 4629 116,44 4759 99,37 4946 48,69 5071 4952
21 4592 116,77 5036 98,916 4583 45,63 4549 117,73 4748 111,65 4708 46,48 4759 4932
22 4590 116,12 5068 100,47 4590 45,88 4910 106,07 5110 105,10 4892 51,55 4771 4995
23 4949 114,93 5146 99,14 4937 45,35 494 123,51 5150 96,06 4937 49,03 5129 4952
24 4592 116,67 4785 99,542 4937 46,66 4622 138,90 4764 115,93 4899 46,98 5164 4500
25 4606 117,27 4750 100,41 4910 46,49 4642 129,72 5147 101,25 4538 48,51 5082 4945
26 4s4s 114,11 5142 100,19 4e4a 44,93 4549 117,30 5147 117,92 4937 54,26 5089 4871
27 4636 114,87 5038 100,21 4945 46,25 4940 116,90 5038 101,73 4684 49,70 4729 4s14
28 4602 116,26 4784 99,499 4594 46,42 4866 128,89 5147 108,24 4573 51,58 5232 4962
29 4949 115,33 4758 100,84 4937 46,11 4651 138,56 4769 101,06 4960 46,76 5030 4598
30 4606 116,07 5160 99,175 4596 as,64 4608 128,96 5024 101,44 4614 46,89 5076 4645
31 4943 116,1 5143 99,87 4590 45,81 4924 120,09 4826 101,19 4590 49,82 5039 4922
32 5046 116,2 5148 101,06 4603 46,60 4608 138,38 5143 106,73 4506 53,15 4806 4995
33 5099 118,37 4867 99,114 4500 45,88 4670 129,98 4813 96,86 4566 50,90 4777 4645
34 4737 116,05 4794 99,117 4594 45,68 4622 116,99 4794 115,74 4594 51,78 4746 4995
35 4637 115,86 5126 99,2 4937 45,73 4620 132,34 4729 118,20 4538 55,51 4768 4871
36 4949 116,68 5144 100,97 4684 45,36 4949 136,89 5150 100,47 4s70 49,88 5232 4637
37 4925 116,71 5113 99,26 4928 45,41 4940 125,09 5157 112,14 4928 54,25 5071 4959
38 4636 114,86 4775 100,78 4958 44,77 4955 129,71 5147 110,75 4900 49,01 5164 4545
39 4946 116,17 5161 100,69 4933 46,07 4588 133,14 4837 102,55 4934 49,71 5071 4917
a0 4606 117,59 5079 99,09 4856 45,15 4748 127,68 4825 118,59 4608 46,42 4740 4965
a1 4943 115,22 4790 101,24 4890 45,54 5110 135,94 5148 112,10 4618 48,84 5232 4645
a2 4911 115,03 5154 98,987 4571 45,80 4764 134,19 4832 100,93 4590 52,31 4728 4871
a3 4672 116,05 4743 99,222 as98 45,61 azea 116,60 5040 114,13 4602 49,29 5010 4915
aa 4886 116,44 5130 98,826 4633 45,17 5147 117,62 4733 116,32 4937 52,84 5164 4995
as 4682 116,94 5142 99,95 4607 45,69 5147 123,90 5142 102,96 4937 46,35 5085 4945
a6 4592 116,06 4747 99,797 4975 46,80 5038 138,70 4747 105,40 4862 50,69 4751 4937
a7 4634 114,77 5123 99,997 4932 46,80 4623 137,10 5180 109,55 4989 54,13 5016 4850
as 5046 115,11 5093 99,148 4892 45,94 4504 130,71 5093 109,40 4892 49,62 5164 4995
as 5099 116,21 5137 101,16 4570 45,36 4937 125,05 4760 107,35 4906 51,69 5232 4945
50 4737 101,63 4794 87,538 4594 40,57 4622 103,33 4794 87,08 4594 41,83 5097 4645

Média 4800,94 116,29 4963,36 99,56 4750,18 as,56 4809,12 126,00 4943,14 108,19 4758,32 50,65 5002,92 a898,82
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5.5 Tipos de Vizinhanc¢a

Segundo Glover (1997), a vizinhanca na BT ¢ formada por meio dos métodos

construtivos e destrutivos. Neste trabalho, foram utilizadas duas vizinhangas especificas: na

primeira, troca-se o roteiro de produgdo e, na segunda, altera-se a ordem do produto na

solu¢do, o que, consequentemente, altera sua ordem de produgdo. A Figura 5-9 ilustra essas

vizinhangas e a Figura 5-10 ilustra a aplicagdo das mesmas ao problema.

Solugdes Inicial Makespan
428162322152927112 5027
12 Vizinhangca
428E62322152927E12 5013
22 Vizinhanga
4 217 16 2(9 22 1 5 2(3 2(8 1|1 2 4915
Figura 5-9 - Tipos de vizinhanca
P1 R1 P2 R2 P3 R1 P4 R2
12 Vizinhanga
1 Rl P2|R1(P3|R2|P4 R2
Legenda
P1 R1 P2 R2 P3 R1 P4 R2 Elementos Trocados
22 Vizinhanga
P3 R1|{P2 R2|P1 R1|P4 R2

Figura 5-10 - Exemplo da aplicacio da vizinhanca

Foram realizados testes para verificar a melhor forma de se aplicar essas

vizinhangas, como se observa na Tabela 5-8. Os testes realizados estao listados a seguir:

V1: aplicacdo da primeira vizinhanga;

V2: aplicacdo da segunda vizinhanga;

V1—-V2: aplicacdo das vizinhangas em sequéncia;

V2—-V1: aplicagdo das vizinhangas em ordem inversa;

V1-V2—-V1: aplicacdo da primeira vizinhanga ao resultado da aplicagdo
das vizinhangas em sequéncia;

V2—-V1-V2: aplicacao da segunda vizinhanc¢a ao resultado da aplicagdo

das vizinhancas em ordem inversa.

A aplicagdo das vizinhangas em sequéncia foi o teste que apresentou os melhores

resultados. Isso pode ser confirmado pela média dos testes que, no melhor caso, diverge cerca

de 14% da média do pior caso.



Tabela 5-8 - Exemplo de aplicacdo das vizinhancas

Iteracio - { V1 ! V2 !VI_V2!V2 V1{V1_V2 V1iV2 V1 V2!
1 5972 4965 5426 4913 4995 4971 4987
2 5611 5362 5375 4598 5295 4865 4865
3 5449 4937 5431 4937 4976 5245 4945
4 5860 5060 5013 5016 5001 4965 4905
5 5850 5101 5083 4993 5046 4964 4932
6 5010 4931 4931 4579 4931 4906 4595
7 5430 4981 5403 4949 4990 4937 4949
8 5819 4969 5362 4952 4987 5404 4967
9 5499 4937 4994 4937 4937 5000 4937

10 5463 4965 5002 4965 4913 4927 4579
11 5502 5100 5458 5016 5451 4965 5438
12 5865 4614 5865 4545 4961 4978 4927
13 5441 4937 4594 4937 4693 5050 4626
14 5874 5372 5014 5013 5018 5001 4955
15 5503 4944 5450 4579 4994 4912 4624
16 5467 4937 5391 4937 4937 4937 4937
17 5913 5763 5736 5415 5400 5408 4604
18 5481 5050 5423 4995 5415 4937 4937
19 6652 4990 5070 4603 4964 4640 4952
20 5977 5026 5484 4670 4976 4608 4945
21 5482 5273 5482 5021 5273 5358 5021
22 4880 4890 4618 4890 4590 4896 4564
23 5400 4981 5322 4618 5052 4836 4967
24 5976 5459 5482 5391 5050 5324 4988
25 5355 5059 4615 4579 4927 4587 4594
26 5564 4828 5461 4828 4834 4645 4828
27 5944 5091 5373 4594 4954 4660 45945
28 5897 5058 5456 4984 5035 4937 5008
29 5816 4975 5391 4937 5027 4610 4976
30 5902 5001 5479 4937 5029 4971 4971
31 5503 4944 5450 4579 4994 4912 4624
32 5467 4957 5391 4937 4957 4957 4957
33 5913 5763 5736 5415 5400 5408 4604
34 5481 5050 5423 4995 5415 4937 4945
35 6652 4990 5070 4603 4964 4640 4952
36 5977 5026 5484 4670 4976 4608 4945
37 5482 5273 5482 5021 5273 5358 5391
38 4880 4890 4618 4890 4590 4896 4564
39 5400 4981 5322 4618 5052 4836 4967
40 5976 5459 5482 5391 5050 5324 4988
41 5355 5059 4615 4579 4927 4587 4594
42 5503 4944 5450 4579 4994 4912 4624
43 5467 4957 5391 4937 4957 4957 4957
44 5913 5763 5736 5415 5400 5408 4604
45 5481 5050 5423 4995 5415 4937 5391
46 6652 4990 5070 4603 4964 4640 4952
47 5977 5026 5484 4670 4976 4608 4945
48 5400 4981 5322 4618 5052 4836 4967
45 5976 5459 5482 5391 5050 5324 4988
50 5400 4981 5322 4618 5052 4836 4967

Média 567418 5081,98 529874 4877,04 5042,18  4947,30 4887,88
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5.6 Buscas Tabu (BTSs)

A seguir, realiza-se a comparagdo dos resultados obtidos por meio das
implementagdes realizadas no MATLAB® (BTs e as trés variagdes do célculo do makespan).
Nesta analise, sdo realizados cinquenta “50” testes com cada algoritmo, cujos pontos de
partida sdo uma mesma solucdo, gerada de forma aleatdria, e a solugdo inicial fornecida a
cada algoritmo ¢ alterada a cada teste. O critério de parada utilizado ¢ o alcance de 50
iteragdes sem a ocorréncia de melhora na solucao; caso ndo ocorra melhora em quinze “15”
iteracdes, reinicia-se a BT com uma nova solugdo gerada de forma aleatéria. A partir da 15*
iteracdo sem melhora, aplica-se o reinicio total da busca a cada cinco iteragcdes sem melhora
em todas as versdes desenvolvidas.

Ao se comparar as médias obtidas pelas BT com a média obtida pelos AGs e
pelos AGAs, nota-se que a BT apresenta melhor resultado que os AGs e os AGAs. A inser¢ao
das estratégias de intensificagdo e diversificagdo ndo implicou na melhora da solucao
encontrada ¢ nem na reducao do numero de iteracdes de forma significativa, mas apenas
aumentou o tempo de execucdo dos algoritmos. Isso pode ser observado pela andlise das
médias apresentadas na Tabela 5-9 e na Tabela 5-10.

Para o problema em questdo, devido ao seu tamanho e complexidade, a BT
classica, sem nenhuma estratégia agregada (diversificagdo e intensificagdo), obteve um
melhor desempenho que a BT com estratégia de intensificacdo e diversificagdo. Comparando-
se o desempenho das BTs com o desempenho dos AGs e dos AGAs, as BTs sairam melhor
que ambos, sendo que elas obtiveram um melhor makespan em todos os testes. Quanto ao
tempo computacional, o da BT foi superior ao do AG e do AGA, porém ele ndo ¢ tdo
expressivo a ponto de prejudicar o bom funcionamento do sistema produtivo.

Portanto, para o problema em questao, ¢ indicada a aplicacao da BT classica com

0s parametros aqui apresentados.
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Tabela 5-9 - BTs: Resultados Obtidos

Busca Tabu

Deriz (2007)

AG_V1 Sanches (2008)
Makespan Tempo Makesp Tempo Makesp
(u.t.) (s) (u.t.) (s) (u.t.)
4577 15,732 4724 15,492 4549
4561 16,813 4732 26,235 4538
4547 24,560 4729 20,199 4538
4591 24,522 4724 18,868 4538
4547 17,530 4724 28,701 4927
4622 15,342 4724 42,733 4565
4547 23,948 4724 38,336 4538
4614 15,723 4759 13,745 4538
4592 16,314 4724 18,879 4915
4547 19,046 4724 38,725 4565
4547 20,487 4723 39,285 4571
4547 18,879 4724 17,396 4579
4547 18,277 4742 15,358 4579
4941 18,338 4742 19,420 4538
4543 16,938 4724 32,371 4538
4547 23,455 4723 17,078 4545
4537 24,646 4724 25,047 4538
4561 26,427 4724 24,796 4538
4543 29,398 4724 15,180 4565
4547 32,623 4724 33,183 4538
4554 27,201 4724 15,324 4538
4561 46,075 4812 13,387 4538
4554 26,681 4727 19,700 4538
4547 22,849 4724 28,419 4538
4547 35,826 4724 15,035 4579
4543 19,089 4734 40,580 4570
4618 29,875 4724 20,381 4538
4543 30,748 4724 18,244 4565
4543 26,651 4742 14,413 4538
4547 28,777 4724 19,789 4538
4547 25,414 4724 15,558 4538
4547 42,710 4741 35,249 4545
4554 25,793 4733 18,395 4538
4547 38,344 4742 23,977 4538
45437 26,014 4723 19,310 4565
4547 42,592 4727 17,436 4538
4572 35,248 4724 14,494 4594
4572 26,456 4723 37,453 4538
4572 25,340 4727 20,800 4538
4547 43,704 4724 20,194 4538
4547 51,475 4724 25,627 4538
4572 32,444 4731 29,582 4565
4547 36,685 4724 19,746 4538
4547 44,476 4724 36,143 4571
4547 31,427 4738 15,216 4538
4543 25,065 4724 31,520 4538
4543 38,914 4724 17,247 4538
4585 27,500 4738 29,477 4538
4591 19,606 4724 33,858 4545
4572 35,849 4763 23,258 4565
4566,36 27,757 4730,46 23,817 4563,28

1 Tempo

(s)

6,618
7,566
12,515
6,778
5,749
7,940
13,433
13,452
7,161
12,117
6,410
5,503
9,647
10,383
5,730
6,397
10,022
7,515
7,297
14,141
10,964
19,074
8,484
12,531
7,732
14,320
6,177
6,738
11,023
7,157
9,822
6,804
7,032
10,152
14,151
8,724
9,634
6,806
7,726
10,737
13,098
7,184
6,992
7,319
8,610
7,514
6,031
10,351
10,282
7,914
9,149
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Tabela 5-10 -BTs: Resultados Obtidos

Busca Tabu - Diversificag3o e Intensificag3o

Proposta
(u.t) (s)
4547 52,842
4591 46,248
4572 29,289
4591 36,507
4547 43,787
4547 33,655
4572 35,277
4547 37,768
4547 46,476
4547 42,594
4543 26,148
4543 42,331
4585 54,500
4591 30,773
4572 56,932
4577 50,149
4561 17,146
4547 25,643
4591 27,939
4554 54,201
4561 57,242
4554 27,764
4547 23,182
4547 27,140
4543 46,089
4618 40,875
4543 34,165
4543 53,651
4547 51,610
4547 56,497
4547 44,710
4554 56,876
4547 41,761
4547 53,014
4547 58,613
4622 18,759
4547 50,948
4614 12,633
4592 16,397
4547 21,879
4547 31,654
4547 19,962
4547 18,610
4941 29,505
4543 17,021
4547 51,872
4547 27,479
4561 26,510
4543 57,815
4547 54,753

4567,12 38,384

Sanches (2008)

(u.t)
a727
a724
4731
a727
a72a
a724
4731
a72a
a724
4738
a724a
a72a
4738
a724a
4763
a724a
4732
4729
4724
a724a
4812
a727
a724
a724
4734
a724a
a724
4742
a724
a72a
a7a1
4733
a7a2
4723
a724
a724a
4724
4731
4733
a72a
4723
a72a
4742
asi2
a724
4723
4812
a724
4731
4724
4733,54

(s)
27,686
25,494
40,286
31,967
20,277
31,710
32,415
20,829
38,143
26,383
32,603
20,664
56,477
45,025
24,331
49,909
26,568
21,282
22,285
42,324
24,554
20,783
28,752
29,452
67,580
31,381
21,661
41,413
22,622
16,631
37,249
19,478
27,394
46,310
29,784
46,150
65,336
12,408
18,962
41,558
50,452
18,479
15,691
30,587
32,454
45,495
27,880
24,879
43,597
37,585
32,265

Deriz (2007)

(u.t.)
as79
assa
as79
asss
asss
as3s
ases
as3ss
as71
as79
as79
asss
as3s
asas
ases
asas
4538
asss
4538
asss
as3s
asss
asss
as79
as70
asss
ases
as79
as79
asss
asas
as3s
asss
ases
as27
ases
4538
asss
asis
ases
as71
as79
as79
asss
as3s
asas
as3s
asss
ases
as579
4569,02

Makespan Tempo Makespan Tempo Makespan Tempo

(s)
18,974
20,634

9,639
18,892
10,820
29,881
10,018

8,075

9,319
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5.7 Algoritmos Genético-Tabu (AGTS)

A seguir, realiza-se a comparagdo dos resultados obtidos por meio das
implementagdes realizadas no MATLAB® (AGTs e as trés variagdes do célculo do
makespan). Para cada teste de todas as versdes do AGT, a populacdo inicial ¢ equivalente e
gera-se, de forma aleatoria, uma nova populagao para cada versdo do AGT.

O AGT proposto neste trabalho, cujos pardmetros e valores encontram-se
descritos anteriormente, baseia-se em AGs, AGAs e BTs. Como se pode observar pelos testes
das BTs, a BT classica obteve os melhores resultados em todos eles, portanto, somente ela ¢
agregada ao AG e ao AGA para formar o AGT. Essa agregagdo ocorre em dois momentos
distintos:

e 1° momento: geracdo da populagdo inicial dos algoritmos, onde a variante
da BT ¢ aplicada em cada individuo pertencente a populagdo inicial dos
AGs e AGAs.

e 2° momento: otimizac¢ao dos resultados fornecidos pelos algoritmos (AGs
e AGAs).

E realizada a otimizagdo tanto da populagio inicial do AG, quanto da populagio
inicial do AGA. Para isso, aplica-se a BT com a estratégia da primeira melhora, com o intuito
de reduzir o tempo computacional do AGT. Ja para otimizar os resultados finais do AG e do
AGA, aplica-se a BT classica sem nenhuma estratégia agregada.

Para cada versdo do AG e do AGA existem trés versdes distintas, pois tanto a
forma de calculo do makespan proposta por Deriz (2007), quanto a forma de calculo proposta
por Sanches (2008), e também a forma de céalculo proposta neste trabalho, sdo aplicadas aos
algoritmos, ou seja, existem “3” versdes do AGT sdo geradas (AGT V1, AGT V2 e
AGT V3), e a cada um destas versdes sdo aplicara as duas BTs, citada acima. Assim gerando
“6” algoritmos distintos.

A aplicacdo da BT na otimizacdo da populacdo inicial dos AGs ¢ dos AGAs
obteve bons resultados, porém isso aumentou de forma consideravel o seu tempo
computacional. Isso pode ser observado ao se analisar os valores da média dos tempos de
processamento obtidos na Tabela 5-11.

Ja a aplicacdo da BT na otimizagdo da solugdo final dos AGs e dos AGAs, além
dos bons resultados, teve o seu tempo computacional reduzido, se comparado aos resultados

da versdo anterior (otimizagdo da populagao inicial) anterior, o que torna sua aplicagdo mais
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satisfatoria. Isso pode ser verificado pela analise das médias dos tempos de processamento
obtidos, tanto na Tabela 5-12, quanto na Tabela 5-13.

O AGT reduziu o valor do makespan em aproximadamente 10%, o que representa
200 (u.t.), em média. Isto indica que houve uma melhora significativa na solugdo do
problema, pois o valor agregado ao produto final é reduzido e , consequentemente reduziu-se
seu valor de manufatura, podendo assim ser vendido ha um prego mais competitivo.

Quando se comparam os resultados dos AGTs aos resultados obtidos por meio dos
AGs e dos AGAs, observa-se que os AGTs obtiveram uma melhor solu¢ao, embora em um
tempo computacional um pouco maior que os do AGs ¢ AGAs. No entanto, o tempo de
obtencao da resposta dos AGTs ndo acarretam nenhum dano ao sistema produtivo, o que pode
manter o seu alto desempenho.

Quando se comparam os resultados dos AGTs com os das BTs, observa-se que
eles s3o muito proximos, praticamente equivalentes ¢ os resultados dos AGTs apresentam
tempo computacional menor aos da BT, o que indica que tanto o AG, quanto o AGA
forneceram a BT resultados muito bons.

Portanto, neste trabalho, indica-se a otimizacdo dos resultados fornecidos pelo
AGs e pelo AGAs, sendo que as BTs, no melhor dos casos, melhorou a solugdo em 10% e, no
pior dos casos, empatou com os AGs e AGAs.

Nos testes realizados, tanto o AGT baseado no AG, quanto o AGT baseado no
AGA obtiveram bons resultados em um tempo computacional equivalente. Portanto, na
proposta com a aplicacdo da BT ndo se justifica a utilizacdo de um ou de outro, ambos podem
ser aplicados. Isso pode ser observado pela andlise das médias constantes tanto da Tabela
5-12, quanto da Tabela 5-13. Mas os AGAs, no entanto, exploram o espaco de busca de uma
forma mais abrangente que o AG, sendo assim recomenda-se que o AGT, utilize como base o
AGA.

A Tabela 5-11 apresenta os resultados obtidos na otimizac¢ao da populagdo inicial
dos AGs. Nela estdo relacionados os makespans obtidos, assim como o tempo computacional
necessario para os calculos (otimizagdo da populacdo inicial e a execucdo dos AGs). Ja a
Tabela 5-12 e a Tabela 5-13 apresentam os resultados obtidos na otimizagao do resultado final
dos AGs. Nelas estdo relacionados os makepans obtidos por eles, e o tempo computacional da

aplicagdo dos algoritmos, respectivamente desenvolvidos.
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Tabela 5-11 - AGT: Otimiza¢ao da populacio inicial

AGT - AG
Proposta Sanches (2008) Deriz (2007)
Makespan Tempo Makespan Tempo Makespan Tempo
(u.t.) (s) (u.t.) (s) (u.t.) (s)
4572 1396,05 4737 1197,96 4549 461,49
4547 1395,67 4737 1197,71 4538 460,90
4554 1396,56 4742 1199,01 4545 461,67
4572 1396,37 4756 1198,34 4538 461,69
4547 1395,79 4733 1197,92 4538 461,16
4572 1396,22 4724 1198,70 4564 461,53
4550 1395,81 4755 1197,83 4545 461,09
4576 1396,66 4733 1198,40 4579 461,70
4547 1395,90 4724 1197,88 4538 461,15
4543 1395,84 4724 1197,66 4538 461,11
4547 1396,46 4724 1198,24 4538 461,53
4585 1397,30 4727 1198,80 4538 461,31
4547 1396,42 4724 1198,43 4538 461,22
4547 1397,47 4727 1199,02 4538 461,98
4561 1395,80 4731 1197,80 4538 461,05
4554 1395,60 4729 1197,57 4545 460,90
4547 1396,42 4738 1198,42 4538 461,79
4543 1396,42 4724 1198,48 4543 461,70
4543 1396,03 4724 1198,03 4538 461,36
4572 1396,30 4733 1197,64 4538 460,84
4543 1395,99 4732 1197,96 4538 461,07
4543 1396,17 4724 1198,11 4538 461,27
4547 1396,51 4724 1198,60 4538 461,73
4554 1395,82 4724 1197,72 4545 460,98
4550 1395,88 4733 1197,70 4570 460,94
4585 1395,96 4727 1198,02 4571 461,05
4572 1396,34 4742 1198,37 4570 461,61
4554 1396,68 4724 1198,49 4579 461,64
4547 1396,45 4724 1198,44 4538 461,55
4554 1396,17 4724 1198,20 4545 461,39
4547 1396,28 4733 1198,40 4538 461,47
4561 1396,00 4729 1198,01 4538 461,20
4572 1396,50 4727 1198,49 4566 461,62
4583 1395,99 4733 1197,97 4538 461,14
4547 1396,52 4724 1198,38 4549 461,56
4547 1396,00 4724 1197,84 4538 461,04
4554 1396,26 4724 1198,15 4565 461,25
4554 1396,51 4724 1198,36 4538 461,50
4561 1396,66 4733 1198,57 4538 461,65
4591 1395,82 4724 1197,86 4545 460,98
4547 1396,76 4731 1198,76 4538 461,87
4547 1396,60 4733 1198,55 4565 461,61
4547 1396,68 4724 1198,16 4570 461,29
4547 1395,93 4724 1197,98 4538 461,28
4583 1395,91 4755 1197,93 4565 461,17
4547 1395,91 4724 1197,93 4571 461,24
4547 1396,23 4740 1198,05 4538 461,40
4547 1398,04 4724 1199,55 4538 461,73
4576 1396,39 4733 1198,54 4543 461,75
4547 1396,34 4730 1198,38 4565 461,65
4556,54  1396,29  4730,34 119823  4547,84 461,38

AGT - AGA
Proposta Sanches (2008) Deriz (2007)
Makesp Tempo Makesp Tempo Makespan Tempo
(u.t.) (s) (u.t.) (s) (u.t.) (s)
4572 1394,27 4737 1196,36 4549 460,67
4547 1393,74 4737 1196,04 4538 460,35
4554 1395,06 4742 1197,06 4545 461,00
4572 1394,24 4756 1196,66 4538 460,94
4547 1393,84 4733 1196,24 4538 460,53
4572 1394,37 4724 1196,72 4564 460,65
4550 1394,00 4755 1196,03 4545 460,52
4576 1394,72 4733 1197,06 4579 461,19
4547 1393,85 4724 1196,07 4538 460,53
4543 1393,89 4724 1196,05 4538 460,43
4547 1394,39 4724 1196,46 4538 460,88
4585 1394,62 4727 1197,27 4538 462,63
4547 1395,13 4724 1196,46 4538 460,71
4547 1394,92 4727 1197,49 4538 460,79
4561 1393,76 4731 1196,35 4538 460,31
4554 1393,81 4729 1196,01 4545 460,25
4547 1394,59 4738 1196,67 4538 460,99
4543 1394,31 4724 1197,13 4549 461,05
4543 1393,97 4724 1196,45 4538 461,01
4572 1394,28 4733 1196,13 4538 460,22
4543 1394,06 4732 1196,23 4538 460,49
4543 1394,84 4724 1196,39 4538 460,64
4547 1394,87 4724 1196,70 4538 461,01
4554 1393,61 4724 1196,40 4545 460,50
4550 1393,65 4733 1195,99 4570 460,22
4585 1393,67 4727 1196,12 4571 460,32
4572 1394,58 4742 1196,50 4570 460,85
4554 1394,73 4724 1197,13 4579 460,94
4547 1395,17 4724 1196,59 4538 460,81
4554 1394,20 4724 1197,06 4545 460,70
4547 1394,37 4733 1196,46 4538 461,25
4561 1394,22 4729 1196,29 4538 460,40
4572 1394,30 4727 1197,02 4566 460,94
4583 1395,26 4733 1197,16 4538 460,34
4547 1394,56 4724 1197,24 4549 460,91
4547 1394,97 4724 1197,82 4538 460,40
4554 1393,92 4724 1196,49 4565 460,54
4554 1395,38 4724 1197,17 4538 460,86
4561 1394,52 4733 1196,94 4538 461,08
4591 1393,86 4724 1195,98 4545 460,31
4547 1394,58 4731 1196,86 4538 461,11
4547 1394,46 4733 1197,07 4565 461,16
4547 1394,09 4724 1196,36 4570 460,64
4547 1394,05 4724 1196,23 4538 460,58
4583 1393,86 4755 1196,32 4565 460,54
4547 1393,81 4724 1196,64 4571 460,36
4547 1396,06 4740 1196,62 4538 460,60
4547 1394,61 4724 1197,30 4538 461,39
4576 1395,24 4733 1196,61 4549 460,98
4577 1394,63 4730 1197,01 4565 460,93
4557,14  1394,40  4730,34  1196,63  4547,84 460,75
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Tabela 5-12 - AGT: Otimizacao do resultado final do AGs

Proposta

AG BT
(0 Mal
(u.t.) (u.t.)
5015 4561
4549 4583
4648 4592
4637 4547
4949 4583
4978 4547
4997 4591
4927 4949
4602 4579
4966 4583
4898 4579
4628 4543
4661 4547
4881 4547
4886 4572
4955 4641
5026 4547
4931 4547
5028 4547
5038 4585
4681 4591
4852 4582
4999 4543
4917 4591
4955 4543
4989 4547
4597 4547
4967 4577
5137 4554
4628 4543
4647 4628
5001 4547
4860 4547
4992 4547
5063 4547
5014 4543
4974 4547
4980 4949
5068 4949
5011 4543
4642 4585
4931 4543
4923 4547
4642 4547
4634 4547
5050 4547
5020 4543
4976 4547
4591 4547
4885 4572
4876,52 4585,20

Tempo
(s)

27,581
41,567
25,715
23,582
22,347
27,504
33,776
21,781
24,493
22,672
22,712
31,282
31,031
33,712
26,283
33,761
33,344
42,433
28,234
23,299
25,223
34,249
23,012
23,797
35,421
23,515
30,838
27,425
22,885
30,169
23,605
32,973
46,683
25,281
31,037
43,286
39,423
23,121
21,842
23,848
23,781
26,448
31,914
24,854
26,872
23,110
26,857
46,712
22,547
22,854
28,814

AGT - AG
Sanches (2008)
AG BT
V) ~p
(u.t.) (u.t.)
4790 4742
4737 4724
5150 4724
4784 4724
5159 4729
5141 4724
4781 4724
4815 4785
4787 4750
5157 4724
5071 4723
5188 4724
4742 4742
5197 4741
5110 4724
5253 4724
4793 4727
5236 4724
5196 4733
5222 4724
5197 4738
5023 4724
5188 4724
4743 4724
4813 4724
5124 4724
4830 4724
5231 4724
5148 4727
5259 4724
4818 4742
5182 4724
4858 4724
4734 4724
5196 4724
5185 4724
4772 4758
5137 4724
5139 4724
5109 4727
5137 4724
4814 4724
4784 4724
4806 4724
4799 4724
5259 4724
5145 4724
4824 4724
4782 4724
5234 4742
5011,58 4728,92

32,222
21,432
25,410
41,994
23,368
21,583
20,133
25,001
25,005
29,728
20,224
23,171
26,816
27,836
36,527
34,590
21,413
22,251
24,018
28,448
24,079
34,227
41,248
29,702
32,280
26,185
21,347
28,862
23,272
29,094
40,724
21,789
24,797
35,374
29,630
42,773
30,634
26,139
30,677
22,630
36,674
22,188
23,505
19,057
31,600
38,125
20,258
19,654
27,872

Deriz (2007)

AG BT
v o
(u.t.) (u.t.)
4999 4618
4945 4545
5035 4545
4600 4538
5004 4538
4981 4538
4955 4538
4996 4538
4590 4571
4962 4538
4884 4538
4610 4538
4973 4545
4982 as38
4610 4538
4834 4579
4587 4579
5007 4579
4948 4565
as86 as65
4916 4565
4828 4549
4656 4538
4962 4538
4608 4545
asea 4538
4579 4579
4991 4538
4975 4545
4847 4538
4618 4565
4996 4549
4931 4618
4956 4545
4500 4594
5017 as71
4937 4545
4937 4937
4923 4565
5041 4538
4884 4571
4970 as38
4570 4538
4930 4538
4927 4538
4985 4538
4990 4538
4939 4538
4579 4579
4608 4565
4853,12 4561,04

Tempo
(s)

9,157
14,346
9,279
9,071
10,101
17,441
10,598
14,614
9,072
9,699
15,851
9,282
12,755
9,853
10,818
15,298
8,716
13,189
14,411
10,271
13,904
11,004
9,234
10,008
12,308
9,280
8,251
10,857
9,228
11,143
12,960
10,310
8,974
10,284
9,380
14,882
19,602
8,582
12,244
13,138
10,809
12,080
12,648
9,112
11,899
9,280
11,818
18,922
8,311
9,330
11,47
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Tabela 5-13 - AGT: Otimizacao do resultado final do AGAs

Proposta

AG BT
AL . V0
(u.t.) (u.t.)
4955 4547
4961 4547
4988 4547
4981 4547
4583 4547
4993 4605
4889 4622
5011 4572
4602 4561
4955 4561
4642 4572
4583 4547
4949 4622
5013 4547
4964 4591
5053 4543
4594 4543
4583 4547
4602 4547
4928 4547
4931 4547
4852 4547
4602 4547
4948 4547
5028 4547
4990 4961
4946 4543
5001 4543
5031 4547
4615 4591
4647 4547
5001 4572
4999 4547
4594 4547
4982 4572
5014 4547
4955 4622
4993 4547
5128 4547
4949 4547
4889 4547
5016 4949
4917 4543
5007 4547
4592 4547
4982 4547
4993 4547
4976 4547
4591 4547
4937 4543
4878,70 4572,82

Tempo
(s)

32,275
22,797
24,666
26,223
25,567
26,008
23,445
32,233
32,690
36,834
23,583
24,725
29,267
26,673
34,823
25,219
28,444
24,007
24,273
38,267
26,996
35,264
23,777
24,709
27,057
21,784
35,420
26,674
26,458
30,550
34,635
25,584
46,617
26,050
23,899
44,318
33,963
35,350
35,968
33,850
31,864
21,111
33,159
36,620
28,868
27,402
23,557
27,019
23,258
24,035
29,157

AGT - AGA
Sanches (2008)
AG BT
VA 3 S
(u.t.) (u.t.)
4785 4724
4737 4727
4794 4724
5164 4724
5159 4724
5141 4782
5154 4724
5152 4724
4787 4758
5157 4727
5168 4738
5100 4724
4831 4724
5118 4724
5172 4724
5259 4785
5221 4733
5163 4727
4776 4733
4779 4724
5150 4724
5023 4727
5187 4742
4841 4742
5173 4724
5200 4724
5157 4724
5188 4724
5064 4733
5166 4742
4818 4723
5182 4724
4858 4724
4781 4724
5196 4724
5262 4724
5188 4724
5171 4729
5227 4724
5174 4742
5138 4724
5174 4738
4784 4724
5214 4724
5192 4724
5193 4724
5181 4724
5192 4724
5141 4727
4876 4724
5074,16 4729,98

Tempo
(s)

33,081
21,934
28,845
26,302
32,319
19,423
24,255
35,180
21,118
19,284
21,562
30,565
24,390
22,537
36,475
22,065
22,849
24,772
21,335
28,717
57,670
38,760
21,403
22,671
21,899
26,150
25,663
20,573
28,670
26,697
32,575
26,872
26,286
21,297
27,251
27,173
27,531
30,897
25,234
26,680
23,253
26,928
26,348
20,976
25,268
41,225
23,964
47,075
20,928
19,434
27,087

Deriz (2007)
AG BT
e o
(u.t.) (u.t.)
4937 4565
4538 4538
4641 4538
4989 4565
4993 4538
4989 4538
4899 4538
5021 4579
4590 4538
4962 4538
4938 4538
4937 4538
4565 4565
4962 4565
4949 4538
4961 4549
4590 4545
4966 4538
4708 4538
4967 4594
4628 4594
4828 4538
4656 4538
4965 4538
5023 4565
4970 4565
4915 4538
5078 4538
4993 4579
4973 4538
4618 4538
4996 4549
4931 4538
4566 4566
4967 4538
5017 4565
4586 4538
4970 4549
4595 4566
4999 4566
4884 4566
4973 4538
4570 4570
4937 4538
4989 4618
5065 4952
4916 4565
4973 4538
4905 4538
4610 4538
4863,96 4559,76

Tempo
(s)

18,797
8,958

11,975
16,541
14,387
14,448
9,631

11,075
13,053
9,420

12,481
15,201
9,499

9,678

9,505

17,000
10,789
14,409
10,024
16,131
9,210

12,461
9,536

11,164
12,256
11,702
19,423
11,509
10,312
12,835
10,902
10,668
15,152

16,334
12,470
17,753
9,483

12,141
13,436
10,506
12,238
9,181

17,627
9,544

9,014

14,459
13,463
12,807
9,678

12,385
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6 Conclusoes e trabalhos futuros

6.1 Conclusoes

A programagdo de produtos com o uso simultdneo de maquinas e sistemas de
transporte ¢ caracterizada pela grande quantidade de solu¢des possiveis. Em especial, para
problemas de grande escala que possuem um niimero considerdvel de maquinas e produtos
para a producdo. Por isso, as caracteristicas dos algoritmos genéticos se tornam apropriadas
para tal tarefa, uma vez que esses possuem a capacidade de percorrer de forma global os
espacos da busca com as solu¢des possiveis para o problema proposto. No entanto, os AGs
puramente ndo garantem o qudo o6timo € essa solugdo, podendo existir uma solu¢do proxima,
melhor que as encontradas nas regides apontadas pelos AGs. Assim, inclui-se a BT no
processo de busca dos AGs e AGAs, a qual realiza a busca sistematica das regides por eles
apontadas. Com isso, os resultados encontrados estardo mais proximos de uma solugio 6tima
ou quase 6tima.

O principal objetivo deste trabalho ¢ propor um algoritmo com base em AGs,
AGAs e BTs para realizar a programacao da producdo. Esse algoritmo gerado ¢ chamado de
AGT — Algoritmo Genético-Tabu.

Além da geragdo e da construcao dos AGTs, este trabalho tem também como foco
0s seguintes aspectos:

e calculo do makespan: adiantar o sistema de transporte, de forma a otimiza-
lo e obter o melhor de sua performance;

e geracdo dos AGs e AGAs: definir suas estruturas de desenvolvimento , os
valores de suas taxas, o método de selecdo utilizado, formas de aplicagao
dos mecanismo de cruzamento e mutagdo, entre outros;

e geracdo da BT:, definir a forma de vizinhanca e sua respectiva aplicagdo,
além de levar em consideracdo as estratégias de intensificagdo e
diversificacao;

e geracdao do AGT, momento de aplicagdo da BT.

Com relacdo ao adiantamento do sistema de transporte, observou-se que houve
uma melhora significativa nos valores do makespan — cerca de 10%, ou seja,
aproximadamente 500 u.t., no melhor dos casos. J4 no pior caso, houve uma melhora no

makespan de no minimo 2%, ou seja, aproximadamente 100 (u.t.). Neste trabalho, além desse
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método de célculo do makespan, foram utilizados também os calculos propostos por Deriz
(2007) e por Sanches (2008).

Quanto a definigdao das estruturas do AG e do AGA, foram desenvolvidas duas
versoes distintas, sendo que a principal diferencga entre elas se d4 no momento de aplicagdo do
operador de mutagdo. A primeira versao aplica o operador de mutagdo a individuos oriundos
da populagdo atual. J4 a segunda versdo aplica o operador de mutagdo a individuos oriundos
do operador de cruzamento, ou seja, aos filhos da populagdo atual e também aos individuos
oriundos do operador que realiza a copia dos individuos da populagdo atual para a proxima
populacdo, a fim de conservar e manté-la com o mesmo numero de individuos da populagao
anterior. Essa segunda versdo favorece a manutencdo da diversidade populacional dos
algoritmos.

Também foram testados dois métodos de selegdo: por roleta e por torneio.

Tanto no AG, quanto no AGA, ha a preocupagdo de proporcionar uma maior
diversidade populacional. Este trabalho baseia-se no desenvolvimento dos algoritmos na
segunda versdo, onde a mutacdo ¢ aplicada aos filhos do cruzamento e aos individuos a
copiados, para manter a proxima populacdo com um mesmo numero de individuos. Esta
versdo proporciona uma maior diversidade populacional que a primeira versdo E com mesma
motivagdo a manutengdo da diversidade populacional, é utilizado neste trabalho como método
de selecao a roleta.

Quanto a aplicacdo da BT, foram desenvolvidas duas vizinhancas distintas: na
primeira, troca-se o roteiro de producdo, ja na segunda, altera-se a ordem da manufatura dos
produtos. Foram realizados estudos relacionados a forma de aplicagdo de vizinhangas
propostas ao problema.

Quanto as estratégias agregas a BT, tanto a diversificagdo, quanto a intensificacao
sdo baseadas na frequéncia das ocorréncias de atributos na solugdo. Na intensificagdo, os
atributos mais frequentes se tornam tabus e se d4 prosseguimento na busca. J& na
diversificacdo, os atributos menos frequentes sdo valorizados e ocupam o lugar dos mais
frequentes, gerando, assim, uma nova solugao.

A BT demonstrou ser, em média, 7% melhor que o0 AG ¢ o AGA, mas obteve um
tempo computacional maior que ambos. No entanto, seu tempo computacional ndo interfere
no desempenho do sistema produtivo.

A aplicacdo das estratégias de diversificacdo e intensificagdo ndo demonstrou
viabilidade para o problema em questdo, pois forneceu o mesmo resultado, porém em um

tempo computacional muito maior, comparado ao da BT classica.
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A lentiddo da BT sera muito maior, caso ocorra o aumento do tamanho do sistema
de manufatura, pois seu tempo de execucdo estd diretamente relacionado ao tamanho do
problema, o que ndo ocorre nos algoritmos evolutivos (AG e AGA). No entanto, quando a BT
parte de uma boa solucdo fornecida por algum outro algoritmo, o seu tempo computacional &
reduzido.

Mas ndo se descarta a aplicagdo da BT ao problema e nem mesmo das estratégias
de intensificacdo e diversificacdo, pois essas foram propostas com o intuito de reduzir o
tempo computacional da BT.

Quanto ao AGT e a sua comparacdo com os demais algoritmos (BTs, AGs ¢
AGAS), observou-se que o AGT obteve melhores resultados que os demais na maioria dos
testes. A BT, no entanto, ndo demonstrou melhor desempenho, pois ela ¢ mais lenta que o
AGT e os demais algoritmos, porém seus resultados se igualaram aos do AGT. Vale ressaltar
que os resultados do AGT chegam a ser, em média, 15% melhores que os demais e, nos
melhores casos, chegam a 20%. J& nos piores casos os resultados do AGT se igualaram aos da
BT.

No AGT, a BT foi aplicada em dois momentos distintos: primeiramente, na
otimizagdo da populagdo inicial, o que tornou o tempo computacional muito alto (algoritmo
lento) e inviabilizou a sua aplica¢do. No segundo momento, ela foi aplicada na otimizagao dos
resultados fornecidos pelos algoritmos (AG e AGA), o que melhorou de forma expressiva o
tempo computacional de obteng¢ao do makespan.

No AGT, ao aplicar a BT nos resultados de makepan fornecidos pelos AGs e
AGAs, observa-se que a BT melhorou os resultados cerca de 10%, que correspondem, em
média, a 200 u.t. A reducdo do tempo de manufatura de um produto, implica que se reduziu o
de manufatura do mesmo, ou seja, reduz no valor agregado ao produto (reduzir o tempo
operacional sobre os produtos e a utilizagdo de mao de obra, o que reduzird os encargos
sociais a serem pagos, etc). Assim pode-se fornecer o produto por pregos mais competitivos
ou até mesmo aumentar a margem de lucro.

Quanto a utilizagdo do AG ou do AGA como base para a aplicagdo da BT, ndo se
verificou grande influéncia de um ou de outro para o problema em questdo. A vantagem de
utilizar o AGA ¢ que ele geralmente fornece uma solu¢cdo melhor que o AG, pois 0 AGA
explora o espaco de busca melhor que o AG, o que reduz o tempo de aplicacdo da BT. Em
geral, tanto a aplicacdo da BT ao AG, quanto ao AGA, apresentaram tempos computacionais

muito proximos e resultados muito semelhantes.
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Com base nesses resultados, observa-se que o AGT, cuja variante corresponde a
aplicagdo da BT ao final do AG ou do AGA, pode ser aplicado a solugdo de problemas de
manufatura com compartilhamento de recursos de pequena, média e grande escala.

Tanto a BT, quanto o AGT, demonstraram-se ser uma aplicagdo vidvel ao
problema em questdo, porém a BT explora uma regido do espaco de busca muito menor que a
explorada pelo AG e pelo AGA.

Os resultados alcangados pelo AGT aproximaram-se ou até mesmo se igualaram
aos obtidos pela BT, mas em um menor tempo computacional, o que tornou o seu uso mais
satisfatorio. O AGT que obteve o melhor desempenho foi o que teve o seu resultado final
aperfeicoado pela BT, independentemente se o ponto de partida da BT foi obtido pelo AG ou

pelo AGA. Portanto, ¢ aconselhavel a utilizagdo desse AGT para o problema em questao.

6.2 Trabalhos Futuros

Com base nos resultados obtidos, sugere-se a inclusdo de um método construtivo
para gerar as solugdes iniciais ou a populagdo inicial dos algoritmos, com o objetivo de
melhorar o desempenho da busca. Nesse caso, poderia ser incluido o método de busca colonia
de formigas ou o método de constru¢do da solucdo pertencente ao método de busca GRASP,
apresentado em varios trabalhos com seu uso agregado tanto nos AGs quanto na BT.

Outra sugestdo ¢ a inclusdo de logica Fuzzy para trabalhar juntamente com as
regras de despacho utilizadas para a programacao do sistema de transporte. Nesse caso, outras
regras de despacho deveriam ser testadas, a fim de se obter um melhor desempenho para a
programacao do sistema de transporte e, com isso, alcancar melhores valores de makespan.

E interessante também realizar alteragdes na fungio objetivo, acrescentando a ela
outros parametros, ou seja, tornando-a multiplos objetivos. A seguir, sdo listadas as possiveis
variaveis do chido de fabrica, que podem ser acrescidas na funcdo objetivo, de forma a se
aproximar mais de um sistema de manufatura real e a tornar o valor do makespan o mais
proximo possivel do real. Exemplos dessas varidveis seriam: a definicdo do tamanho do
buffer de entrada e de saida das maquinas, os conflitos de rotas, a taxa de utilizagdo de
maquinas, o cumprimento de data devida, entre outros. Além disso, pode-se utilizar o
algoritmo genético para mais de um objetivo.

Em relagdo aos AGs, esses poderiam ser testados com outros tipos de operadores

de cruzamento, como os utilizados para permutac¢des, como: OBX, PBX, PMX, CX e OX,
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que sdo eficientes para problemas de otimizagdo combinatéria. Também poderiam ser
testados outros métodos de selecdo, como o método de Boltzmann, o método de rank, etc.

Sugere-se também que seja alterado o operador de mutacdo, de maneira que ele
opere sobre a alteracdo da ordem dos produtos, sendo que esses serdo escolhidos
aleatoriamente no cromossomo ¢ trocados entre si. Apos isso, serdo trocados os roteiros de
fabricacdo dos produtos escolhidos. A partir dai, o cromossomo terd uma nova ordem de
prioridades dos produtos na programacdo, o que permite a insercdo de mais diversidade
genética na populagdo.

Quanto a BT, sugerem-se também os testes com outros métodos de diversificagao
e intensificagdo, além de testes com outros tipos de vizinhangas e o estudo de métodos que
reduzam o tamanho das vizinhangas propostas neste trabalho, o que pode reduzir seu tempo
computacional. A BT obteve melhores resultados que os AGs em seus testes, portanto,
indicam-se novos estudos de modelagem de estruturas de vizinhanga, métodos de
diversificacao e intensificacdo, etc.

Sugere-se também o uso de Petri Nets (PNs) ndo s6 para a modelagem, mas
também para o processo de busca, como por exemplo, a geragao da vizinhanga, entre outros.

Tais sugestdes necessitam ser desenvolvidas isoladamente e testadas para os
problemas em questdo. Feito isso, deve-se aplicar uma comparacgdo entre os novos resultados
e os obtidos neste trabalho, com a finalidade de verificar se houve melhora nas solugdes

encontradas.
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8 Apéndices

8.1 Apéndice A — Métodos de Sele¢cao (Roleta e Torneio)

A selecdo por roleta ocorre da seguinte forma:

e C(Calcula-se a faixa de cada individuo (expectativa de selecdo) segundo a
funcdo E(i) = F(i) / Soma(F) e, a seguir ,realiza-se uma soma progressiva
dos resultados;

e Geram-se numeros aleatdrios no intervalo de 0 a 1 e seleciona-se o
individuo que estd contido na faixa em foco. Realiza-se esse sorteio até
que se tenha selecionado todos os pais;

e Para um individuo pertencer a uma determinada faixa, o nimero gerado
deve ser menor que o resultado da soma progressiva para esse individuo.

A seguir, encontra-se o codigo fonte da funcdo que realiza a selecao por roleta.

function
parents = selection roulette(Scores, SizePop,gt Parents)

%% cadlculo da faixa de cada individuo na roleta

expectation = zeros(SizePop,l); %% cria-se um vetor para representar a
roleta
sum_Scores = sum(Scores); %% soma das pertinéncias dos individuos
for i = 1:SizePop %%pertinéncia de cada individuo na roleta p(i) =

F (1) /Soma (F)

expectation(i, 1) = (Scores (i) /sum_Scores) ; $%calculo da
pertinéncia de cada individuo
end
wheel = cumsum(expectation) ;%% realiza a soma das pertinéncias
parents = zeros(l,gt Parents); %%armazenara os individuos selecionados
for i = l:gt Parents
r = rand; %%geracdo de um numero aleatdrio
for j = 1l:length(wheel)
if(r < wheel(j)) %%verificacédo da faixa de pertinéncia
parents (i) = j; %% indica o individuos que fora selecionado

break; %%forca a saida do for
end
end
end

end
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A selec¢do por torneio ocorre da seguinte forma:

e (Gera-se uma matriz P m por n; onde “m” indica a quantidade de pais a
serem selecionados e “n” indica a quantidade de vezes que o torneio sera
realizado;

e Geram-se numeros aleatorios no intervalo de 1 a TP; onde “TP” ¢é
corresponde ao tamanho da populacdo e os nimeros gerados sdo armazena
na matriz P. Isso € realizado até que se complete a matriz;

e A seguir, seleciona-se a pontuacdo de cada individuo selecionado e
comparam se 0s seus respectivos valores, linha a linha. O individuo
vencedor ¢ aquele com a melhor pontuagdo para o problema em questio;

e C(Cada linha da matriz P corresponde a um individuo “pai” a ser
selecionado.

A seguir encontra-se o codigo fonte da funcao que realiza a seleg@o por torneio.

function
parents = selection tournament (Scores,SizePop,gt Parents,TournamentSize)

gera matriz contendo os individuos selecionados para a aplicacdo do

oo
oo

torneio cada linha da matriz corresponde ao individuo que ser

o
oo

o
oo

selecionado, portanto caso necessite selecionar 30 individuos esta

o\°
o\

matriz conterd um total de 30 linhas

o\°
o\°

a quantidade de colunas que esta matriz possuird dependo da gquantidade

oo
oo

de individuos que serédo selecionados para o torneio

playerlist = ceil((SizePop) * rand(gt Parents, TournamentSize));

oo
oo

selecdo dos parentes
parents = zeros(l,qt Parents);
for i = l:gt Parents
players = playerlist(i,:);
$%selecdo da pontuagdo dos individuos selecionados
players scores = Scores (players);
$%$selecdo do melhor individuo
winner players = min(players scores);
$%posicdo do melhor individuo
winner = find(players scores == winner players);
parents (i) = players(winner(1l));
end;

end



8.2 Apéndice B — Resultados dos AGs e AGAs
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Figura 8-3 - Populacio Final (AG_V1 X AG_V2)
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Tabela 8-1 - AG_V1 X AG_V2

AG_V1 AG_V2
Makespan Tempo Makespan Tempo
(u.t.) (s) (u.t.) (s)
4905 25,293 4937 22,863
4991 23,311 4931 22,922
4892 22,766 4684 23,028
4948 23,993 4937 23,442
4606 24,318 4937 24,534
4937 24,948 4645 24,070
4970 23,747 4937 23,721
4956 23,443 4956 23,742
4865 23,648 4992 23,429
4595 23,539 4961 23,247
4987 23,371 4579 23,609
4598 23,799 4881 23,798
4915 24,662 4608 25,459
4595 24,409 4595 24,958
4976 24,885 4662 24,177
4618 23,560 4571 24,397
4937 24,700 4595 24,582
4708 23,600 4939 24,513
4937 24,211 4892 24,478
4977 23,432 5008 24,792
4985 23,729 4834 24,381
4937 24,729 4610 25,057
4862 24,528 4948 26,083
4871 25,512 4871 24,989
5014 25,866 5003 26,364
4905 25,108 4905 24,561
4944 24,454 4610 23,997
4938 25,109 5042 28,314
4584 27,389 4584 24,704
4913 23,038 4910 22,939
4976 22,700 4937 23,208
4913 23,198 4618 22,597
4853 23,339 4890 23,168
4937 22,851 4938 22,808
4587 23,248 4587 23,047
4594 22,589 4862 22,735
4637 22,683 4889 23,067
4945 22,846 4945 22,842
4700 22,607 4937 22,961
4538 23,064 4937 22,686
4889 22,851 4603 22,927
4600 23,181 4937 22,990
4605 23,153 4944 23,106
4579 22,756 4586 22,669
4890 22,662 4969 22,826
4865 23,227 4598 22,768
4984 22,599 4900 22,722
4586 23,283 4586 23,351
4618 23,414 4618 23,090
4965 23,448 4965 23,305
482254 23,776 4816220 23,800
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Figura 8-4 - AGA_V1
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Figura 8-6 — Populacio Final (AGA_V1 X AGA_V2)
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Tabela 8-2 AG_V1 X AG_V2

AG_V1 AG_V2

Makespan Tempo Makespan Tempo

(u.t.) (s) (u.t.) (s)
4610 27,0450 4899 22,4540
5005 22,0300 4985 25,2610
4899 22,6890 4899 26,3980
4974 23,4020 4878 23,0150
4621 23,1210 4973 24,9380
4590 26,5170 4937 21,8530
4927 26,1550 4967 25,0350
4937 24,0410 4590 22,7920
4976 21,5180 4976 19,5610
4991 21,8010 4670 20,0590
4675 26,0600 4908 18,7720
4937 20,3810 4937 24,2860
4549 22,6800 4549 26,5580
4976 27,3890 4579 28,0090
4937 27,4020 4925 28,3450
4970 25,4910 4899 26,2030
4538 28,1620 4641 24,9950
4595 28,3410 4937 24,4570
4538 23,0550 4853 27,9350
4952 25,7510 4984 18,0320
4590 25,5770 4545 28,4650
4603 25,8030 4610 27,6580
4931 26,9070 4957 26,2370
4990 26,8010 4975 26,6840
4995 19,1640 5019 24,6470
5051 24,2670 4937 26,8960
4965 24,0800 4594 25,9930
4937 23,8100 4598 27,3260
4937 23,6570 5025 21,0620
4545 17,3470 4545 20,3660
4930 26,1900 4600 26,8560
4608 28,0020 4828 27,4510
4590 23,3700 4915 24,4790
4862 27,8870 4579 27,7140
4966 25,8990 4998 22,8060
4937 24,4210 4937 23,6140
4990 16,9160 4889 23,9450
4937 27,9740 4881 26,5250
4906 22,8910 5014 22,1400
4593 20,9040 4968 22,6150
4608 27,9960 4608 22,4760
4937 22,9440 4937 27,4070
4862 27,4360 4862 25,9350
5003 20,7020 4963 26,8380
4894 22,5400 4894 27,9280
4937 24,1950 4937 26,6370
4957 24,7050 5001 26,4640
4985 23,5270 4952 23,5510
4975 26,2940 4956 24,9680
4920 26,0650 4965 25,0190
4842,76 24,4260  4849,50 24,7932
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