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Resumo 

Os sistemas de manufatura com recursos compartilhados têm sido projetados para 

atender às necessidades do mercado, que demanda produtos que apresentem elevado padrão 

de qualidade, baixo custo e garantia das condições acordadas com o cliente. A programação 

da produção é uma tarefa complexa, pois é de natureza combinatória. Várias pesquisas 

apontam para a utilização de métodos de busca, como Algoritmos Genéticos (AGs) e Buscas 

Tabu (BTs), aplicados ao refinamento do problema da programação da produção. Os AGs 

apresentam como desvantagens a convergência prematura, a falta de mecanismos de 

intensificação da busca nas regiões promissoras e a falta de mecanismos que mantenham a 

diversificação da população. Para que os AGs possam ser mais efetivos em sua busca, de 

forma a evitar sua convergência prematura e garantir a diversidade populacional, 

acrescentam-se aos AGs, mecanismos que ajustam seus parâmetros no decorrer do processo 

de busca, os chamados Algoritmos Genéticos Adaptativos (AGAs). Esses mecanismos, no 

entanto, não garantem a intensificação da busca nas regiões promissoras encontradas. A BT, 

por sua vez, possui mecanismo de intensificação e diversificação da busca, porém o seu 

tempo computacional depende do quão ótimo é a sua solução inicial (solução pela qual se 

inicia o processo de busca). A fim de superar as limitações dos métodos de busca tradicionais, 

desenvolveram-se os Algoritmos Híbridos que agregam (ou associam) um método a outro, de 

forma que um auxilia o outro em sua “deficiência”. Neste trabalho, propõe-se o 

desenvolvimento de um Algoritmo Genético-Tabu (AGT) aplicado ao problema da 

programação reativa da produção em um sistema de manufatura com recursos 

compartilhados, a fim de garantir um bom compromisso entre valores de makespan e o tempo 

de obtenção da resposta. A BT será uma funcionalidade agregada ao AG e ao AGA, ou seja, é 

um procedimento que realizará o refinamento do(s) indivíduo(s) da população inicial e o 

refinamento do indivíduo obtido pelos métodos de busca. Realizam-se testes para definir qual 

método de seleção (roleta ou torneio) é mais bem aplicado ao problema, definição da estrutura 

da vizinhança e definição do momento de aplicação do operador de mutação. Além disso, 

foram também realizados testes com as diferentes formas de cálculo do makespan, sendo uma 

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

 

Palavras-Chave: Programação Reativa da Produção, Compartilhamento de 

Recursos, Algoritmo Genético, Busca Tabu, Sistemas de Execução 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 Introdução 

O atual cenário industrial, sujeito às conjecturas econômicas que exigem alta 

produtividade com elevado padrão de qualidade e baixo custo, e os avanços das técnicas e 

tecnologias de processos utilizadas por elas, levam a um aumento da quantidade de 

informações coletadas a respeito dos processos produtivos e, para aumentar a competitividade 

das indústrias, gerou-se a necessidade de tratar essas informações. 

Para isso, surgiram os Sistemas de Execução da Manufatura (MES, do inglês 

Manufacturing Execution Systems), que integram os Sistemas de Chão de Fábrica com os 

sistemas corporativos. Os Sistemas de Execução da Manufatura são Sistemas de Informação 

integrados, ou seja, são sistemas que tornam as informações sobre o sistema de manufaturas 

disponíveis em tempo real, eles acompanham o processo produtivo, desde a emissão da ordem 

de serviço até que o produto saia da linha de produção e esteja pronto para ser entregue ou 

armazenado. (QUI; ZHOU, 2004) 

Segundo Reddy e Rao (2006), as indústrias de manufatura têm sofrido enormes 

transformações nos últimos anos devido à utilização crescente de tecnologias de processos, 

tais como: automação de máquinas, ferramentas de controle numérico computadorizado, 

robôs industriais, sistemas de manipulação e transporte de materiais. 

Esse contexto evidencia uma mudança no enfoque que coloca a manufatura não 

mais como uma simples área de suporte, mas como integrante do grupo de fatores 

determinantes para a competitividade. Nesse novo ambiente, a manufatura deve ser avaliada 

em suas dimensões estratégicas, como: custo, qualidade, serviço e flexibilidade. 

(MONTEVECHI; MORANDIN; MIYAGI, 2007) 

Segundo SLACK et. al. (2002), a flexibilidade significa a capacidade de mudar a 

operação, ou seja, a possibilidade de alteração do que a operação faz, como faz ou quando faz. 

Assim sendo, um sistema de manufatura que possua certa flexibilidade deve proporcionar 

pelo uma das seguintes características: possibilitar a realização da produção em roteiros 

distintos; possibilitar que uma mesma máquina possa realizar diferentes operações sobre 

qualquer produto, etc. 

Para fazer um melhor proveito da flexibilidade e utilizar de forma eficiente dos 

recursos do sistema produtivo, é necessário realizar uma boa programação da produção, que 

corresponde à definição da ordem e momento da alocação de recursos na sequência correta, 

além da alocação das máquinas e a alocação do sistema de transporte, cujo resultado é a 
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conclusão do conjunto de tarefas, ou seja, a finalização da produção. Geralmente aperfeiçoa-

se o tempo de conclusão das tarefas em relação a alguns critérios como: due date, lead time, 

makespan, etc. 

De acordo com Zhou et. al. (2001) e Chan et. al. (2006), a programação da 

produção é um problema de otimização combinatória, classificado como NP–Difícil. Portanto, 

em uma tarefa como a programação da produção, testar todas as suas possíveis combinações 

em um tempo hábil é uma tarefa que acarreta alto dispêndio de esforço computacional, que 

cresce exponencialmente com o aumento do tamanho do problema. 

Os problemas considerados NP (do inglês, Nondeterministic Polinomial Time), 

são problemas onde o tempo computacional do melhor algoritmo conhecido para sua solução, 

cresce exponencialmente em função ao seu tamanho, e não se conhece ou não há a garantia da 

existência de algoritmos melhores, para a sua solução. 

Uma das dificuldades encontradas na programação da produção é o uso 

simultâneo de máquinas e sistemas de transporte. O sistema de transporte em um Sistema de 

Manufatura Flexível (FMS, do inglês, Flexible Manufacturing System) geralmente é 

constituído de Veículos Auto-Guiados (AGV – do inglês Automated Guided Vehicle). 

Segundo Slack et. al. (2002), AGVs são veículos pequenos e autônomos e que movem 

materiais entre vários pontos do chão de fábrica. 

Em Sistemas de Manufatura Flexíveis com recursos compartilhados, geralmente 

um produto possui vários roteiros e é manufaturado em máquinas distintas, não sequências, 

separadas geograficamente umas da outras, necessitando, assim, de um meio de transporte 

para movimentá-los. Nesse caso, o sistema de transporte pode ser constituído por AGVs, 

carregadeiras, ou outros veículos não automatizados que necessitem de um operador, etc. 

Mesmo que a programação da produção seja realizada da forma mais otimizada 

possível, não se pode garantir que essa seja cumprida, pois o chão de fábrica está sujeito a 

variáveis que podem interferir no processo produtivo, atrasando a produção, ou até mesmo 

paralisando o sistema produtivo. Essas variáveis são conhecidas como ocorrências (eventos) 

não programadas, que podem ocorrer devido à quebra de máquinas, quebra do AGV, falta de 

matéria prima, falta de operadores, etc. 

Na tentativa de minimizar os efeitos dessas ocorrências, é necessário que a fábrica 

seja monitorada e que as ocorrências dos eventos inesperados sejam tratadas e contornadas, 

sem que o sistema produtivo seja prejudicado, mantendo a produção em alta. Para isso, é 

realizada a reprogramação da produção, também conhecida como programação reativa da 

produção. 
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Segundo Li e Ierapetritou (2008), programação reativa da produção é a atividade 

responsável por monitorar a execução da programação previamente planejada, lidando com 

eventuais problemas em sua execução. 

Os eventos não esperados trazem como consequência a parada do sistema 

produtivo, maior tempo de ociosidade das máquinas e até mesmo o não cumprimento da 

entrega dos produtos nas datas devidas, atrapalhando, assim, o relacionamento com os 

clientes. 

A programação reativa da produção, se bem executada, pode assegurar uma boa 

qualidade em um curto período de tempo, melhorando a competitividade, caso encontre uma 

programação que gere um melhor desempenho do sistema produtivo, segundo Sun e Xue 

(2001), e, Tang e Wang (2008). 

Na literatura são encontradas diversas heurísticas e meta-heurísticas (ou métodos 

de busca), que são aplicadas à programação e reprogramação da produção em sistemas de 

manufatura, o que indica a grande eficácia dos seguintes algoritmos de busca: Algoritmos 

Genéticos, Busca Tabu, Simulated Anneling, Busca Dispersa, entre outras, assim como 

também se encontram diversos Algoritmos Híbridos aplicados ao problema em questão. 

Os Métodos Híbridos associam uma meta-heurística com um método de busca 

(sendo esse método uma heurística ou uma meta-heurística), objetivando o refinamento da 

solução (RENDERS; FLASSE, 1996).  

Os Algoritmos Genéticos (AGs) são algoritmos de otimização global que 

encontram regiões promissoras no espaço de busca. Mas esses não realizam a busca exaustiva 

na região encontrada; muitas vezes, eles também não conseguem sair da região selecionada, 

devido à falta de diversidade da população. Para aumentar a diversidade da população e 

explorar novas regiões do espaço de busca, desenvolveram-se os Algoritmos Genéticos 

Adaptativos, porém não se pode ainda garantir que o individuo indicado seja o melhor da 

vizinhança e nem mesmo que os mecanismos genéticos (cruzamento e mutação) direcionem a 

uma região mais promissora. 

A Busca Tabu (BT) é uma meta-heurística de otimização local, que possui a 

característica de ultrapassar os ótimos locais e se aproximar do ótimo global, e inicia seu 

processo de busca de uma solução inicial (região inicial selecionada) em torno da qual realiza 

uma busca exaustiva. Ao encontrar o ótimo local desta região a BT direciona a busca a outra 

região do espaço de busca, encontrando, assim, novos ótimos locais e se aproximando ou até 

mesmo encontrando a melhor solução, o ótimo global. 
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Com base nessas características, este trabalho propõe um modelo de combinação 

(ou hibridização) dos métodos de busca conhecidos como Algoritmo Genético e Busca Tabu, 

aplicados ao Problema de Programação Reativa da Produção. Isso será realizado na tentativa 

de suprir as desvantagens dos AGs citadas anteriormente. Para tanto, os métodos de busca 

foram estudados, de forma a alcançar uma melhor combinação dos AGs (tradicional e 

adaptativo) com a BT (estratégias). Nesse caso, a BT irá dar prosseguimento ao processo de 

busca dos AGs, usando como parâmetros as regiões já visitadas pelos AGs, ou seja, as boas 

soluções. Ela também será usada na otimização da população inicial dos mesmos. 

O grupo de pesquisa do TEAR, Laboratório de Pesquisa e Inovação em 

Tecnologias e Estratégias de Automação, investiga aplicações em indústrias de manufatura e 

de processos que buscam a incorporação de questões estratégicas de produção e estratégias 

competitivas nos projetos. Os temas macro abordados pelo grupo são: planejamento reativo de 

produção, automação da planta industrial e integração entre estratégias, planejamento e chão 

de fábrica. Os problemas, as oportunidades e as necessidades das manufaturas são pontos de 

partida para as investigações do grupo, que tem como objetivo a busca por maior eficiência do 

sistema produtivo. 

Uma das linhas de pesquisa é a Programação Reativa da Produção com técnicas 

de Inteligência Artificial. Nessa linha, destacam-se os trabalhos realizados por Maggio (2005) 

e Morandin et. al. (2007a), que usam uma heurística de busca aplicada a um modelo de Rede 

de Petri para gerar uma programação da produção. Ainda nessa linha de pesquisa, Deriz 

(2007), Morandin et. al. (2007b) e Morandin et. al. (2008a) propõem uma forma de 

modelagem de Algoritmo Genético para resolver o problema da Programação da Produção em 

Sistemas de Manufatura com Recursos Compartilhados, cujos critérios para medir a eficiência 

da programação gerada são o makespan e o tempo de obtenção 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 Programação 

Reativa da Produção em um Sistema de Manufatura com Recursos Compartilhados, levando 

em consideração os Sistemas de Transporte, cujos critérios para medir a eficiência da 

programação gerada são o makespan e o tempo de obtenção da resposta. 

Sendo assim, procurou-se dar continuidade aos trabalhos do grupo na linha de 

programação reativa da produção com técnicas de inteligência artificial com a utilização de 

um Algoritmo Hibrido.  
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Para a validação do modelo, inicialmente é necessário legitimar os módulos 

referentes aos métodos de busca utilizados, assim como também as formas de cálculo do 

makespan utilizados no trabalho. Após a validação dos módulos, todos os casos de uso 

levantados são testados, avaliando o comportamento do modelo e verificando se ele atende ou 

não o caso de uso em questão. 

1.1 Objetivos 

1.1.1 Objetivos Gerais 

Em função do problema abordado neste trabalho, é proposta uma Programação da 

Produção com Uso Simultâneo de Máquinas 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 chão de fábrica. 

Quanto ao desenvolvimento dos AGs, é estudar suas variações, e as formas de 

aplicação de seus mecanismos evolutivos que melhor se aplicam ao problema. Já quanto ao 

desenvolvimento da BT, é estudar as formas de configuração de sua vizinhança, e a 

codificação de seus parâmetros, e definir a forma de aplicação da BT que é mais bem 

empregada, ou seja, a forma de aplicação da BT, que gera bons resultados sem prejudicar o 

tempo computacional. 

Com base no problema e no cenário de estudo associar o AGs e a BT de forma a 

gear o AGT, por meio do qual é possível 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 Específicos 

• Propor um método de busca usando Algoritmo Genético-Tabu para a 

Programação da Produção em Sistemas de Manufatura com Recursos 

Compartilhados; 

• Implementar esse método para gerar a programação da produção segundo 

o método proposto; 

• Desenvolver um sistema de testes para validar o método proposto; 



19 

• Implementar os cálculos do makespan que Deriz (2007) e Sanches (2008) 

propuseram, fazendo uso do MATLAB®. 

• Com base no trabalho de Sanches (2008), realizar o adiantamento das 

tarefas do sistema de transporte e, assim, desenvolver uma nova forma de 

cálculo do makespan; 

• Compara os métodos de cálculo do makespan. 

• Comparar os métodos de seleção (Roleta X Torneio); 

• 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 mutação; 

• Comparar as variantes dos AG’s, AGA’s e das BT’s, que foram 

desenvolvidos no MATLAB®: 

o Não se fez uso das toolkits encontradas no MATLAB®. 

• Desenvolver o AGT e suas variantes: 

o  Comparar seus resultados com os resultados obtidos pelos demais 

algoritmos. 

• Averiguar qual algoritmo, dentre os algoritmos desenvolvidos, é mais bem 

aplicado ao problema. 

• Comparar os resultados do método proposto com os resultados de outras 

abordagens que tratam da programação da produção, sendo essas 

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

1.2 Resultados Alcançados 

Neste trabalho é elaborado e testado um método/modelo para a geração do 

Algoritmo Genético-Tabu (AGT) aplicado ao problema da Programação Reativa da Produção 

em um Sistema de Manufatura com Recursos Compartilhados. O AGT corresponde a um 

algoritmo que faz uso de AGs e de BTs, cujo foco é realizar a Programação Simultânea de 

Máquinas e Sistemas de Transporte. A alocação do sistema de transporte é realizada 

simultaneamente ao cálculo do makepan, isto ocorre, pois o tempo de transporte, ou seja, a 

programação do sistema de transporte influência de forma significativa, o valor final do 

makespan. 

Para alcançar um bom comprometimento entre i valor do makespan e o tempo 

computacional, foi estudadas formas de associação das BTs ao AGs, tanto no algoritmo 
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tradicional quanto no adaptativo. Assim como também se estudou algumas variações de 

desenvolvimento dos AGs, AGAs e BTs. 

O resultado desta abordagem foi testado para uma série de problemas (quebra de 

máquina e falta de matéria prima), e seus resultados comparados com as abordagens propostas 

por DERIZ (2007) e SANCHES (2008). Outro resultado é a definição de qual algoritmo é 

mais bem aplicado ao problema: AG, AGA, BT clássica, BT com estratégias de diversificação 

ou o AGT. 

• Quanto à aplicação dos AGs e AGAs ao problema, os seguintes resultados 

foram obtidos: 

o definição do melhor método de seleção que se aplica ao problema, 

dentre os utilizados por Deriz (2007) e Sanches (2008); 

o definição do momento de aplicação da mutação, aplicada aos 

indivíduos da população atual ou aos filhos obtidos por meio do 

operador de cruzamento e aos indivíduos que serão copiados para a 

próxima população, a fim de manter o seu tamanho. 

• Quanto à aplicação das BTs ao problema se obteve os seguintes 

resultados: definição da(s) vizinhança(s) e das estratégias a serem 

utilizadas; 

• Quanto à aplicação do AGT ao problema se obteve como resultados a 

melhor forma de aplicação da BT ao AG e ao AGA. 

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

definição de seus parâmetros serão descritos de forma sucinta nos próximos capítulos  

1.3 Metodologia 

Este trabalho foi desenvolvido utilizando aspectos de três métodos científicos, a 

saber: o indutivo, o hipotético-dedutivo e o dedutivo, conforme definido por Gil e Lakatos; 

Marconi. (apud SILVA; MENEZES, 2001) 

 O método indutivo é utilizado à medida que parte de observações de casos da 

realidade particular de sistemas de manufatura para desenvolver um produto aplicado para 

programação da produção em Sistemas de Manufatura com Recursos Compartilhados. 

Utiliza-se também o método hipotético-dedutivo, pois foi criada a hipótese de que 

uma busca utilizando Algoritmo Genético-Tabu para a resolução do problema de 

Programação da Produção com uso Simultâneo de Máquinas e Sistemas de Transporte para 
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Ambientes de Manufatura com Recursos Compartilhados pode gerar soluções mais eficientes 

do que outros métodos de programação da produção. Portanto, pretende-se confirmar a 

hipótese e não torná-la falsa, aspecto que remete ao método dedutivo. 

Segue, em ordem cronológica, uma lista das atividades que foram desenvolvidas 

ao longo deste trabalho para obter os resultados finais: 

• Levantamento bibliográfico 

o Foi feito o levantamento bibliográfico sobre o que está sendo 

desenvolvido na área acadêmica e na comercial para a solução do 

problema de Programação da Produção com uso Simultâneo de 

Máquinas e Sistemas de Transporte em Sistemas de Manufatura 

com Recursos Compartilhados. 

• Modelagem e a resolução do problema 

o Foram utilizados um AG, um AGA, uma BT e BT com estratégias 

de intensificação e diversificação, a fim de modelar o problema e 

posteriormente aplicar uma busca sobre este modelo na tentativa de 

encontrar uma boa solução para o problema proposto.  

• Sistema Desenvolvido 

o O sistema foi desenvolvido por meio do MATLAB®. 

o A fim de testar a validade do código e garantir a qualidade do 

sistema desenvolvido, testes unitários de cada módulo foram 

realizados. 

• Testes 

o Os testes foram realizados em um cenário, de tamanho fixo (9x9 – 

máquinas x produtos), no grupo de pesquisa TEAR, do 

Departamento de Computação da Universidade Federal de São 

Carlos.  

o O tamanho do sistema de transporte é sempre fixo. Neste trabalho 

foram utilizados três veículos (3 AVGs) para movimentar o 

produto, no sistema produtivo. 

• Análise 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 é dar continuidade aos 

trabalhos do grupo de pesquisa do TEAR, em especial os da linha 

de Programação Reativa da Produção, o tempo de obtenção de 

resposta (tempo de computação/computacional) foi também 

observado nos resultados, já que para uma Programação Reativa é 

necessário que o valor desta variável seja baixo. 

o Outro ponto analisado foi o desempenho do Algoritmo Genético-

Tabu, em relação às seguintes abordagens: AG, AGA, BT e BT 

com estratégias de intensificação e diversificação. Assim, buscou-

se, com o uso dos AGs e das BTs, alcançar soluções melhores que 

as já encontradas para o problema. 

1.4 Estrutura do trabalho 

Este trabalho está dividido da seguinte forma: no segundo capítulo é apresentada 

uma contextualização sobre os métodos de busca utilizados, no caso, AGs (conceitos, 

funcionalidades, abordagem tradicional e adaptativa) e BTs (conceitos, funcionalidades, 

características e estratégias), para que esses possam ser modelados, desenvolvidos e utilizados 

no processo de busca de uma solução ideal em um tempo hábil. Também são apresentados 

alguns trabalhos relacionados ao tema, alguns em domínios diferentes da proposta, porém 

com pontos importantes a contribuir para este trabalho e outros em domínios correlatos ao da 

proposta.  

No terceiro capítulo descreve-se um modelo de Algoritmo Híbrido e apresenta-se 

a estratégia utilizada para modelar a programação reativa da produção. Nesse capítulo 

também é abordada a construção dos módulos referentes aos métodos de busca utilizados 

(AGs e BT), apresentando-se as decisões tomadas no decorrer do projeto, a modelagem dos 

AGs e das BTs, assim como a descrição de como as BTs foi combinada com os AGs. 

 No quarto capítulo é definido o cenário para a aplicação do modelo e as suas 

características, como a fábrica, a caracterização dos produtos, as máquinas e o sistema de 

transporte. Além disso, o método de validação do modelo e dos algoritmos desenvolvidos no 

trabalho é também apresentado. 
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No quinto capítulo são apresentados os resultados obtidos, assim como a análise 

dos resultados da aplicação do modelo nos casos de uso. Finalmente, no sexto capítulo,  

encontram-se as conclusões e os trabalhos futuros. 

Após isso, são apresentadas as referências bibliográficas utilizadas e os apêndices 

contendo os códigos fonte desenvolvidos em MATLAB®. 
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2 Revisão 

2.1 Algoritmos Genéticos 

Algoritmos Genéticos (AGs) são métodos heurísticos de otimização pertencentes 

à classe dos Algoritmos Evolutivos (AEs), também conhecidos como Computação Evolutiva 

(CE). Esses métodos se baseiam na ideia da adaptação e da evolução das espécies, inspiradas 

nos estudos de Charles Darwin, publicados em seu livro de 1859, "A Origem das Espécies por 

Meios da Seleção Natural ou a Preservação de Raças Favorecidas na Luta pela Vida" (do 

original, em inglês, On the Origin of Species by Means of Natural Selection or the 

Preservation of Favoured Races in the Struggle for Life). 

Os AE's são considerados técnicas de buscas globais que operam sobre uma 

população de soluções candidatas e exploram áreas distintas no espaço de busca. Portanto tais 

métodos (ou técnicas, ou algoritmos) de busca e otimização possuem maiores chances de 

atingir áreas mais promissoras no espaço de busca do que os métodos tradicionais. Um dos 

métodos mais difundidos dentre os AEs são os AGs. 

No início dos anos 50, vários pesquisadores já realizavam estudos sobre os 

métodos de CE baseado na ideia de que o mecanismo de evolução poderia ser utilizado em 

problemas de otimização. Esses estudos eram realizados de formas distintas e individuais e 

aplicados a apenas alguns problemas específicos, porém, nas décadas seguintes, estes estudos 

tornaram-se abrangentes e seus conceitos se difundiram, o que gerou varias subáreas de 

estudos como: Algoritmos Genéticos (AGs), propostos por Holland (1962) e Bremermann 

(1962); Estratégias Evolutivas (EEs), propostas por Rechenberg (1973); Programação 

Evolutiva (PE), proposta por Fogel (1962) e Programação Genética (PG), proposta por Koza 

(1992). Segundo Srinivas e Patnaik (1994b), essas subáreas possuem características em 

comum, porém cada modelo possui diferenças significantes em seu modo de operação. 

Segundo Lacerda e Carvalho (1999), os métodos de busca e otimização 

tradicionais, geralmente são constituídos por: um espaço de busca, obtido de forma aleatória, 

no qual se encontram as possíveis soluções do problema; e por uma função que avalia e 

associa valores numéricos às soluções contidas no espaço de busca. 

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

somente nos anos 80 é que a ideia foi popularizada, graças a um aluno de John Holland, 
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chamado David Goldberg, que obteve sucesso na geração da primeira aplicação industrial 

com AG's e na publicação de seu livro em 1989.  

Segundo Mitchell (1997), os AGs desde então vêm sendo utilizados com sucesso 

na solução de problemas de otimização, aprendizado de máquina, desenvolvimento de 

estratégias e fórmulas matemáticas, análise de modelos econômicos, problemas de engenharia 

e diversas aplicações na Biologia como: simulação de bactérias, sistemas imunológicos, 

ecossistemas, descoberta de formato e propriedades de moléculas orgânicas. 

Segundo Goldberg (1989), os AGs diferem dos métodos tradicionais de busca e 

otimização nos seguintes aspectos: 

• trabalham com uma codificação do conjunto de parâmetros e não com os 

próprios parâmetros;  

• trabalham com uma população e não com um único ponto;  

• utilizam informações de custo ou recompensa e não informações derivadas 

ou outro conhecimento auxiliar;  

• utilizam regras de transição probabilísticas e não determinísticas. 

Os AGs são algoritmos de busca (busca global), porém não são métodos de busca 

puramente aleatórios, pois combinam elementos de métodos de busca diretos e estocásticos. 

São algoritmos probabilísticos baseados na teoria de seleção natural e da genética 

(hereditariedade), ou seja, dada uma população, os indivíduos com características genéticas 

melhores, ditos aptos, irão sobreviver, enquanto indivíduos menos aptos tendem a 

desaparecer. A cada nova geração, novos indivíduos são gerados, os quais substituem os que 

não sobrevivem. 

2.1.1 Fundamentos 

Segundo Mitchell (1997), os AGs operam por meio de evoluções e, a cada 

iteração (geração), a população é atualizada. Essa é formada por um conjunto aleatório de 

indivíduos que podem ser vistos como possíveis soluções do problema. 

Nos AGs, a cada iteração (ou geração), isto é, no decorrer do processo evolutivo, 

todo indivíduo (cromossomo) pertencente à população é avaliado pela função de aptidão que 

mensura seu grau de adaptação a determinado ambiente. Após está avaliação são aplicados os 

mecanismos de reprodução assexuada e sexuada (seleção e cruzamento) e o mecanismo de 

variabilidade genética (mutação), gerando, assim, os descendentes da próxima geração e 

simulando o processo natural de evolução descrito por Darwin. Esses mecanismos objetivam 



26 

a exploração do espaço de busca (seleção de regiões promissoras) e a obtenção de uma 

solução com alto grau de adequação. Esses mecanismos são aplicados até que uma solução 

satisfatória seja encontrada ou algum critério de parada seja satisfeito. A Figura 2-1 apresenta 

um fluxo básico dos AG's. 

 

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

2.1.2 Parâmetros Genéticos 

O desempenho de um AG é fortemente influenciado pela definição dos 

parâmetros a serem utilizados. Segundo Srinivas e Patnaik (1994b), a escolha dos parâmetros 

pode tornar-se um problema complexo de otimização e, além disso, a escolha desses 

parâmetros está relacionada à natureza da função objetivo. 

A escolha inadequada dos valores desses parâmetros pode causar uma série de 

problemas como a convergência prematura. Portanto, é importante analisar como os 

parâmetros podem ser utilizados diante das necessidades do problema e dos recursos 

disponíveis. A seguir serão apresentados alguns critérios para a escolha dos principais 

parâmetros: 

• Tamanho da População: O tamanho da população afeta o desempenho e 

a eficiência dos AGs. Em uma população pequena o AG é mais rápido, 

mas seu desempenho pode cair, pois fornece uma pequena cobertura do 

espaço de busca. Uma população grande geralmente fornece uma 

cobertura representativa do espaço de busca, no entanto, para se trabalhar 

com grandes populações, são necessários maiores recursos computacionais 

ou que o algoritmo trabalhe por um maior período.  
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• Taxa de Cruzamento: Quanto maior a taxa de cruzamento, mais 

rapidamente novos atributos são introduzidos na população, mas pode-se 

perder indivíduos mais aptos. Caso essa taxa seja muito pequena, a busca 

pode se tornar muito lenta.  

• Taxa de Mutação: Uma baixa taxa de mutação previne que a busca fique 

estagnada em subregiões do espaço de busca. Caso essa taxa seja muito 

alta, a busca se torna aleatória.  

• Critério de Parada: Diferentes critérios podem ser utilizados para 

terminar a execução de um AG. Por exemplo, após um dado número de 

gerações ser atingido, quando não há melhora após certo número de 

iterações, quando a aptidão média do melhor indivíduo parar de melhorar 

ou quando o desvio padrão da população é inferior a certo valor definido. 

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

2.1.3 População 

Nos AGs a população representa as possíveis soluções do problema e é formada 

por indivíduos, ou seja, cromossomos. Cada gene do cromossomo está associado a um 

atributo da solução. Cada gene possui alelos, ou seja, possíveis valores que o gene pode 

assumir. A população (ou cada indivíduo) pode ser gerada de uma forma aleatória, por meio 

de heurísticas construtivas ou ainda de forma mista. Em problemas com restrições deve-se 

tomar cuidado para não gerar indivíduos inválidos. Na Figura 2-2 é exemplificada uma 

população com codificação binária. 

Indivíduos 
CRM-01 1 0 1 0 1 
CRM-02 0 1 1 0 0 
CRM-03 1 1 0 1 0 
CRM-04 1 0 1 1 1 
CRM-05 0 0 0 1 1 

      
Figura 2-2 - População de Cromossomos 

Nos cromossomos (ou indivíduos) está contida a codificação (genótipo) de uma 

possível solução do problema (fenótipo). Os cromossomos são constituídos por genes, os 

quais são definidos pelos alelos - características dos problemas, ou seja, são eles é que 

definem os valores de cada gene.  

Os alelos podem ser constituídos por números binários, números inteiros, números 

de pontos flutuantes ou estruturas complexas, dependendo do genótipo e fenótipo a serem 
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representados. A definição dos alelos (codificação cromossômica) deve ser realizada de forma 

simples, que represente o problema como um todo, pois esta definição influenciará 

diretamente na estruturação e codificação dos mecanismos de reprodução, que podem gerar 

soluções inválidas. 

2.1.4 Avaliação da Aptidão 

A terminologia Função Objetivo é muito comum em problemas de otimização, 

mas, em se tratando de AGs, ela passa a se chamar Função de Aptidão ou Função de Fitness, é 

responsável por mensurar o grau de adaptação de um indivíduo em um determinado ambiente.  

Esta função realiza no AG o mesmo papel que o meio ambiente teria em relação 

aos organismos vivos. Ou seja, como se ela definisse quem é o "rei", o "chefe", o indivíduo 

mais "forte" e assim por diante. Portanto, ela simula e demonstra uma avaliação do indivíduo 

perante o meio, define e mede sua qualidade, seu valor e seu lugar perante um conjunto de 

indivíduos. 

2.1.5 Métodos de Seleção 

Este mecanismo simula o processo de reprodução assexuada e é aplicado após o 

cálculo da aptidão de todos os indivíduos da população, pois este mecanismo proporciona 

maior prioridade aos indivíduos mais aptos. Aos indivíduos selecionados são aplicados o 

mecanismo de reprodução sexuada e o mecanismo de variabilidade genética. Existem várias 

formas de selecionar os indivíduos aptos.  

Porém, independentemente de como o mecanismo de seleção é modelado, ele 

deve garantir que os indivíduos mais aptos sobreviverão sempre. Os mais utilizados são os 

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

Tabela 2-1 - População 

Indivíduo Adequação  Posição na Roleta Faixa na Roleta 
 CRM-01 13 13º 0º – 13º 
 CRM-02 37 36º 13º – 49º 
 CRM-03 65 64º 50º – 103º 
 CRM-04 12 12º 104º – 125º 
 CRM-05 73 72º 126º – 197º 
 CRM-06 45 44º 198º – 242º 
 CRM-07 24 24º 243º – 265º 
 CRM-08 15 15º 266º – 280º 
 CRM-09 27 27º 281º – 307º 
CRM-10 54 53º 308º – 360º 
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A Tabela 2-1 apresenta a relação dos indivíduos de uma determinada população 

com a função de adequação (fitness) para um problema de maximização, assim como as 

informações que são utilizadas para a exemplificação dos métodos de seleção apresentados a 

seguir. 

2.1.5.1  Roleta 

Neste método os indivíduos são selecionados para a próxima geração (ou 

população intermediária) por meio de uma roleta, a qual é acionada várias vezes até que todos 

os indivíduos da próxima geração sejam selecionados. Segundo Holland (1975), neste método 

a probabilidade de um indivíduo ser selecionado é diretamente proporcional ao seu valor de 

aptidão e essa probabilidade é dada por (1). 

         (1) 

Neste método, cada indivíduo recebe uma fatia proporcional ao seu índice de 

adequação, ou seja, os indivíduos mais aptos possuem maiores chances de serem 

selecionados. A fatia (probabilidade de seleção) de cada indivíduo pode ser definida de forma 

aleatória ou por meio da equação (1), onde:  representa a fatia do indivíduo  na roleta ; é 

o valor da função de aptidão do indivíduo ;  é a soma de todas as aptidões dos 

indivíduos dessa população. 

 

Figura 2-3 - Roleta 

Tabela 2-2 - Posição na Roleta 

Números Aleatórios (Grau) Indivíduos 

171º CRM – 05 
259º CRM – 07 
90º CRM – 03 
230º CRM – 06 
162º CRM – 05 
360º CRM – 10 
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A Figura 2-3 ilustra a posição e a fatia pertencente a cada indivíduo na roleta, na 

qual os indivíduos estão dispostos no sentido horário. Para montar a roleta da Figura 2-3 

foram utilizadas as informações da Tabela 2-1.  

A Tabela 2-2 relaciona os indivíduos selecionados pela roleta. Para realizar a 

seleção de cada indivíduo são gerados números aleatórios entre “0” e “360”. A seguir, 

verifica-se à qual faixa da roleta o número sorteado pertence e, então, seleciona-se o indivíduo 

(pertencente àquela faixa) e o copia a para a próxima geração. 

Segundo Carvalho, Braga e Ludermir (2003), os indivíduos com maior fatia na 

roleta possuem maior chance de serem selecionados. A roleta não funciona com aptidões 

negativas e pode gerar problemas, como a convergência prematura. 

2.1.5.2  Torneio 

Neste método um número de indivíduos da população é escolhido de modo 

aleatório e com a mesma probabilidade. O indivíduo com maior aptidão é selecionado para a 

próxima geração. Esse processo se repete até que a população intermediária seja preenchida. 

Esse método de seleção tem como objetivo destacar os melhores indivíduos de uma população 

na esperança de se obter descendentes mais aptos que seus antecessores. Esse método é 

ilustrado na Figura 2-4, onde se encontra a seleção de dois (2) indivíduos (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 - Seleção por Torneio 

Segundo Carvalho; Braga e Ludermir (2003), geralmente são selecionados apenas 

três (3) indivíduos para o torneio e, a partir desses, seleciona-se o que apresentar melhor 

aptidão. Este processo é repetido até que se forme a população da próxima geração. 

2.1.6 Mecanismo de Reprodução 

Os mecanismos reprodução são responsáveis por, gerar uma nova geração de 

indivíduos (nova população), por meio, da simulação dos mecanismos de reprodução 

biológicos. Os mecanismos frequentemente utilizados são: elitismo, cruzamento e mutação, 

que serão descritos nas subseções a seguir. Outro mecanismo utilizado, e a copia ou a geração 
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de clone dos indivíduos, mas somente para que garantir que a nova população tenha o mesmo 

número de indivíduos que a população atual. 

2.1.6.1  Elitismo 

Segundo Lacerda e Carvalho (1999), elitismo é o mecanismo utilizado para 

prevenir que os melhores indivíduos não desapareçam da população pela manipulação dos 

mecanismos genéticos. Isso é necessário para garantir que as características genéticas do(s) 

melhor(es) indivíduo(s) não sejam alteradas. É interessante transferir o(s) melhor(es) 

indivíduo(s) de uma geração para a outra sem alterações, pois, assim, pode-se aumentar o 

desempenho do AG. No entanto, existe o perigo de uma convergência prematura para 

mínimos locais. Por isso, não se deve transferir muitos indivíduos de uma população para 

outra. A transferência de indivíduos deve ser realizada de maneira ponderada, de forma que 

não prejudique ou influencie o AG em seu processo de busca. 

2.1.6.2  Cruzamento 

Este mecanismo que simula o processo de reprodução sexuada é aplicado após o 

mecanismo de reprodução assexuada (Seleção), sendo conhecido como recombinação. Na 

biologia, é o fenômeno que ocorre durante a meiose, onde os cromossomos homólogos se 

pareiam antes de se segregarem para gametas diferentes. Basicamente, uma parte do 

cromossomo pode ser trocada por outra parte do cromossomo homólogo, 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 regiões que ainda não foram 

visitadas. Ele é responsável pela recombinação das características dos pais durante. E é 

considerado o mecanismo predominante e, por isso, é aplicado com alta taxa de probabilidade 

de ocorrência. Os valores da taxa de cruzamento, usualmente utilizados variam de 0,6 � Tc � 

0,99. (CARVALHO; BRAGA; LUDERMIR, 2003) 

Existem várias 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: 

• Cruzamento de Um Ponto: Um ponto é escolhido aleatoriamente e os 

pais são selecionados nesse ponto. Assim, o segundo seguimento de ambos 
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os pais são trocados, gerando dois novos indivíduos. Esse mecanismo é 

ilustrado na Figura 2-5(A). 

• Cruzamento de Múltiplos Pontos: Este operador escolhe "K" pontos de 

cruzamento e divide os cromossomos pais em "K 
 1" partes. Essas partes 

são trocadas entre os cromossomos pais gerando, assim, os filhos, como 

ilustrado na Figura 2-5(B). 

• Cruzamento Uniforme: Gera-se uma máscara para cada par de 

cromossomos pais ou uma única máscara para todos os pares a serem 

cruzados. Esta máscara define quais genes do pai o cromossomo filho 

herdará, como ilustrado na Figura 2-5(C). O valor “1”, na máscara, indica 

que o gene correspondente ao 1º pai será herdado pelo 1º filho e o gene 

correspondente ao 2º pai será herdado pelo 2º filho. Para um valor igual a 

“0” na máscara, ocorre o inverso. 

A 

Pais 
1 0 0 1 0 1 

1 0 1 1 1 0 
 

Filhos 
1 0 0 1 1 0 

1 0 1 1 0 1 

 

B 
Pais 

1 0 0 1 0 1 

1 0 1 1 1 0 
 

Filhos 
1 0 1 1 0 1 

1 0 0 1 1 0 

 

C 

Máscara 0 1 0 1 0 1 
 

Pais 
1 0 0 1 0 1 

0 1 1 1 1 0 
 

Filhos 
0 0 1 1 1 1 

1 1 0 1 0 0 
 

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

2.1.6.3  Mutação 

É o mecanismo de variabilidade genética e deve ser aplicado após o mecanismo 

de reprodução assexuada (Seleção) e após o mecanismo de reprodução sexuada 

(Cruzamento). Na biologia a mutação é frequentemente definida como mudanças na 
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sequência de pares de base de um gene, mas esse termo também é usado de uma forma mais 

ampla, que inclui mudanças no número cromossômico ou na estrutura dos cromossomos.  

A mutação consiste em alterar aleatoriamente uma ou várias partes dos genes de 

cada indivíduo. Ela é responsável pela introdução e manutenção da diversidade genética e é 

considerado um mecanismo secundário e, por isso, é aplicado com baixa taxa de 

probabilidade de ocorrência. Esta probabilidade é dada pela taxa de mutação, que deve ser 

menor que a taxa de cruzamento. Os valores usualmente utilizados para a taxa de mutação 

variam de 0,001 � Tm � 0,01. (CARVALHO; BRAGA; LUDERMIR, 2003) 

Existem várias formas de modelar e simular mutação em um AG, como as 

relacionadas a seguir, que são as mais usadas. A Figura 2-6 ilustra alguns tipos de mutação: 

• Mutação de Um Ponto: Escolhe-se um dos cromossomos da população e 

de forma aleatória seleciona-se um de seus genes. O gene a sofrer mutação 

também pode ser selecionado de acordo com alguma função probabilística. 

A Figura 2-6(A) apresenta este tipo de mutação. 

• Mutação de Múltiplos Pontos: Selecionam-se vários genes do 

cromossomo, os quais sofrerão a mutação, ou seja, a troca de seus genes, 

como ilustra a Figura 2-6(B).  

• Mutação Uniforme: Gera-se uma máscara para cada cromossomo que 

sofrerá a mutação ou uma única máscara para o conjunto de indivíduos. 

Essa máscara define quais genes do cromossomo sofrerão alterações. 

Quando na máscara ocorrer o valor “1”, significa que o indivíduo terá o 

seu gene mudado nessa posição, caso o valor do gene da máscara seja “0”, 

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

A 
Original 1 0 0 1 0 1 

Mutação 1 0 1 1 0 1 

 
B 

Original 1 0 0 1 0 1 

Mutação 1 1 0 1 1 0 

 

C 
Máscara 0 1 0 1 0 1 

 

Original 1 0 0 1 0 1 

Mutação 1 1 0 0 0 1 
 

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

Os AGs Tradicionais exigem a definição de diversos parâmetros, os quais 

permanecem fixos durante toda a execução do algoritmo. Também exercem grande influência 

na capacidade do algoritmo explorar eficientemente o espaço de busca. A escolha de valores 

inadequados para esses parâmetros pode causar uma série de problemas, como a convergência 

prematura, causada pela perda da diversidade populacional, que faz com que o algoritmo 

convirja prematuramente para pontos de máximo ou mínimo local. 

Os parâmetros permanentemente fixos podem causar diferença de desempenho, 

pois alguns valores podem ser eficientes para um problema específico, porém não para outros. 

Encontrar os valores apropriados para esses parâmetros é uma tarefa computacionalmente 

custosa, pois não há uma metodologia eficiente para a definição dos mesmos. A mais 

utilizada, no entanto, é a de tentativa e erro. 

Uma tentativa de melhorar a forma que o algoritmo explora o espaço de busca se 

dá pelo ajuste dos valores de seus parâmetros em tempo de execução. Para isto desenvolveu-

se os AGAs, que possuem a capacidade de alterar os valores iniciais de seus parâmetros 

durante seu processo busca. Esta alteração e realizada, com base no atual estado da população 

em termos de diversidade genética. Assim, não se alteram arbitrariamente esses valores, 

garantindo que os algoritmos encontrem uma solução de qualidade e também sejam eficientes 

(tempo de processamento é uma das formas de se medir eficiência) na busca dessa solução. 

Na literatura são encontrados vários trabalhos sobre ajuste dinâmico dos 

parâmetros dos AGs. O principal motivo para esse ajuste é a convergência 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 dinâmico dos parâmetros do AG, que assim realizam 

umas busca mais profunda nas regiões de busca, por ele apontadas, e evitam a 

heterogeneidade da população. 

2.1.8 Algoritmos Genético Híbridos 

O hibridismo nos AGs surgiu para suprir a deficiência de não possuírem 

mecanismos efetivos de intensificação de busca, o que contribui para a sua convergência 

prematura, onde o AG estabiliza-se em um determinado ponto das regiões de busca e os 

melhores indivíduos não são mais encontrados e nem se faz o refinamento apropriado da 

região apontada. 
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Segundo Zhou et. al. (2001), o AG é eficaz em várias situações incluindo a 

programação e o sequenciamento da produção. Apesar de eficaz, não é considerado 

satisfatório, pois não abrange todas as regiões de busca, e sim algumas regiões aleatórias. 

Davis (1991) afirma que, embora sejam robustos, os AGs geralmente não são os algoritmos 

mais bem sucedidos. Segundo Whitley (1994), Davis argumenta que os AGHs são mais bem 

sucedidos. Segundo Sinha e Goldberg (2003), uma forma de tornar o AG mais robusto é 

combiná-lo com outros métodos de busca. 

Nos AGs, a cada iteração, a população tende a se torna homogênea, com perda 

significativa de informações sobre o espaço de busca como um todo. Além disso, a cada 

geração, o melhor indivíduo da população pode possuir uma solução próxima melhor, o que 

torna necessária a incorporação de mecanismos que proporcionem a heterogeneidade da 

população e de mecanismos que intensifiquem o processo de busca, de forma a encontrar um 

resultado melhor do que o já encontrado pelo AG. 

Várias heurísticas vêm sendo usadas no processo evolutivo dos AGs, como na 

geração inicial dos indivíduos; cruzamentos mais inteligentes, os quais mesclam nos 

descendentes as melhores partes dos pais; incorporação técnicas de busca local ou ferramentas 

de outras heurísticas ou meta-heurísticas. Esses AGs Híbridos combinam, de forma 

equilibrada, o caráter genérico e simplista dos AGs convencionais com técnicas 

especializadas e sofisticadas. 

2.2 Busca Tabu 

Segundo Glover (1995), os métodos clássicos de busca frequentemente encontram  

grandes dificuldades para resolver  problemas de otimização do mundo real (negócio, 

engenharia, economia e ciência), pois essas aplicações requerem uma esperança razoável de 

sucesso, dentro de horizontes de tempo práticos e viáveis. 

Para suprir essa necessidade Glover em 1986, propôs o método de busca 

conhecido como Busca Tabu (do inglês, Tabu Search), que é uma técnica adaptativa, que 

utiliza estrutura de memória para guiar métodos de busca local na contínua exploração do 

espaço de busca. Em seu processo de exploração a BT realiza movimentos sucessivos, que 

levam o processo de busca de uma solução para outra, a nova solução é o melhor vizinho 

contido no conjunto de vizinhança pertencente à solução corrente. A seguir o processo de 

busca da BT é melhor explicado. 
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2.2.1 Fundamentos 

A Busca Tabu (BT) é definida como um método inteligente probabilístico de 

programação matemática pertencente à classe de métodos de busca local. Possui uma 

memória que armazena as soluções elites visitadas, assim como os movimentos (operações 

sobre a vizinhança) que caracterizaram a geração das soluções se tornam tabus, permanecendo 

inacessíveis durante um determinado prazo (prazo tabu). O a condição tabu pode ser revogado 

caso algum movimente atenda a algum critério de aspiração. Isso é o movimento tabu pode 

ser realizado na tentativa de escapar dos ótimos. A condição tabu de um movimento serve 

para evitar a ciclagem, ou seja, o retorno a soluções já visitadas. 

Segundo Glover (1997), a BT é uma meta-heurística que orienta um procedimento 

heurístico de busca local, que explora as soluções e vai além de seu ótimo local. A palavra 

Tabu (ou Taboo) originou-se do Tongan, idioma da Polinésia, onde era usado pelos 

aborígines da ilha de Tonga.  A palavra tabu possui os seguintes significados: 

• Objetos ou coisas que não podem ser tocados, pois são sagrados.  

• De acordo com o Dicionário Webster's, significa:  

o Uma proibição imposta por costumes sociais, proporcionando 

proteção;  

o Proibir por constituir um risco. Esta definição é a que mais está de 

acordo com o termo "Busca Tabu".  

� O risco significa uma sequência a ser evitada, pois leva a 

um curso pouco produtivo, ou seja, leva a uma situação da 

qual não se pode fugir.  

• Segundo o Dicionário Aurélio, é a proibição ou restrição de natureza ritual 

e religiosa que determina que certos objetos, indivíduos, lugares ou atos 

sejam evitados, por serem considerados sagrados ou especialmente 

impuros e perigosos e, como instituição social, está associada a fortes 

sanções e à crença de que sua violação traz castigo o sobrenatural.  

No contexto social, as proibições são ultrapassadas quando a ocasião exigir. Os 

"tabus" da BT são anulados quando o tabu proporcionar/gerar um vizinho mais atraente. Esses 

tabus são transmitidos por meio de uma memória social que está sujeita a modificações. 

Modifica-se o estado dos elementos proibidos com a evolução da memória, que ocorre de 

acordo com o tempo e as circunstâncias. (GLOVER, 1995) 
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Na BT existem dois grandes e importantes componentes que são a estratégia de 

intensificação e a estratégia de diversificação. Na estratégia de intensificação regressa-se a 

regiões mais atraentes a fim de pesquisá-las mais profundamente. Para tanto, as soluções elite 

devem ser armazenadas E sua pesquisa se concentra no exame dos vizinhos dessas soluções. 

A diversificação incentiva a pesquisa em outras regiões, visitando assim soluções divergentes. 

A BT possui aplicações em planejamento de recursos, análise financeira, 

programação, sequenciamento, logística, classificação de padrões, indústria, entre outros 

problemas de otimização. Segundo Glover (1995), a BT pode ser aplicada a problemas como: 

programação da produção, telecomunicações, definição de rotas, otimização de grafos e 

problemas de otimização combinatória em geral. Ela pode ser classificada como inteligente, 

pois incorpora a memória adaptativa (lembrança seletiva dos movimentos chave), que 

proporciona uma pesquisa econômica (espaço mínimo de memória) e efetiva (exploração de 

uma grande parte do espaço de busca), além da exploração responsiva (habilidade de realizar 

escolhas estratégicas), que explora as boas soluções enquanto procura espaços de busca que 

sejam mais promissores. Esses elementos básicos da BT possuem várias características 

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 

princípios que possam ampliar sua base de pesquisa. Com isso, ocorre a mistura de estratégias 

e novas ideias emergem e conduzem a melhores soluções. 

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

Memória Adaptativa 
 Seletividade (incluindo estratégias esquecidas) 
 Abstração e Decomposição (por memória explícita e atributiva) 
 Tempo/Período: 

   eventos recentes 
   eventos frequentes 
   diferenciação entre curto e longo prazo 
 Qualidade e Impacto: 
   alternativas de escolhas com grande atratividade 
   mudanças na estrutura ou nas relações restritivas 
 Contexto: 
   interdependência regional  
   interdependência estrutural 
   interdependência sequencial 

Exploração Responsiva 
   Restrições estrategicamente impostas e induções. (condições tabu e nível de aspiração) 
   Grande foco em boas regiões e em características de boas soluções. (intensificação) 
   Caracterização e exploração de novas regiões promissoras. (diversificação) 
   Procuram padrões não repetitivos. (oscilação estratégica (movimentos estratégicos)) 
  Soluções de integração e extensão. (reconexão de caminhos) 
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A BT vai além da busca local, pois no decorrer do seu processo de busca, 

emprega estratégias de modificações na vizinhança. Uma delas é a estrutura de memória, que 

serve para determinar a nova vizinhança e, consequentemente, organizar o espaço de busca da 

melhor forma. Outra é a definição dos movimentos de geração da vizinhança, os quais 

correspondem às operações sobre os elementos da solução. 

Frequentemente, o termo vizinhança ocorre somente em métodos que 

transformam progressivamente uma solução em outra. Vizinhança é uma região no espaço 

onde a BT realiza uma pesquisa local para gerar uma nova solução e que essa seja melhor que 

as já visitadas. (GLOVER, 1996) 

Segundo Glover e Laguna (1997), o conceito de vizinhança em BT é diferente do 

conceito empregado em busca local, pois a BT adota os tipos de movimentos usados em 

métodos heurísticos construtivos e destrutivos, ou seja, seus movimentos frequentemente 

correspondem à inserção de um elemento na solução ou à troca da posição entre dois 

elementos, etc. 

2.2.2 Memória Adaptativa 

É o principal elemento da BT e é basicamente dividida em memória de curto 

prazo e memória de longo prazo, que podem ser definidas como: 

• Explícita: registra na memória todas as soluções elite visitadas durante o 

processo de busca. Guarda soluções completas, que geralmente consistem 

nas melhores soluções encontradas no decorrer da busca. 

• Atributiva: registra os atributos das soluções, ou seja, os movimentos que 

levam de uma solução a outra. Guarda informações sobre atributos que 

mudam de uma solução para outra. 

Segundo Glover e Laguna (1997), uma distinção importante em BT é a 

diferenciação entre memória de curto prazo e memória de longo prazo. Cada tipo de memória 

é acompanhado por suas próprias estratégias. Geralmente, a memória de curto prazo mantém 

informações das soluções visitadas recentemente. Em algumas aplicações, a BT usando 

memória de curto prazo é suficiente para produzir soluções de ótima qualidade. Porém a BT é 

significativamente mais eficaz quando se faz uso de uma memória de longo prazo. Outra 

distinção importante é a definição do tipo de estrutura de memória a ser utilizada. 

A estrutura de memória é utilizada para evitar a revisita das soluções (prevenir 

ciclos) e auxilia na exploração das regiões que ainda não foram visitadas. Com a utilização da 
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memória, a BT “aprende” com as experiências (soluções) passadas, o que melhora o processo 

de seleção das regiões a serem visitadas. 

A memória armazena informações sobre os atributos das soluções, os quais 

podem ser os movimentos que levam de uma solução a outra, soluções completas, pontuações 

das soluções, posições de elementos na solução, ou seja, toda informação relevante para a 

construção da vizinhança e para o processo de busca. 

2.2.2.1  Estrutura de Memória 

A definição da estrutura da memória a ser utilizada é um passo de grande 

importância, pois nela será armazenado o histórico da busca a partir da qual o processo será 

guiado de forma adaptativa, prevenindo os pontos de atração dos ótimos locais ou a realização 

de ciclos (ciclagem – retornar a soluções já visitadas). 

Segundo Glover (1997), dentre os quatro tipos principais de estrutura de memória, 

os mais comuns são recentidade e frequência. Os tipos de estrutura de memória são 

apresentados a seguir: 

• Recentidade (do inglês, recency): armazena a solução e atributos 

visitados há pouco tempo; 

• Frequência: armazena quantas vezes a solução ou um atributo foi 

visitado; baseia-se na frequência de residência e na frequência de 

transição; 

• Qualidade: define a importância de uma solução ou atributo durante o 

processo de busca. Identifica elementos comuns nas soluções elite ou o 

caminho que levou a elas; 

• Influência: determina a influência, o impacto de uma escolha no processo 

de busca (atributo). 

2.2.2.2  Memória de Curto Prazo 

A memória de curto prazo é baseada em recentidade e foi desenvolvida para 

superar as limitações dos métodos de busca local. É, portanto, um componente básico 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 memória que proíbe ou penaliza certos atributos 

da solução, isto é, os torna tabus ativo. Esses atributos provocariam o retorno a soluções já 

visitadas e, consequentemente, a permanência naquela região. 
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A estrutura que armazena os itens tabus-ativo é conhecida como lista tabu (do 

inglês, tabu list) e ela armazena o histórico das soluções visitadas recentemente. Em geral, 

armazena somente alguns atributos das soluções (geralmente movimentos que geraram a 

solução), ao invés da solução completa, o que seria computacionalmente mais custoso.  Ela é 

uma lista circular, ou seja, quando um novo atributo é adicionado, um atributo antigo é 

descartado. Uma solução é considerada tabu quando, o(s) atributo(s) necessário(s) para gerá-

la envolver(em) elemento(s) tabu(s)-ativo pertencentes à lista tabu.  

A eficácia desta estratégia depende das regras que tornam um atributo tabu, assim 

como o tempo que esse permanece na lista tabu (período tabu). Portanto, é de grande 

importância que se crie regras que permitam a revogar a condição de tabu-ativo dos atributos. 

Isto permite o alcance de novas regiões de busca, e a saída de um ótimo local, esta nova 

região pode ser mais promissora que atual. Caso a nova região não seja considerada boa, ou 

seja, não se encontrou alguma solução, que seja melhor que as contidas no conjunto de 

soluções elite, pode-se retornar a região anterior e prosseguir com o processo de busca. 

Os parâmetros da lista tabu são descritos a seguir: 

• critério(s) de ativação tabu (do inglês, tabu active): regras que 

determinam quando um atributo se tornará tabu; 

• critério(s) de aspiração do(s) período(s) tabu (do inglês, aspiration 

criteria): permite(m) revogar a condição 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; 

• período(s) tabu (do inglês, tabu tenure): tempo em que um atributo 

permanece na lista tabu. 

As regras dos parâmetros acima variam em relação às peculiaridades de cada 

problema. Essas regras podem estar relacionadas ao número de iterações, a posição de um 

elemento na solução, os movimentos de troca de dois elementos, entre outros. 

Um período tabu muito longo pode resultar em uma convergência prematura da 

busca e pode ser muito útil quando há a necessidade de fugir de ótimos locais. Já um período 

muito curto pode ocasionar o eventual retorno a um ótimo local já visitado, mas, por outro 

lado, permite a exploração de soluções vizinhas (próximas) a um ótimo local, caso ainda não 

o tenha encontrado. Portanto, o período tabu deve ser um valor intermediário entre os dois 

extremos. Para que ocorra esse equilíbrio é necessário que haja uma variação período tabu no 

decorrer do processo de busca, o que permite a exploração exaustiva de uma determinada 

região do espaço de busca e ao mesmo tempo procura regiões mais promissoras. 
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2.2.2.3  Memória de Longa Prazo  

A memória de curto prazo é suficiente para garantir uma solução de qualidade em 

muitas aplicações, mas, para se obter ganhos adicionais no desempenho da busca, aplica-se a 

memória de longo prazo. Esse tipo de memória completa as informações fornecidas pela 

memória de curto prazo. Nela não estão presentes os critérios de aspiração que removem seus 

atributos, ou seja, os atributos ficam armazenados por tempo ilimitado. 

Segundo Glover (1995), a inserção desse tipo de memória no processo de busca 

da BT não acarreta aumento visível, significativo ou relevante ao esforço computacional.  

Seus principais componentes são a intensificação e a diversificação. As estratégias 

de intensificação tentam garantir a busca exaustiva nas regiões promissoras selecionadas, já as 

estratégias de diversificação buscam por regiões ainda não visitadas que sejam mais 

promissoras que a região atual. Esses são aplicados por meio da análise do conjunto de 

soluções elite. 

Essa memória é comumente baseada em dois tipos de frequência: frequência de 

transição e frequência de residência. A frequência de transição corresponde ao número de 

vezes em que um atributo foi alterado (número de vezes que uma determinada posição da 

solução troca seu valor) e a frequência de residência armazena o número de vezes e o tempo 

em que um atributo esteve presente em um conjunto de soluções (verificação da ocorrência do 

atributo nas soluções elite). A seguir são apresentadas as características de cada frequência: 

• Frequência de Transição:  

o Alta: se o atributo está em constante alteração significa que está 

ocorrendo o ajuste sistemático da solução, ou seja, ocorre a busca 

por um ótimo local; 

o Baixa: caso o ajuste esteja sendo finalizado, o atributo com baixa 

frequência de transição certamente estará presente na solução final. 

Isso significa que a busca está próxima do ótimo local.  

• Frequência de Residência: 

o Alta: se um determinado atributo aparece várias vezes durante a 

busca, esse é altamente atraente para a geração da solução;  

o Baixa: se um determinado atributo aparece poucas vezes durante o 

processo de busca, pode indicar que esse é pouco atraente para a 

geração da solução ou também que a busca se encontra em um 

ótimo local e que não consegue sair do mesmo, necessitando, 
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então, de um mecanismo de diversificação para encontrar uma 

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

2.2.2.3.1 Intensificação 

A intensificação direciona o processo de busca da BT, de forma que se realize 

uma busca exaustiva na região, no intuito de alcançar outra solução melhor, ou seja, de forma 

a exaurir a região e encontrar seu ótimo local. Geralmente, a estratégia de intensificação 

baseia-se no cálculo da frequência de transição dos atributos nas soluções elite, ou seja, 

verifica o quanto um determinado atributo das soluções elite é alterado. 

Estratégias comuns de intensificação consistem do retorno a regiões atraentes 

visitadas recentemente, por meio do reinício do processo de busca com uma solução contida 

no conjunto de soluções elite ou por meio do cálculo da frequência de transição 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 Diversificação 

A diversificação direciona o processo de busca da BT na visita de regiões ainda 

não visitadas, ou seja, é a tentativa de direcionar a busca a novas regiões e também de sair de 

ótimos locais. Geralmente, a estratégia de diversificação baseia-se no conceito do cálculo da 

frequência de residência dos atributos nas soluções elite. Com isso, os atributos que ocorrem 

com alta frequência são penalizados e os com baixa frequência são incentivados. Ela é 

aplicada geralmente quando o algoritmo de busca exauriu a análise naquela região, ou seja, 

para dada solução, não existem movimentos que provoquem ou tornem possível algum tipo de 

melhora.  

A diversificação pode ser baseada em métodos simples, como a reinicialização, 

onde se reinicia o processo de busca de forma parcial ou total, ou por meio da modificação 

das regras de escolha dos movimentos. Na reinicialização parcial a nova solução mantem 

algumas características das soluções elite, já a reinicialização total a nova diverge 

completamente das soluções contidas no conjunto de soluções elite. 

2.2.3 Estratégias 

Na literatura encontram-se várias estratégias que visam à aplicação de 

intensificação e diversificação e objetivam alcançar uma boa combinação dessas estratégias. 

Estas estratégias auxiliam a BT no seu processo de busca, elas atuam na minimização das 



43 

desvantagens da BT, que originalmente não é um método de busca global e sim local. As 

técnicas de intensificação auxiliam no processo de busca local o tornando mais rápido e 

eficiente, já as técnicas de diversificação direcionam a BT a novas regiões de busca, este 

direcionamento não é aleatório e ao acaso, mas sim de forma probabilística, oriundas das 

soluções contidas no conjunto de soluções elite.  

Segundo Glover (1995), a estratégia de diversificação não deve ser aplicada de 

forma arbitrária, mas, sim, quando não houver melhora na solução durante certo período de 

tempo. E a estratégia de intensificação deve-se tomar cuidado para não haja muita perda no 

tempo computacional. 

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

literatura. 

2.2.3.1  Reconexão de Caminhos (Path Relinking) 

Esta técnica, proposta por Glover (1996), é uma estratégia de intensificação que 

explora a trajetória que originou as soluções contidas no conjunto de soluções elite. Para isso, 

ela realiza uma combinação entre os atributos das soluções elite, ou seja, seleciona os 

melhores atributos das soluções elites e os introduz na solução corrente. Esta técnica seleciona 

os atributos das soluções elites, de forma a guiar a solução no processo de busca. Este método 

é desenvolvido por meio do uso dos conceitos de memória atributiva. 

2.2.3.2  Oscilação Estratégica (Strategic Oscillation) 

Segundo Glover e Laguna (1997), esta estratégia está relacionada às origens da 

BT. Ela provê meios para que haja uma combinação ou intercâmbio das técnicas de 

intensificação e diversificação e orienta os movimentos em relação a uma fronteira de 

oscilação (nível crítico) 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 região definida pelo nível crítico seja 

ultrapassada. Esse nível pode ser um estágio de construção ou um intervalo de valores 

escolhido para uma função.  

A estratégia prossegue até certa profundidade e volta. Então, o limite da oscilação 

é alcançado novamente e atravessado, mas, desta vez, na direção oposta. Este processo gera 

um comportamento oscilatório, o qual dá nome à estratégia. Este mecanismo se repete até que 
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o número máximo de iterações seja atingido. A possibilidade de ciclagem é evitada por 

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

2.2.3.3  Busca Tabu Reativa (Reactive Tabu Search) 

Battiti e Tecchiolli (1994-5) e Battiti (1996) apresentaram uma variação da BT, 

chamada Busca Tabu Reativa, cujo objetivo é alcançar a combinação entre intensificação e 

diversificação e almejaram também alcançar uma alternativa para se detectar a ciclagem.  

Para detectar a ciclagem é utilizado um mecanismo que verifica a frequência da 

repetição de atributos que se diferem nas soluções elites. Portanto, poucas soluções devem 

possuir os mesmos atributos. Para realizar o controle da frequência de repetição dos atributos, 

utiliza-se uma estrutura de tabela hashing no processo de busca, de forma a otimizar o 

processo de controle das repetições. A estratégia armazena as soluções completas, assim 

como as iterações em que estas foram encontradas.  

A Busca Tabu Reativa proíbe soluções completas, pois o processo analisa a 

repetição de uma solução, calcula o número de iterações entre as duas e reage 

automaticamente incrementando ou decrementando a duração tabu. Quando um conjunto ou 

grupo de soluções atinge certo nível de repetição, ativa-se o mecanismo de diversificação, 

pois o processo de busca exauriu aquela região. O método de diversificação consiste na 

realização de movimentos aleatórios. 

2.2.4 O algoritmo 

Segundo Glover e Laguna (1997), o método recebe como entrada uma solução x 

inicial dita �∗, a cada iteração. É gerado um subconjunto � de soluções vizinhas �(�) a partir 

da solução corrente �. Esse conjunto é então avaliado por meio de uma função de avaliação 

�(�). A função de avalição retorna uma solução �′ que é um dos vizinhos de �, e é obtido por 

movimentos � os quais constam na lista tabu �. Portanto �′ ∈ �, sendo que �′ oferece o 

menor custo segundo �(�′). Obtém-se a nova solução corrente �∗ desconsiderando �(�) a 

solução anterior. Ainda que �(�∗) � �(�), é então selecionada tornando-se a solução 

corrente. Vale destacar que a melhor solução obtida, �(�∗), sob todos os efeitos continua 

armazenada, pois somente soluções �(�) � �(�∗) a substituirão, sendo essa (a melhor 

solução �, não necessariamente se) a solução final do método. 

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

comprimento da lista tabu |�| (tamanho da memória que armazena os movimentos proibidos), 
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a função de aspiração  (critérios utilizados para tornar um movimento tabu), o 

comprimento do conjunto  (tamanho do subconjunto da vizinhança de ) e o número 

máximo de iterações em melhora . Essas propriedades devem estar bem definidas para 

que solução de qualidade seja alcançada ao final do método.  

A condição de parada do método é comumente estabelecida de duas formas: a 

primeira é quando o método atingir um número máximo de iterações sem que haja melhora 

; a segunda ocorre quando o método atingir um valor melhor que , a qual 

representa o valor mínimo conhecido para a função de avaliação , ou seja, uma solução 

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

 

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

2.3 Aplicação dos métodos ao problema da programação 
da produção 

Geralmente quando se trata de problemas de otimização em um job shop este é 

representado por um grafo disjuntivo (representa as restrições de rotas) e conjuntivo 

(representa as restrições de recursos). Neste tipo de grafo, geralmente os movimentos 
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consistem na troca da direção dos arcos disjuntivos, na troca de sequência de operações de 

uma mesma máquina ou na busca de máquinas alternativas para a operação, etc. 

O critério de parada geralmente utilizado é o alcance de um determinado número 

de iterações sem que se encontre uma solução melhor que as já visitadas. Caso se conheça o 

valor mínimo esperado para o problema e o valor obtido se aproxime desse valor, o processo 

de busca pode ser interrompido. Geralmente esse valor é obtido por algoritmos de 

programação matemática, como o branch-and-bound, entre outros. 

No entanto, nenhum se aproxima da modelagem utilizada neste trabalho, pois não 

se utiliza a modelagem em grafos. Portanto, se buscou nos documentos encontrados na 

literatura, formas de modelagem e desenvolvimento da BT, assim como a configuração de 

seus parâmetros. 

Foram selecionados e estudados os seguintes trabalhos:  

• Vilcot e Billaut (2008) utilizaram BT na otimização da população inicial 

do AG e a lista tabu com tamanho fixo.  

• Eswaramurthy e Tamilarasi (2007) realizaram o hibridismo da BT como a 

heurística SPT (do inglês Shortest Processing Time - Menor Tempo de 

Processamento) e permitiram certo dinamismo no tamanho da lista tabu, 

que varia de acordo com o número de iterações da BT.  

• Geyik e Cedimoglu (2004) realizaram testes com quatorze (14) diferentes 

métodos de definição 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 

máquinas, da quantidade de tarefas a serem realizadas ou do tamanho da 

vizinhança. O autor obteve resultados satisfatórios com o tamanho da lista 

tabu fixado em seis (6). 

• Scrich et. al. (2004) utilizaram estratégias de intensificação e 

diversificação baseadas na frequência da ocorrência dos atributos nas 

soluções elites. 

Como se observa nos trabalhos acima listados, a construção de uma boa solução 

inicial para a BT gera bons resultados. Portanto, neste trabalho o AG gerará a solução inicial, 

que será usada como solução inicial da BT. A BT também será usada na otimização da 

população inicial dos AGs e a lista tabu possuirá tamanho fixado em seis (6). Além disso, 
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serão realizados testes com as estratégias de diversificação e intensificação, as quais são 

geralmente baseadas em frequência de residência e em frequência de transição. 

No grupo TEAR desenvolvem-se pesquisas voltadas para a programação da 

produção. Geralmente aplicam-se AGs aos problemas, porém neste trabalho o objetivo é 

aplicar a BT ao problema e, só então, aplica-lá, aos AGs. Realizou-se, então, apenas uma 

revisão de textos recentes da aplicação dos AGs ao problema, como os trabalhos do TEAR 

são recentes. As referências utilizadas por Deriz (2007) e por Sanches (2008.) são mantidas.  

A seguir, são apresentados os trabalhos desenvolvidos no grupo TEAR que são 

correlatos à proposta. 

Morandin et. al. (2007a) propuseram uma heurística para a programação de um 

Sistema de Manufatura Flexível (FMS) usando modelagem em Petri Nets virtuais 

temporizadas e também uma estratégia de busca aplicada à modelagem Petri Nets. Na 

proposta, assume-se que os elementos no chão de fábrica (máquinas, AGVs) nunca falham e 

todos os recursos envolvidos na produção estão disponíveis durante o processo. O tempo de 

transporte é considerado desprezível e a capacidade de armazenamento de peças em buffers é 

infinita. Assume-se, ainda, que um recurso realiza uma operação por vez e retorna um único 

lote e, uma vez iniciada uma operação, essa não é interrompida. Os tempos de configuração 

são embutidos no tempo de operação e os tempos de processamento de operações são 

previamente conhecidos. A estratégia de busca proposta é uma variante do �∗. A função 

heurística é definida como uma estimativa do custo mínimo de produção remanescente, onde 

o custo é definido como o tempo corrente, contado a partir do início da primeira operação 

sobre os produtos envolvidos na modelagem do problema. Assim, é possível encontrar a 

sequência de operações que resulta no menor tempo total de produção. As experiências 

realizadas apresentam uma redução do número de nós explorados e um ganho considerável 

em relação ao tempo de resposta.  

Deriz (2007) propôs uma modelagem de AG para resolver programação da 

produção de maneira eficiente, tendo como critério de desempenho o makespan mínimo. Um 

AG é utilizado com o objetivo de encontrar uma ótima programação. Para tanto, um 

cromossomo é representado por um vetor de tamanho � 
 � ∗ �, onde � é o número de 

produtos a serem produzidos e � é o número máximo de operações em todos os possíveis 

roteiros de fabricação para os � produtos, os quais são subdivididos em � subvetores de 

tamanho � 
 1. Cada subvetor representa um produto �� a ser produzido e o primeiro gene do 

subvetor é o índice �, que identifica o produto desse subvetor e os genes seguintes 

representam as operações do roteiro de fabricação escolhido para o produto. A fim de evitar 
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genes com valores vazios, onde não há mais operações no roteiro de fabricação para o produto 

(determinando, assim, que o produto está concluído), foi definido que as máquinas nas quais 

não há o processamento daquele produto possuirão o valor “0”. A operação de cruzamento é 

definida por meio da escolha de dois cromossomos pais, onde é trocado um subvetor referente 

ao mesmo produto em cada um dos cromossomos pais, gerando assim os cromossomos filhos. 

A operação de mutação é definida como a troca de um roteiro de um produto de forma 

aleatória por outro roteiro escolhido aleatoriamente. A função de fitness usada para avaliar as 

soluções para a programação da produção é o mínimo makespan. 

Sanches (2008) procurou abordar a integração da programação da produção com a 

programação dos AGVs. Um Algoritmo Genético Adaptativo foi desenvolvido para tratar o 

problema de Programação da Produção com o uso Simultâneo de Máquinas 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 validação, os resultados obtidos por Sanches foram 

comparados aos resultados de Deriz (2007) e também aos valores obtidos por meio de um 

software comercial de simulação. O Algoritmo Genético Adaptativo obteve melhor resultado 

que o algoritmo proposto por Deriz (2007) e se aproximou, e em alguns casos se igualou, aos 

resultados fornecidos pelo software de simulação. Sanches utilizou a seleção por torneio, 

sendo que cinco candidatos da população foram selecionados aleatoriamente e o melhor 

indivíduo, baseado no valor da função de fitness, foi copiado para a população intermediária. 

A seleção por torneio é repetida até que toda a população intermediária seja preenchida. A 

partir da sequência dos produtos fornecida pelo AG, realiza-se a programação dos Sistemas de 

Transportes. 

No TEAR possui vários trabalhos onde se aplica AGs na resolução da 

programação da produção, mas nenhum deles focou-se em determinar a melhor forma de 

definição do desenvolvimento dos AGs e dos seus respectivos parâmetros. Por exemplo, tanto 

Deriz (2007) quanto Sanches (2008) utilizam mecanismos distintos na seleção dos indivíduos, 

e também utilizam valores distintos, para os parâmetros genéticos. Na literatura também não 

foram encontradas indicações de uma melhor forma de desenvolvimento de AG. Portanto 

neste trabalho também será realizada um estudo para averiguar qual o método de seleção 

dentre os já utilizados para o problema em questão, e também será averiguado qual a melhor 

forma e momentos de se aplicar o operador de mutação se nos indivíduos da população 

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

Sistemas de Manufatura com Compartilhamento de Recursos são definidos como 

Sistemas Flexíveis de Manufatura, cujas máquinas podem ser utilizadas em várias operações 

distintas. Os produtos podem ser processados em roteiros de produção distintos e diferentes 

meios de transporte podem ser utilizados para movimentar o produto no sistema produtivo. 

No entanto, essa flexibilidade exige um esforço considerável para definir a programação da 

produção e utilizar de forma eficaz os recursos disponíveis ao longo do tempo com o objetivo 

de satisfazer certos critérios de desempenho. 

No grupo TEAR, há algum tempo têm-se desenvolvido pesquisas relacionadas à 

Programação Reativa da Produção 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 resolução do problema da programação da produção. Deriz codifica todo o 

problema no cromossomo, a programação da produção é obtida por meio da leitura dos seus 

genes, no entanto, não trata o problema do transporte. O segundo trabalho foi o de Sanches 

(2008a), que percebendo a falta do sistema de transporte, propôs o seu cálculo associando, à 

função de fitness, um procedimento que realiza a programação do sistema de transporte 

utilizando regras de despacho de veículos. Para garantir a diversidade da população do AG, 

foi proposto o uso do AGA. Tanto Deriz (2007) quanto Sanches (2008a) utilizaram como 

critérios de desempenho o valor do makespan e o tempo computacional do algoritmo. 

Nenhum deles, porém, preocupou-se com a verificação da vizinhança das regiões 

selecionadas pelos AGs ou utilizou nenhum método para otimizar o processo de busca dos 

mesmos (AG e AGA).  

Sendo assim, neste trabalho, propõe-se a combinação de AGs com as BTs, a fim 

de realizar a verificação das regiões apontadas pelos AGs. A BT foi escolhida por incorporar 

estruturas de memória em seu processo de busca, já que sua busca é baseada em vizinhança, e 

também por possuir a característica de exaurir as regiões de busca alcançadas e de escapar dos 

ótimos locais. 

Segundo Glover (1997), esse tipo de busca se dá por meio dos métodos 

heurísticos construtivos e destrutivos, que tornam a vizinhança maleável, o que possibilita a 

geração de vizinhanças 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 

seleção 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 há 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 diferença entre elas está no momento de aplicação do 

operador de mutação. Isso foi realizado de formar a definir uma variante que favoreça a 

diversidade populacional dos algoritmos (AGs e AGAs). 

Quanto à aplicação da BT, são averiguadas duas formas de vizinhança. A primeira 

é baseada na troca sucessiva dos roteiros de produção, sem alterar a ordem de produção dos 

mesmos. Já a segunda baseia-se na troca sucessiva de pares de produtos. Os pares são 

formados por dois produtos, seguidos de seu respectivo roteiro de produção. Também é 

averiguada uma forma de aplicação da memória de curto prazo e da memória de longo prazo. 

Os critérios adotados para definir o desempenho da proposta são baseados na 

obtenção do mínimo makespan e no tempo computacional que o algoritmo leva para 

convergir em uma boa solução. O sistema de transporte é constituído por 3 AGVs. A 

programação da produção é realizada no nível de controle e não no nível de planejamento. 

Portanto, não é necessário fazer o tratamento das ocorrências dos eventos inesperados, pois 

estas são tratadas no momento em que ocorrem para isto solicita-se a reprogramação da 

produção. 

Nas próximas seções são apresentadas a modelagem dos algoritmos (AGs, AGAs 

e BTs), a modelagem da solução e, consequentemente, a codificação do cromossomo, além da 

forma de cálculo do makespan proposto e a remodelagem das formas de cálculo que Deriz 

(2007) e Sanches (2008) propuseram. 

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

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

3.1 Caracterização e restrições do problema 

A Programação da Produção em Sistema de Manufatura com Recursos 

Compartilhados e com uso Simultâneo de Máquinas e Sistema de Transporte envolve a 

tomada de decisão que implica na alocação dos recursos de produção e do sistema de 

transporte, assim como a escolha dos roteiros de manufatura a serem seguidos no processo 



51 

produtivo. O valor do makespan é comumente utilizado para definir o desempenho da 

produção em relação a essas decisões. 

Dado um sistema de manufatura qualquer, supõe-se que sua meta seja fabricar 

certo número de produtos em um determinado tempo de produção. Para que se alcance essa 

meta, necessita-se determinar a alocação dos recursos, a ordem de fabricação dos produtos e a 

ordem das operações sobre cada produto. As dificuldades no cumprimento dessa meta estão 

em determinar, previamente, quais operações devem ser executadas e quando devem ser 

processadas, de forma que todos os produtos sejam finalizados no menor tempo possível. 

Devido a isso, é importante definir as características e restrições do problema a ser tratado, 

assim como definir a regras de negócio para a realização da programação reativa da produção. 

A seguir, são apresentadas as características do problema: 

I. Inicialmente, nenhum produto está sendo produzido; 

II. Um tipo de produto é produzido seguindo um único roteiro de fabricação, 

ou seja, se houver vários roteiros possíveis, apenas um deve ser 

selecionado; 

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

fabricação escolhido, sem alteração da ordem definida; 

IV. Uma operação é executada em apenas uma máquina, ou seja, um produto 

passa por apenas uma máquina em determinado tempo; 

V. Uma máquina processa apenas um produto por vez; 

VI. Os tempos de operação dos produtos nas máquinas são previamente 

conhecidos; 

VII. Máquinas falham; 

VIII. O sistema de transporte falha; 

IX. Há falta de matéria prima; 

X. Uma vez que uma determinada operação é iniciada (que um determinado 

produto passa por uma máquina), ela não é interrompida até que seja 

concluída; 

XI. O número de veículos é conhecido e os veículos são iguais, em relação à 

velocidade e características de transporte de cargas; 

XII. Os veículos partem inicialmente de um ponto caracterizado como estação 

de Carga/Descarga; 

XIII. Um veículo carrega somente um produto por vez; 

XIV. Os tempos de transporte em cada ponto do chão de fábrica são conhecidos; 
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XV. As máquinas possuem buffers (entrada e saída) de tamanhos infinitos; 

XVI. Tempos de setup de máquinas estão incluídos nos tempos de operação. 

A programação do sistema de transporte é necessária no momento em que um 

determinado produto precisa ser transportado até outra máquina, pois mais de um elemento do 

sistema de transporte pode estar disponível ou nenhum deles. Então, o problema é definir qual 

veículo 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 – Veículo Aleatório). Essas regras serão utilizadas da seguinte forma: 

• STT/D: utilizada quando existe mais de um veículo disponível e esses não 

se encontram na estação de carga/descarga. 

• RV: utilizada quando todos os sistemas de transporte estão disponíveis 

No entanto, apenas essas duas regras de despacho não são suficientes para 

otimizar a seleção dos elementos do sistema de transporte a ser utilizado. Para isso, neste 

trabalho foi desenvolvida uma estratégia heurística que realiza a previsão de quais máquinas 

estarão disponíveis e necessitarão de transporte. A lógica de execução do sistema de 

transporte é apresentada a seguir: 

(a) Mover todos os produtos para a estação 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 veículos encontram-se disponíveis e se aplica a 

regra de despacho apropriada. 

(ii) Move-se o veículo, a partir do ponto corrente (onde ele se encontra), 

até o ponto onde ele está sendo solicitado. O veículo move o produto 

para a próxima máquina designada, conforme cadastrada no roteiro do 

produto. 

(iii)Após transportar um determinado produto, o veículo fica estacionado 

no ponto de estacionamento da máquina ou no ponto da estação 

Carga/Descarga no qual o produto foi entregue. No entanto, neste 

trabalho, o veículo vai para o ponto de estacionamento da próxima 

máquina/operação, que irá solicitar o sistema de transporte.  

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

tenham sido produzidos e entregues à estação Carga/Descarga. 
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3.2 Codificação da solução e do cromossomo 

Tanto a codificação da solução inicial, que é o ponto de partida para a BTs, quanto 

a codificação 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 aplicação da BT e reduzir o número de movimentos realizados por ela em seu 

processo de busca, e para minimizar a quantidade de memória utilizada pelos AGs e AGAs, 

utilizou-se, como nos trabalhos mencionados anteriormente, a representação simplificada da 

solução. Segundo os autores, a codificação dos cromossomos é definida da seguinte forma: 

seja  o número de produtos a ser fabricados;  o número máximo de roteiros possíveis para 

cada produto; e  o número máximo de operações em todos os possíveis roteiros de fabricação 

para os  produtos.  

Além disso, um cromossomo (ou solução) é 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 

fabricação, em que o primeiro gene desse conjunto é o produto e os  genes seguintes 

representam as máquinas do roteiro de fabricação escolhido para aquele produto. A Figura 3-1 

apresenta esse cromossomo. Para que cada conjunto possua um tamanho fixo, há a 

necessidade da inserção de genes vazios, os quais assumem o valor “0” a partir do gene da 

última máquina do roteiro. 

 

Figura 3-1 - Representação completa do cromossomo/solução (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 índice do roteiro escolhido, conforme apresentado na Figura 3-2. 

 
Figura 3-2 - Representação simplificada do cromossomo/solução (Morandin et. al., 2008a) 

Defina-se  como o produto a ser processado,  como uma máquina do 

roteiro de fabricação desse produto, onde  representa a ordem da máquina no roteiro de 

produção e  é o roteiro a ser utilizado no processo produtivo. 
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3.2.1 Exemplo de codificação  

Um cromossomo representa quais produtos devem ser produzidos, seguido de 

seus respectivos roteiros de fabricação. A seguir, durante a etapa de cálculo do fitness, os 

produtos são alocados para as suas respectivas máquinas através do uso de um veículo em um 

determinado momento, a fim de se obter uma programação da produção. 

Morandin et. al. (2008a) e Deriz (2007) apresentam um exemplo de codificação 

do cromossomo, em que consideram uma fábrica com “6” máquinas M1, M2, M3, M4, M5, M6 

e “3” tipos de produto P1, P2, P3. Na Tabela 3-1 estão relacionados os roteiros de fabricação 

possíveis para os produtos. 

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

Produto Roteiros de Fabricação 

P1 
R1 (M1, M2, M6) 

R2 (M4, M5, M6) 

P2 
R1 (M1, M2, M5, M6) 

R2 (M3, M4, M5, M6) 

P4 
R1 (M4, M3, M2) 

R2 (M4, M1, M5) 

 

Na Figura 3-3 é apresentada a codificação completa de um cromossomo, gerada a 

partir dos produtos e dos roteiros de fabricação relacionados na Tabela 3-1. O primeiro gene 

indica o produto “1” e os “4” genes seguintes indicam as máquinas do roteiro de fabricação 

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

 

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

Na Figura 3-4 é apresentado o cromossomo da Figura 3-3 com a codificação 

simplificada, na qual o primeiro e o segundo genes indicam que o produto P1 será produzido 

pelo roteiro R1, o terceiro e o quarto genes indicam que o produto P3 será produzido pelo 

roteiro R2, e o quinto e o sexto genes indicam que o produto P2 será produzido pelo roteiro R1.  

 

Figura 3-4 - Cromossomo/Solução 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 favoreça a diversidade populacional. A principal diferença entre 

essas versões é a forma de geração dos indivíduos da próxima geração. As versões divergem 

no momento de aplicação do operador de mutação. A estas variantes aplicou-se o elitismo. 

Na primeira versão, os indivíduos que sofrem mutação são oriundos da população 

anterior, ou seja, a população corrente. Já na segunda versão, eles são oriundos dos indivíduos 

cruzados e do processo de cópia, ou seja, os indivíduos sofrem mutação devido ao operador 

de cruzamento e à cópia dos indivíduos. A primeira versão é exemplificada na Figura 3-5. A 

população de sua próxima geração é obtida da seguinte maneira: 

• Verifica-se a quantidade de indivíduos que são gerados por cruzamento, 

por mutação e selecionados por elitismo: 

o caso não se tenha completado toda a população, seleciona-se os 

indivíduos necessários por meio do mecanismo de seleção, os quais 

são copiados (clonado) para a população da próxima geração. 

Esses indivíduos não estão sujeitos à mutação; 

o tanto os indivíduos que cruzam, quanto os indivíduos que sofrem 

mutação são escolhidos pelo mecanismo de seleção e são oriundos 

da população da geração anterior, ou geração corrente. 

 

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

A segunda versão é exemplificada na Figura 3-6. A população de sua próxima 

geração é obtida da seguinte maneira: 

• Verifica-se a quantidade de indivíduos que são gerados por cruzamento, 

por mutação e selecionados por elitismo: 

o caso não se tenha completado toda a população, seleciona-se os 

indivíduos necessários por meio do mecanismo de seleção, os quais 

são copiados(clonado) para a população da próxima geração; 
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o tanto os filhos gerados pelo cruzamento, quanto os indivíduos 

copiados estão sujeitos à mutação e é somente sobre eles que a 

mutação será aplicada. 

 

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

O método cópia é utilizado para garantir que a próxima população tenha o mesmo 

número de indivíduos que a população anterior. Isso é necessário, pois nem sempre os 

operadores de cruzamento e mutação geram uma população que possua um mesmo número de 

indivíduos que a população anterior.  

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

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

meio das seguintes regras: 

I. Se a porcentagem de melhora da média do fitness dos cromossomos filhos 

gerados for maior ou igual a 10% do correspondente aos cromossomos 

pais, então a probabilidade de ocorrência do operador genético deve ser 

aumentada em 0.05 para operações de cruzamento e em 0.005 para 

operações de mutação.  

II. Se a porcentagem de piora da média do fitness dos cromossomos filhos 

gerados for maior ou igual a 10% do correspondente aos cromossomos 

pais, então a probabilidade de ocorrência do operador genético deve ser 

diminuída em 0.05 para operações de cruzamento e em 0.005 para 

operações de mutação.  

III. Se a porcentagem de melhora/piora da média do fitness dos cromossomos 

filhos em relação à média do fitness dos cromossomos pais não se aplicar 

as regas I e II, então a probabilidade de ocorrência do operador genético 

não deve ser alterada. 



57 

IV. As taxas devem estar entre o mínimo de 0.5 e o máximo de 1.0, para o 

operador de cruzamento, e entre o mínimo de 0.00 e o máximo de 0.10, 

para o operador de mutação. 

Como ilustrado na Figura 3-7, a taxa de aplicação dos operadores genéticos é 

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

filhos e a diferença entre elas; caso essa diferença provoque uma melhora (valor negativo – 

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

provoque uma piora (valor positivo – possível piora) superior a 10% em relação aos pais, 

decrementa-se o operando. 

 

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

3.3.1 Cruzamento 

Segundo Morandin et. a.l. (2008a), o cruzamento é 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 vão para a nova população. Esse 

processo á apresentado na Figura 3-8. 

 

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

Segundo Morandin et. a.l. (2008a), a mutação é realizada em um cromossomo, no 

qual um determinado produto é escolhido de forma aleatória e o seu roteiro de fabricação é 

trocado por outro possível roteiro. Esse processo é apresentado na Figura 3-9 e, através dele, é 

possível observar que ocorre perda de material genético e novas características são 

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

 

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

3.3.3 Elitismo 

Aos algoritmos descritos acima é aplicado o mecanismo de elitismo, o qual copia, 

para a próxima geração (próxima população), o melhor indivíduo, ou seja, o mais apto da 

geração (população) atual. Esse passa para a próxima geração sem sofrer alteração alguma em 

sua carga genética. Copia-se apenas um indivíduo, para não prejudicar a convergência natural 

dos algoritmos e nem a diversidade populacional. 

3.3.4 Seleção 

Na literatura encontram-se diversos métodos de seleção, dentre os quais se 

destacam: seleção por roleta, seleção por torneio, seleção por classificação (do inglês, rank 

selection), seleção pelo método da amostragem universal estocástica, seleção de Boltzmann, 

etc. Esses métodos utilizam estratégias distintas que aumentam ou diminuem a convergência 

do AG ou tentam proporcionar a diversidade genética. Porém, não há garantias ou indícios 

deque um ou outro método de seleção para um determinado problema, o que exige sempre 

uma abordagem empírica. Deriz (2007) utiliza a roleta como método de seleção, enquanto 

Sanches (2008) utiliza o torneio, porém nenhum deles especifica qual dos métodos é o melhor 

para o problema em questão. Portanto, neste trabalho, ambos os métodos de seleção são 

levados em consideração.   

Para o método de torneio são selecionados, de forma aleatória, cinco indivíduos 

candidatos. O indivíduo de melhor aptidão é selecionado e estará à disposição dos 

mecanismos de reprodução. Esse mecanismo é aplicado até que todos os indivíduos 
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necessários sejam selecionados. Já pelo método da roleta, todos os indivíduos da população 

são inseridos na mesma. A faixa de cada indivíduo na roleta é definida pela equação 

apresentada na seção 2.1.5.1e ela é girada até que todos os indivíduos necessários para a 

reprodução sejam selecionados. 

3.3.5 Função Objetivo 

A função de fitness é utilizada a fim de atribuir uma determinada nota aos 

indivíduos, de acordo com a sua aptidão e se baseia no valor de makespan. Para obter tal 

valor, é necessário definir como as tarefas do sistema de transporte serão 

programadas/sequenciadas para movimentar os produtos entre as máquinas. Tanto o cálculo 

do makespan (alocação das máquinas, do chão de fábrica), quanto à alocação do sistema de 

transporte são realizados de forma simultânea. As descrições do cálculo do makespan usadas 

neste trabalho, em Deriz (2007) e em Sanches (2008) são apresentadas na seção 3.6. 

3.4 Modelagem das BTs 

Foram modeladas e desenvolvidas três variantes da BT e suas diferenças 

consistem na inserção das seguintes estratégias:  

• 1ª versão: BT clássica, que não possui nenhuma estratégia agregada;  

• 2ª versão: incorporou-se, à BT clássica, a estratégia conhecida como 

Primeira Melhora (do inglês, “First Improvement Method”). Aqui, 

interrompe-se o algoritmo de busca quando uma solução melhor é 

encontrada; 

• 3ª versão: incorporaram-se, à BT clássica, as estratégias de intensificação e 

diversificação.  

Tanto a 1ª quanto a 2ª versão fazem uso da memória de curto prazo. Já a 3ª versão 

faz uso tanto da memória de curto prazo, quanto da memória de longo prazo. A estrutura das 

memórias utilizadas em cada variante é idêntica, não existem variações na configuração das 

memórias utilizadas. A memória armazena as informações completas sobre as soluções.  

A memória de curto prazo baseia-se em recentidade, ou seja, armazena a solução e 

atributos visitados há pouco tempo. Portanto, neste trabalho, é utilizada uma lista tabu que 

armazena as posições da solução que foram alteradas e geraram essa solução. O tempo que 

um movimento permanece na lista é proporcional ao tamanho da mesma. Portanto, quando 
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uma nova solução é alcançada, o movimento que está há maior tempo na lista é descartado. 

Um movimento tabu é permitido somente se ele gerar uma solução melhor que a encontrada 

até o presente instante. 

A memória de longo prazo baseia-se em frequência, ou seja, verifica o número de 

vezes que uma solução ou um atributo foi visitado. Neste trabalho, a memória armazena a 

solução completa e seu respectivo valor obtido pela função objetivo, pois eles servem como 

ponto de partida para as estratégias de intensificação e diversificação. O seu tamanho é 

indefinido, pois armazena todas as boas soluções visitadas. Nesse tipo de memória, as boas 

soluções visitadas recentemente ocupam as últimas posições. Isso é importante para que as 

estratégias de intensificação e diversificação identifiquem de forma rápida essas soluções e 

realizem suas respectivas operações sob as mesmas. 

A intensificação baseia-se na frequência de transição, a qual verifica o quanto os 

atributos das soluções estão sendo alterados. Caso ocorra um alto índice de alterações, 

significa que está ocorrendo a busca por um ótimo local; caso o índice de alterações seja 

baixo, significa que o processo de busca está próximo de um ótimo local. Neste trabalho, a 

intensificação ocorre por meio do uso da memória de curto prazo. Os atributos mais comuns, 

ou seja, com baixo índice de alterações, são inseridos na lista tabu e penalizados durante certo 

período de tempo. Essa operação aumenta o tamanho da lista, que deverá voltar ao normal 

após a aplicação da estratégia de diversificação. A intensificação será aplicada quando o valor 

da função objetivo se aproximar, valor da última solução a ser inserida na memória.  

A diversificação baseia-se na frequência de residência, que verifica o quanto um 

atributo está presente nas soluções. Caso esse apareça muitas vezes, significa que ele é 

altamente atraente, caso ele apareça poucas vezes significa que ele é pouco atraente. A 

diversificação será aplicada quando o processo de busca atingir certo número de iterações sem 

melhora na solução. Neste trabalho, a diversificação ocorrerá por meio da troca de posição 

dos atributos que possuem alto e baixo índice de residência. O atributo que possuir maior 

índice de residência será trocado pelo atributo que possuir o menor índice e, assim, 

sucessivamente, até que todos os atributos estejam reorganizados. 

Segundo Glover e Laguna (1997), a BT, ao gerar a vizinhança de uma 

determinada solução, adota os tipos de movimentos usados em métodos heurísticos 

construtivos e destrutivos, ou seja, seus movimentos frequentemente correspondem à inserção 

de um elemento na solução, à troca da posição de dois elementos, etc. 

Este trabalho propõe duas vizinhanças distintas: a primeira consiste na alteração 

dos roteiros de produção no vetor de solução, sem alterar a ordem de produção dos mesmos, e 
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a segunda consiste na troca da posição de pares de atributos no vetor solução. A Figura 3-10 

demonstra o fluxo da geração da primeira vizinhança. 

 

Figura 3-10 - 1ª Vizinhança 

Como ilustrado na Figura 3-10, para encontrar o melhor vizinho por meio da 1ª 

vizinhança, segue-se os passos abaixo relacionados: 

1) Obter a solução e a sua pontuação, indicada por “score”. 

2) Verificar se há a necessidade de realizar a busca do vizinho: 

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

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

3) Verificar se os produtos foram analisados, e se os seus respectivos roteiros 

foram testados: 

a. Caso nem todos os produtos tenham sido analisados, verifica-se se 

os mesmos não se encontram na lista tabu. Caso eles não estejam 

presentes, troca-se seus respectivos roteiros (isso é realizado para 

cada roteiro); caso se tenha testado todos os roteiros, seleciona-se a 

solução 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 solução gerada, assim como os movimentos que a geraram 

e retorna-se para o passo (2). 

4) Informar o melhor vizinho encontrado. 

Já Figura 3-11 demonstra o fluxo da geração da segunda vizinhança.  

 

Figura 3-11 - 2ª Vizinhança 

Como ilustra a Figura 3-11, para encontrar o melhor vizinho por meio da 2ª 

vizinhança, segue-se os passos abaixo relacionados: 

1) Obter a solução e a sua pontuação, indicada por “score”. 

2) Verificar se há a necessidade de realizar a busca do vizinho: 

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

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

3) Realiza-se a troca de posição dos produtos na solução, ou seja, altera-se a 

ordem de processamento dos produtos: 

a. Caso nem todos os produtos tenham sido analisados, verifica-se se 

os mesmos não se encontram na lista tabu. Caso eles não estejam 

presentes, troca-se o produto i pelo produto j; caso todos os roteiros 
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tenham sido testados, seleciona-se a solução que obteve melhor 

resultado e retorna-se ao passo (3); 

b. Caso todos os produtos tenham sido analisados, seleciona-se a 

melhor solução 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 versões do AGT e suas diferenças 

consistem na inserção da BT em partes distintas dos AGs e dos AGAs. Inicialmente, a BT é 

utilizada para otimizar a população inicial dos algoritmos. A seguir, a BT é utilizada para 

otimizar o resultado gerado pelos AGs e pelos AGAs. A cada um desses algoritmos foram 

adicionadas as variantes do cálculo do makespan desenvolvidas.  

A BT é agregada aos AGs e aos AGAs devido às suas características, como 

memória, estrutura de vizinhança e estratégias de intensificação e diversificação que só 

agregam valor aos algoritmos. Pois os AGs não possuem um mecanismo que intensificam a 

busca nas regiões por eles apontadas, o que possibilita ter uma solução próxima muito melhor 

que a encontrada e seu mecanismo de diversificação é probabilístico. Os AGAs por meio da 

adaptação de seus parâmetros tentam intensificar a busca nas regiões por eles selecionadas, e 

também tentam melhorar seu mecanismo de diversificação, mas não garantem que a 

efetividade destes. 

Apesar dos AGs e AGAs terem uma “memória coletiva/populacional”, eles não a 

utilizam para incrementar seu processo de busca, pois não possuem mecanismos para isto. 

Possuem apenas mecanismos probabilísticos, de complexa configuração, e não leva em 

consideração nenhuma informação sobre os espaços de busca por eles visitados, ou seja, os 

AGs e AGAs não fazem analise de sua população, e não armazena informações dos espaços 

de busca por eles visitadas, assim não podem utilizar informações do progresso da busca para 

direciona-la de forma eficaz. A configuração dos seus parâmetros genéticos é complexa, 

devido que seus valores geram bons resultados para um determinado problema, mas não 

necessariamente ira gerar bons resultados para outro problema, ou seja, a configuração dos 

AGs e AGAs varia de um problema para outro, e geralmente sua configuração de seus 

parâmetros são feitas na base da tentativa e erro. 
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3.6 Formas de cálculo do Makespan 

Como retratado na seção anterior, os produtos são processados da esquerda para a 

direita na solução, ou seja, pega-se o elemento mais à esquerda, selecionam-se seus roteiros e 

alocam-se as respectivas máquinas contidas no roteiro para a manufatura do produto. Esse 

processo é realizado até que o último produto contido na solução tenha suas operações 

alocadas em suas respectivas máquinas e, assim, o processo de manufatura também é 

finalizado. 

Segundo Deriz (2007), para garantir o uso simultâneo das máquinas durante o 

processo de manufatura quando um produto finaliza uma operação em uma máquina, é 

alocada a esse produto a próxima máquina do roteiro de fabricação. Essa etapa de alocação 

das máquinas é realizada de acordo com a disponibilidade das mesmas, ou seja, um produto 

deverá esperar a liberação de uma máquina caso essa se encontre ocupada. Quando uma 

máquina se torna disponível, o cromossomo é percorrido novamente, seguindo a mesma 

ordem, até encontrar um produto que necessite dessa máquina para ser processado. Esse 

processo é realizado até que todas as máquinas de todos os roteiros contidos no cromossomo 

tenham sido alocadas para os respectivos produtos.  

Sanches (2008) diz que, para garantir o uso simultâneo do sistema de transporte, 

são utilizadas as regras de despacho STT/D e RV, as quais são aplicadas no momento em que 

uma operação é finalizada, o que torna essa máquina disponível. No entanto, somente essas 

regras não garantem a otimização do tempo de viagem, ou seja, o sistema de transporte 

permanece no local de sua última solicitação 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 prevê as sequências de solicitações realizadas ao sistema de transporte, ou 

seja, esse procedimento realiza a previsão da próxima solicitação e posiciona o sistema de 

transporte próximo à máquina que o solicitou, o que diminui o tempo de viagem. As formas 

de cálculo do makespan propostas por Deriz (2007) e Sanches (2008) são remodeladas e 

implementadas novamente, com a finalidade de avaliar a forma de cálculo proposta neste 

trabalho. A seguir, encontra-se a descrição das formas de cálculo empregadas. 

Para calcular o valor do makespan é necessário, primeiramente, obtém-se o tempo 

de conclusão de cada operação de um produto e, então, pode-se calcular o tempo de conclusão 

do mesmo. Assim, o makespan é o tempo em que a última operação do roteiro do último 

produto do vetor solução é concluída, ou seja, calcula-se o makespan, desde a inserção do 
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produto no sistema produtivo até que todas as máquinas tenham finalizado as operações 

alocadas, e não se tenha alguma operação a ser realizada sobre algum produto. A Figura 3-12 

ilustra o cálculo do makespan, porém esse não leva em consideração o sistema de transporte. 

 

Figura 3-12 - Fluxograma: cálculo do makespan – 1ª versão 

O cálculo do makespan de Deriz (2007) é realizado de acordo com os seguintes 

passos, ilustrados na Figura 3-12: 

1. Obtenção da solução 

2. Obtenção dos roteiros de solução, ou seja, da sequência de máquinas a serem utilizadas no 

processo de manufatura de um determinado produto. Essas informações são armazenadas 

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

coluna representa um produto da solução e as linhas correspondem às operações sobre 

cada produto. 
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3. Inicialização das estruturas de controle. 

3.1. Controle dos produtos: responsável por armazenar informações sobre o produto, 

como: a referência à sua posição na solução; a sua posição atual, o seu destino, ou 

seja, a informação do local onde o produto sofrerá a próxima operação e, por fim, 

informações sobre as operações já efetuadas sobre o produto. A Figura 3-15 ilustra 

essa estrutura e nela as colunas representam as informações sobre o produto e as 

linhas correspondem às referências da posição do produto na solução. 

3.2. Controle das máquinas: responsável por armazenar informações sobre as máquinas, 

como: se uma determinada máquina está ocupada ou não; referência sobre o produto 

a ser manufaturado, ou que já esta em processo de manufatura; e o tempo de término 

da manufatura. A Figura 3-16 ilustra essa estrutura. 

4. Verifica-se a finalização da produção, ou seja, se todos os produtos foram manufaturados. 

4.1. Verifica-se se todos os produtos foram analisados, � � ���� !, averigua se pode 

alterar o estado de algum produto no chão de fabrica (transportar, inserir em alguma 

máquina, iniciar manufatura, etc.). 

4.1.1. Verifica-se se é possível realizar a próxima operação sobre o produto � e se a 

máquina necessária está disponível. 

4.1.1.1. Aloca-se a respectiva máquina para a operação. 

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 máquina. 

4.1.1.3. Atualizam-se as informações sobre as máquinas e os produtos, ou seja, 

informa-se que a operação sobre o produto já foi iniciada, busca-se a 

próxima operação sobre o produto e informa que a respectiva máquina 

agora está ocupada. 

4.1.1.4. Passa-se para o próximo produto, � " � 
 1, e retorna-se ao item (4.1). 

4.2. Caso não 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 operações foram finalizadas. Caso haja empate, 

finaliza-se a operação do produto mais à esquerda na solução. 

4.2.1.2. Libera-se a máquina que realizou a operação. 

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 

cálculo do makespan, ilustrado na Figura 3-12, para o fluxo ilustrado na Figura 3-13. Isso 

ocorreu devido à incorporação do mecanismo que realiza a programação simultânea do 

sistema de transporte e das máquinas. Isso foi realizado agregando-se, ao mecanismo de 

cálculo, as regras de despacho RV e STT/D. Assim, alterou-se a sequência dos passos do 

cálculo do makespan, como indica a Figura 3-13. 

 

Figura 3-13 - Fluxograma: cálculo do makespan – 2ª versão 
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O cálculo do makespan de Sanches(2008) é realizado de acordo com os seguintes 

passos, ilustrados na Figura 3-13: 

1. Obtenção da solução 

2. Obtenção dos roteiros de solução, ou seja, da sequência de máquinas a serem utilizadas no 

processo de manufatura de um determinado produto. Essas informações são armazenadas 

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

coluna representa um produto da solução e as linhas correspondem às operações sobre 

cada produto. 

3. Inicialização das estruturas de controle. 

3.1. Controle dos produtos: responsável por armazenar informações sobre o produto, 

como: a referência à sua posição na solução; a sua posição atual, o seu destino, ou 

seja, a informação do local onde o produto sofrerá a próxima operação e, por fim, 

informações sobre as operações já efetuadas sobre o produto. A Figura 3-15 ilustra 

essa estrutura e nela as colunas representam as informações sobre o produto e as 

linhas correspondem às referências da posição do produto na solução. 

3.2. Controle das máquinas: responsável por armazenar informações sobre as máquinas, 

como: se uma determinada máquina está ocupada ou não; referência sobre o produto 

a ser manufaturado, ou que já esta em processo de manufatura; e o tempo de término 

da manufatura. A Figura 3-16 ilustra essa estrutura. 

3.3. Controle dos AGVs: responsável por armazenar informações sobre os AGVs, como: 

se determinado AGV está em uso e qual o posicionamento dos mesmos no sistema 

produtivo. A Figura 3-17 ilustra essa estrutura. 

4. Verifica-se a finalização da produção, ou seja, se todos os produtos foram manufaturados. 

4.1. Verifica-se se todos os produtos foram analisados, � � ���� !, averigua se pode 

alterar o estado de algum produto no chão de fabrica (transportar, inserir em alguma 

máquina, iniciar manufatura, etc.). 

4.1.1. Verifica-se se é possível realizar a próxima operação sobre o produto � e se a 

máquina necessária está disponível. 

4.1.1.1. Aloca-se o sistema de transporte, ou seja, seleciona-se o veículo que 

fará o transporte do produto em menor tempo. 

4.1.1.2. Aloca-se a respectiva máquina para a operação. 

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 máquina e do tempo de 

transporte do respectivo produto até a máquina. 

4.1.1.5. Atualizam-se as informações sobre as máquinas e os produtos, ou seja, 

informa-se que a operação sobre o produto já foi iniciada, busca-se a 

próxima operação sobre o produto e informa que a respectiva máquina 

agora está ocupada. 

4.1.2. Passa-se para o próximo produto, , e retorna-se ao item (4.1). 

4.2. Caso a máquina não esteja disponível, passa-se para o próximo produto,  e 

retorna-se ao item (4.1). 

4.2.1. Caso não 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 operações foram finalizadas. Caso haja empate, 

finaliza-se a operação do produto mais à esquerda na solução. 

4.2.1.3. Libera-se a máquina que realizou a operação. 

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 estação 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). 

5. Informa-se o valor do makespan. 

 

Figura 3-14 - Estrutura representativa do controle das operações sobre os produtos 

 

Figura 3-15 - Estrutura representativa do controle dos produtos 



70 

 

Figura 3-16 - Estrutura representativa do controle das máquinas 

 

Figura 3-17 - Estrutura representativa do controle dos AGVs 

 

Figura 3-18 - Fluxograma do cálculo do makespan – 3ª versão 
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Até o momento, nenhuma dos métodos de cálculo do makespan não se preocupou 

em adiantar, predizer as próximas operações do sistema de transporte, de forma a antecipar o 

transporte do produto ou a operação que será finalizada no instante seguinte e estacionar o 

veículo o mais próximo possível da máquina que realizará a operação. Assim, alterou-se a 

sequência dos passos do cálculo do makespan, como indica a Figura 3-18. 

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

com os seguintes passos: 

1. Obtenção da solução 

2. Obtenção dos roteiros de solução, ou seja, da sequência de máquinas a serem utilizadas no 

processo de manufatura de um determinado produto. Essas informações são armazenadas 

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

coluna representa um produto da solução e as linhas correspondem às operações sobre 

cada produto. 

3. Inicialização das estruturas de controle. 

3.1. Controle dos produtos: responsável por armazenar informações sobre o produto, 

como: a referência à sua posição na solução; a sua posição atual, o seu destino, ou 

seja, a informação do local onde o produto sofrerá a próxima operação e, por fim, 

informações sobre as operações já efetuadas sobre o produto. A Figura 3-15 ilustra 

essa estrutura e nela as colunas representam as informações sobre o produto e as 

linhas correspondem às referências da posição do produto na solução. 

3.2. Controle das máquinas: responsável por armazenar informações sobre as máquinas, 

como: se uma determinada máquina está ocupada ou não; referência sobre o produto 

a ser manufaturado, ou que já esta em processo de manufatura; e o tempo de término 

da manufatura. A Figura 3-16 ilustra essa estrutura. 

3.3. Controle dos AGVs: responsável por armazenar informações sobre os AGVs, como: 

se determinado AGV está em uso e qual o posicionamento dos mesmos no sistema 

produtivo. A Figura 3-17 ilustra essa estrutura. 

4. Verifica-se a finalização da produção, ou seja, se todos os produtos foram manufaturados. 

4.1. Verifica-se se todos os produtos foram analisados, � � ���� !, averigua se pode 

alterar o estado de algum produto no chão de fabrica (transportar, inserir em alguma 

máquina, iniciar manufatura, etc.). 

4.1.1. Verifica-se se é possível realizar a próxima operação sobre o produto � e se a 

máquina necessária está disponível. 
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4.1.1.1. Aloca-se o sistema de transporte, ou seja, seleciona-se o veículo que 

fará o transporte do produto em menor tempo. 

4.1.1.2. Aloca-se a respectiva máquina para a operação. 

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

AGVs (T_AGV). 

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 máquina e do tempo de 

transporte do respectivo produto até a máquina. 

4.1.1.5. Atualizam-se as informações sobre as máquinas e os produtos, ou seja, 

informa-se que a operação sobre o produto já foi iniciada, busca-se a 

próxima operação sobre o produto e informa que a respectiva máquina 

agora está ocupada. 

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

4.1.2. Caso a máquina não esteja disponível, passa-se para o próximo produto, 

� " � 
 1 e retorna-se ao item (4.1). 

4.2. Caso não haja mais produtos a serem analisado. 

4.2.1. Caso não 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 operações foram finalizadas. Caso haja empate, 

finaliza-se a operação do produto mais à esquerda na solução. 

4.2.1.3. Libera-se a máquina que realizou a operação. 

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 estação 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 há a possibilidade de adiantar o transporte dos produtos, 

ou seja, se algum produto está na estação de carga ou no buffer de saída das 

máquinas e pode ser levado para o buffer de entrada da próxima máquina de 

seu roteiro de produção. Caso seja possível: 

1) Aloca-se o sistema de transporte. 

2) Despacha-se o produto para o buffer de entrada da respectiva máquina. 
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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 não seja possível adiantar o sistema de transporte: 

1) Estaciona-se os veículos próximos à máquina onde a próxima 

operação será 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 conclusão de uma 

determinada tarefa (operação sobre um produto) é necessário inicialmente encontrar o tempo 

de conclusão de uma determinada operação de um produto, que é dado por (1).  O cálculo do 

makespan com uso simultâneo de sistemas de transporte e máquinas pode ser representado 

pelas equações (1), (2) e (3), relacionadas a seguir.  

O$% " T$% 
 P$% 
 E$%         (1) 

Com isso, é possível encontrar o tempo total para a obtenção de um determinado 

produto. 

P$ " ∑ O$%
)
$*+           (2) 

Onde: O$% corresponde ao tempo de conclusão da operação sobre um produto, 

T$% corresponde ao tempo de transporte, P$% é o tempo de processamento da operação, E$% é o 

tempo de espera que a operação aguardou até o momento de ser processada.  

Assim sendo, é possível encontrar o makespan (MKP), baseando-se no tempo de 

obtenção do último produto ou no valor máximo encontrado em P$. 

MKP " Max(P$)       (3) 

Portanto, para gerar o makespan com a programação simultânea do sistema de 

transporte e das máquinas, inseriu-se somente a variável �, que corresponde ao tempo de 

transporte na equação (1), proposta inicialmente por Deriz (2007). 

Já para o desenvolvimento do cálculo do makespan proposto neste trabalho, cuja 

estrutura de fluxo é apresentada na Figura 3-18 não é acrescentada nenhuma outra variável de 

controle, mas é 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 Cenário de Testes e Desenvolvimento 

Neste capítulo é apresentado o cenário de testes (estudo), seguido da descrição 

dos testes desenvolvidos do sistema, e dos testes dos módulos de busca, dos módulos de 

cálculo do makespan e da descrição dos testes de validação da proposta. 

4.1 Cenário 

O arranjo físico do sistema de manufatura considerado neste trabalho é 

apresentado na Figura 4-1. O sistema é composto por nove estações de trabalho, uma estação 

de carga e descarga, uma estação de manutenção de AGVs e três AGVs. Os produtos iniciam 

são introduzidos seu processo de produção por meio da estação de carga e retirados do 

processo através da estação de descarga. 

São manufaturados nove produtos distintos (P1, P2, P3, P4, P5, P6, P7, P8 e P9). As 

informações referentes a cada um desses produtos, em relação aos roteiros de produção, aos 

tempos de produção e aos tempos de transporte, são apresentadas a seguir. 

 

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

Os roteiros de produção dos nove produtos pertencentes ao sistema produtivo são 

demonstrados na Figura 4-2.  
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Os roteiros de fabricação dos produtos e os tempos de produção foram gerados 

aleatoriamente. Esses últimos, que variam de 400 a 500 unidades de tempo (u.t.), encontram-

se ilustrados na Figura 4-3. Já os tempos de transporte, calculados de forma empírica, 

encontram-se na Figura 4-4.  O tempo de transporte corresponde ao tempo que um veículo 

leva para movimentar um produto de um ponto a outro do sistema produtivo, ou seja, o tempo 

em que o veículo leva para alcançar uma máquina ou estação de carga/descarga à partir da sua 

posição atual. 

 

Figura 4-2 - Roteiros de Produção 

 

Figura 4-3 - Tempo de Produção 

 

Figura 4-4 - Tempo de Transporte 
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4.2 Descrição dos testes do sistema de validação da 
proposta 

Para garantir a qualidade do software, ele deve passar por uma sequência de 

testes. O objetivo do teste neste trabalho é tentar garantir que a proposta desenvolvida esteja 

livre de eventuais erros nas principais operações do sistema desenvolvido.  

Para isso, foram aplicados testes em nível unitário, que segundo Louridas (2005). 

Este tipo de teste, verifica a implementação de um módulo ou função do software. Assim, é 

possível garantir que a lógica do programa esteja completa e correta. 

Como a atividade de executar testes é uma tarefa exaustiva, na maioria das vezes, 

uma sugestão seria utilizar a automatização dos mesmos. O uso de testes automatizados 

permite ao desenvolvedor verificar se mudanças no código fonte não se propagam para outras 

classes e outros requisitos. Para auxiliar no uso de testes automatizados, neste trabalho foram 

desenvolvidos módulos no MATLAB®, os quais verificam se o resultado correto é o mesmo 

obtido após a execução do teste. Se os resultados forem idênticos, o módulo testado está livre 

de erros; caso contrário, é falho (LOURIDAS, 2005). 

Portanto, o unitário foi utilizado neste trabalho para validar as etapas mais 

importantes do sistema, listadas abaixo: 

• Função Fitness, 

• Operação de Cruzamento, 

• Operação de Mutação, 

• Cálculo do Makespan, 

• Geração do Cromossomo (ou seja, da Solução), 

• Geração da População, 

• Geração da vizinhança, 

• Obtenção do melhor vizinho, 

• Intensificação, 

• Diversificação. 

Os módulos foram testados para 10 exemplos distintos e cada um deles respondeu 

a todos os testes, corretamente. Portanto, os módulos possuem 0% de erro e 100% de acerto. 
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4.3 Descrição dos testes de validação da proposta 

No próximo capítulo são apresentados os resultados obtidos a partir da proposta 

deste trabalho, além de algumas análises sobre os resultados de makespan, o tempo de 

resposta da execução e o desempenho dos algoritmos desenvolvidos. O resultado dessas 

análises é 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 programação reativa da 

produção. 

Também foram realizadas as análises dos métodos de seleção a serem utilizados, , 

das formas de aplicação das vizinhanças propostas, dos momentos de aplicação da mutação e 

dos cálculos 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 análises são apresentadas no próximo capitulo 

Neste trabalho, foi utilizado um cenário específico para a validação do método 

proposto, já descrito na seção anterior. Para esse cenário, foram definidos 50 testes 

estatísticos, que visam obter amostragens do desempenho dos algoritmos desenvolvidos, estes 

são avaliados quanto ao tempo necessário para obtenção da solução e valor de makepan 

fornecido em cada teste. Isto é necessário devido às características não determinísticas dos 

algoritmos usados na proposta (AG, AGA, BT e AGT), assim os resultados variam para cada 

teste.  

Como os dados obtidos nos testes não pertencem à distribuição normal (conhecida 

também como Distribuição de Gauss ou Gaussiana) pode-se aplicar testes não paramétricos 

para a análise dos resultados obtidos. Dentre os possíveis, foi utilizado o teste de Wilcoxon 

(MARTINS, 2005), para verificar o grau de confiança dos resultados obtidos em relação às 

outras abordagens testadas. 

No teste de Wilcoxon, uma amostra A1 é submetida a um tratamento T1 e tem seu 

efeito medido. Posteriormente, essa mesma amostra, chamada agora de A2, é submetida a um 

segundo tratamento T2 e tem seu efeito medido pela mesma variável 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 à mesma amostra 

apresentam diferenças estatisticamente relevantes, levando em conta a magnitude do aumento 
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ou da diminuição dos resultados e não apenas a direção da variação 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) não considerou o sistema de transporte, a sua avaliação foi 

necessária, pois somente através dessa análise pôde-se avaliar a influência do sistema de 

transporte no cálculo do makespan e as vantagens do cálculo proposto. 

A apresentação dos resultados no próximo capítulo segue a ordem abaixo: 

• Apresentação da análise dos métodos de cálculo do makespan, sendo que 

os propostos por Deriz (2007) e por Sanches (2008) foram remodelados e 

desenvolvidos por meio do MATLAB®; 

• Apresentação da análise e definição do melhor método de seleção aplicado 

ao problema, dentre os utilizados por Deriz (2007) e por Sanches (2008); 

• Apresentação da análise e definição do momento de aplicação do operador 

de mutação, que pode ocorrer em dois momentos distintos; 

• Apresentação da análise da aplicação dos AGs e dos AGAs e comparação 

com os resultados obtidos por Deriz (2007) e Sanches (2008); 

• Apresentação da análise da vizinhança e da aplicação das BTs ao problema 

em questão; 

• Apresentação da análise dos AGTs desenvolvidos. A aplicação da BT é 

analisada em dois momentos distintos: na otimização da população inicial 

dos AGs e dos AGAs e na otimização dos resultados fornecidos pelos 

algoritmos. 

Em todos os algoritmos desenvolvidos (AGs, AGAs, BTs e AGTs) são aplicados 

tanto o cálculo do makespan proposto, quanto os cálculos propostos por Deriz (2007) e 

Sanches (2008). 

Para cada algoritmo, são realizados 50 testes sucessivos. A partir desses 

resultados, analisa-se a média e a dispersão desses valores em relação à média. Essa dispersão 

é obtida por meio do desvio padrão, obtido no conjunto de 50 testes. Esses testes são 

realizados em uma máquina com a seguinte configuração: Intel(R) Core(TM) 2 Duo, de 2.0 

GHz, com 2 GB de memória RAM e em um sistema operacional de 32 Bits (Windows 

Vista(TM) Home Basic). 
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5 Análise e discussão dos resultados 

Como apresentado no capítulo anterior, o teste de Wilcoxon é utilizado para 

comparar os resultados obtidos. Para a definição da amostragem é utilizada a amostragem 

aleatória simples, onde se seleciona, aleatoriamente, um subconjunto do espaço amostral, ao 

qual são aplicados os mecanismos de testes e a validação da proposta. Para este trabalho se 

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

5.1 Versões de cálculo do makespan 

Neste trabalho, além da forma de cálculo do makepan proposto, o qual realiza o 

adiantamento das tarefas do sistema de transporte, também foram desenvolvidas as propostas 

de cálculo de Deriz (2007) e de Sanches (2008), fazendo-se o uso do MATLAB®. Isto foi 

necessário, 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 influência do sistema de transporte no cálculo do makespan e para validar a forma de 

cálculo proposta neste trabalho. 

Deriz (2007) não faz uso do sistema de transporte, pois considera o tempo de 

transporte desprezível. Já Sanches (2008) inclui o sistema de transporte no cálculo do 

makespan. Porém ele somente é iniciado quando um determinado produto necessita ser 

movimentado de um lugar para outro no sistema produtivo. A antecipação das tarefas do 

sistema de transporte pode, muitas vezes, antecipar as operações sobre algum produto, de 

forma a gerar um menor valor makespan. Devido a isso, fez-se necessário o desenvolvimento 

de uma forma de cálculo que antecipa as tarefas do sistema de transporte. 

A Tabela 5-1 ilustra os resultados obtidos por meio da aplicação dos métodos de 

cálculo desenvolvidos no MATLAB®, a um conjunto de dados gerados aleatoriamente. Cada 

forma de cálculo é aplicada a todos os indivíduos pertencentes ao conjunto. 

 Na tabela, observa-se que a antecipação do sistema de transporte aproximou o 

valor do makespan obtido ao de Deriz (2007). No pior teste, reduziu-se pela metade a 

diferença entre os valores obtidos por Deriz (2007) e Sanches (2008) e, no melhor caso, os 

resultados obtidos ficaram muito próximos aos de Deriz (2007). Isso porque as operações de 

transporte e o uso das máquinas ocorrem em paralelo, diferentemente do  trabalho de Sanches 

(2008), que só ativa o transporte após o término do processamento de uma determina 
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operação em uma determinada máquina. Também se observa que a aplicação do sistema de 

transporte provoca alterações significativas no valor do makespan. 

Tabela 5-1 - Testes dos cálculos dos makespans 
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5.2 Seleção por Roleta X Seleção por Torneio 

Para testar os métodos de seleção, primeiramente, gerou-se uma população com 

30 (trinta) indivíduos, a seguir, calculou-se o fitness de cada indivíduo e, de posse desses 

valores, deu-se início a aplicação sucessiva dos métodos de seleção. Cada método é utilizado 

na seleção de 30 (trinta) indivíduos e, a cada seleção, são calculadas as seguintes informações: 

a média aritmética, o makespan do melhor e do pior indivíduo, assim como a divergência 

inferior e superior da média, obtida por meio do desvio padrão. O valor do desvio padrão é 

adicionado ao valor da média, de forma a se obter a divergência superior (limite superior). 

Além disso, o valor do desvio padrão é subtraído do valor da média, o que permite obter a 

divergência inferior (limite inferior). Essa divergência informa a faixa de valores na qual se 

encontra a maior parte dos indivíduos da amostra (da população). 

Na Figura 5-1 e na Figura 5-2 são demonstrados os desempenhos dos métodos em 

questão. Como se pode observar, o método da roleta realiza uma seleção representativa da 

população inicial, pois não há grandes variações em seus pontos médios. Já o método do 

torneio, que geralmente seleciona os melhores indivíduos, provoca mudanças nas médias da 

próxima população. Esse último, porém, apesar de selecionar os melhores indivíduos para a 

reprodução, possui alguns inconvenientes quando aplicado por muitas gerações, pois torna a 

população elitista, homogênea. 

 A Tabela 5-2 apresenta a população inicial à qual foram aplicados os métodos de 

seleção, assim como os indivíduos selecionados na segunda execução dos métodos. Como se 

observa ao se comparar as médias das seleções entre os métodos, o torneio seleciona os 

indivíduos mais aptos, reduzindo, assim, a média geral da população, porém a roleta seleciona 

uma população com maior diversidade entre os indivíduos, o que favorece a diversidade 

genética da população. 

Na Tabela 5-3 são demonstrados os resultados obtidos à partir da aplicação 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 Seleção por Torneio, 

quanto a Seleção 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 

população, assim como também iniciaram-se com os mesmos parâmetros genéticos.  

Como observado, o método de torneio torna a população elitista, isto é, 

homogênea, pois sempre privilegia os melhores indivíduos. A aplicação do mecanismo de 

diversificação não provocou mudanças significativas na diversidade da população, pois 
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grande parte dos indivíduos da população final dos algoritmos possuía um mesmo valor de 

aptidão, ou valores muito próximos, geralmente se distanciando do melhor indivíduo. O 

contrário ocorreu na aplicação do método da roleta, que favorece a heterogeneidade da 

população. Portanto, neste trabalho, utiliza-se o método de seleção por roleta, pois se visa 

uma população mais heterogênea. Os códigos desses métodos de seleção, assim como a suas 

descrições, encontram-se no Apêndice A – Métodos de Seleção (Roleta e Torneio). 

 

Figura 5-1- Roleta 

 

Figura 5-2 - Torneio
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Tabela 5-2 - Roleta X Torneio 

 

 

Tabela 5-3 - Aplicação dos métodos de seleção ao 
AG e AGA 
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5.3 Modelagem dos AGs e AGAs 

Para testar as variantes de modelagem e de implementação dos algoritmos, as 

quais se diferenciam no momento de aplicação do operador de mutação, primeiramente, 

gerou-se uma população com trinta “30” indivíduos, a seguir, calculou-se o fitness de cada 

indivíduo e, de posse desses valores, deu-se início ao processo de busca de cada algoritmo. 

Em cada teste, a população inicial fornecida a cada algoritmo foi idêntica, assim como a 

configuração de seus parâmetros. O melhor indivíduo de cada geração foi transferido para a 

próxima por meio de elitismo (somente um indivíduo é copiado); a taxa de cruzamento foi de 

80%; a taxa de mutação foi de 1%; a população possuía tamanho fixo (trinta indivíduos); o 

número de gerações também era fixo (cinquenta gerações) e o critério de parada utilizado foi 

o alcance do número máximo de gerações permitido, correspondente a cinquenta “50”. 

Tanto o número de gerações, quanto o tamanho da população dos algoritmos 

foram definidos de forma empírica. Testes com diferentes valores para esses parâmetros 

foram realizados e definiu-se como padrão os valores que proporcionaram melhores 

resultados em relação ao problema em questão. Para o tamanho da população foram testados 

os seguintes valores: 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100, 150 e 200. Já para a quantidade de 

gerações 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_V1 e AGA_V2). A cada geração foram 

calculadas e armazenadas as seguintes informações: a média aritmética, o melhor e o pior 

indivíduo, assim como a divergência inferior e superior da média obtida por meio do desvio 

padrão. Esses resultados são demonstrados na Tabela 5-4 e na Tabela 5-5. O valor do desvio 

padrão é adicionado ao valor da média, de forma a se obter a divergência superior (limite 

superior). Além disso, o valor do desvio padrão é subtraído do valor da média, o que permite 

obter a divergência inferior (limite inferior). Essa divergência informa a faixa de valores na 

qual se encontra a maior parte dos indivíduos da amostra (da população).  

A Figura 5-5 e a Figura 5-8 apresentam a população final obtida na última geração 

dos AGs do último teste realizado. Já as Figuras 5-3, 5-4, 5-6 e 5-7 apresentam as análises das 

gerações do último teste realizado. 

Como se observa na Figura 5-5, a população 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 população, a cada geração, se distancia da melhor solução logo 
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no início do processo de busca. Já na Figura 5-4 observa-se que essa divergência aumenta e 

diminui a cada geração e está sempre próxima da melhor solução, até a geração na qual o 

algoritmo converge (alcança um ponto ao qual não consegue ultrapassar). 

Na Figura 5-8, observa-se que o mecanismo provocou certa diversificação da 

população em ambas as versões (AGA_V1 e AGA_V2), mas essa diversificação foi mais 

perceptível na segunda versão, já que na primeira, à medida que as gerações avançam, a 

população tendia à homogeneidade, pois o algoritmo convergiu em um determinado ponto e 

não se gerou nenhuma melhora. Já a segunda versão manteve a heterogeneidade populacional 

por uma quantidade maior de gerações, mesmo já 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 geração, os demais indivíduos da população começam a se 

distanciar da melhor solução. Já na Figura 5-7 observa-se o contrário, porém, essa divergência 

não é tão perceptível quanto na anterior, podendo, assim, existir vários indivíduos com a 

pontuação próxima à da solução de melhor pontuação.  

Como esperado, independentemente da variante utilizada, os AGAs (AGA_V1 e 

AGA_V2) obtiveram melhores resultados que os AGs (AG_V1 e AG_V2), o que comprovou 

a necessidade da aplicação do mecanismo de adaptação, pois, por meio dessa versão, pôde-se 

realizar uma exploração mais abrangente do espaço de busca, alcançando regiões que não 

foram encontradas pelos AGs. 

Na implementação dos algoritmos não foi utilizado nenhum elemento pertencente 

ao seu toolkit no MATLAB®. A implementação dos algoritmos partindo do zero foi 

necessária devido à dificuldade em se aplicar os mecanismos de adaptação no toolkit do 

MATLAB®. Realizaram-se testes a fim de comparar os resultados da implementação 

realizada com os da implementação 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 alteração da implementação do toolkit se torna 

mais complicada, não sendo viável. No que se refere à resposta obtida, tanto os algoritmos 

desenvolvidos, quanto o toolkit, obtiveram resultados muito próximos.  

Portanto, neste trabalho, não se utiliza o toolkit do MATLAB®. No que se refere 

à variante para validar a proposta, decidiu-se pela utilização da segunda - AG_V2 e AGA_V2, 

pois essa proporciona uma melhor heterogeneidade da população, alcançando, assim, mais 

regiões que a outra. No Apêndice B encontram-se outros testes nos quais se aumentam o 

número de gerações (200 gerações) e o tamanho da população (100 indivíduos). 
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Figura 5-3 - AG_V1 

 

Figura 5-4 - AG_V2 

 

Figura 5-5 - População Final (AG_V1 x AG_V2) 
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Tabela 5-4 -AG_V1 X AG_V2 
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Figura 5-6 - AGA_V1 

 

Figura 5-7 - AGA_V2 

 

Figura 5-8 - População Final (AGA_V1 X AGA_V2) 
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Tabela 5-5 - AGA_V1 X AGA_V2 
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5.4  AGs X AGAs 

A seguir, realiza-se a comparação dos resultados obtidos por meio das 

implementações realizadas no MATLAB® (AGs, AGAs e as três variações do cálculo 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 comparação 

de seus resultados com os obtidos pelas implementações realizadas neste trabalho, 

desconsiderou-se o tempo computacional obtido por seus algoritmos e levou-se em 

consideração somente os valores de makespan alcançados por suas aplicações. Já na análise 

do desempenho dos algoritmos desenvolvidos no MATLAB® levou-se em consideração 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 

implementação dos algoritmos, apresentada anteriormente. 

Nesta análise são realizados cinquenta “50” testes com cada algoritmo, cujos 

pontos de partidas são a mesma população, gerada de forma aleatória, e  a população inicial 

fornecida a cada algoritmo é alterada a cada teste. A população inicial utilizada como ponto 

de partida nos trabalhos de Deriz (2007) e Sanches (2008) são distintas em cada teste, não 

havendo equivalência 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), é o alcance de cinquenta “50” gerações. 

Deriz (2007) utilizou os parâmetros genéticos a seguir para desenvolver seus 

testes: taxa de cruzamento de 80%; taxa de mutação de 20% e o tamanho da população igual a 

trinta “30”. Já Sanches (2008) utilizou os seguintes parâmetros genéticos: taxa de cruzamento 

iniciando em 60% e variando entre 50% e 100%; taxa de mutação iniciando em 0.5% e 

variando entre 0.5% e 1%, e o tamanho da população igual a trinta “30”. 

Neste trabalho foram utilizados os seguintes parâmetros genéticos: taxa de 

cruzamento iniciando em 80% e taxa de mutação iniciando em 1% para o AG. Já para o AGA 

mantiveram-se os mesmos parâmetros iniciais, mas o valor da taxa de cruzamento variando 

entre 0.5% e 1% e o da taxa de mutação variando entre 0.5% e 2%. O tamanho da população 

foi igual a trinta “30”. Além disso, neste trabalho foi desenvolvido um algoritmo para cada 

forma de cálculo do makespan, sendo que cada algoritmo possui os mesmos parâmetros 

apresentados. 
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Na Tabela 5-6 e na Tabela 5-7 encontram-se os resultados obtidos por meio das 

implementações realizadas neste trabalho, assim como os resultados obtidos pelas 

implementações 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®. 

São realizados dois tipos de testes, os quais se diferenciam pelo tamanho da 

população. Os resultados do primeiro teste, para uma população de tamanho trinta “30”, 

encontram-se na Tabela 5-6. Já os resultados do segundo teste, para uma população de 

tamanho cem “100”, encontram-se na Tabela 5-7. Como se pode observar, a variação do 

tamanho da população não implicou no alcance de melhores resultados, mas aumentou, de 

forma considerável, o tempo computacional dos algoritmos. Portanto, neste trabalho a 

população tem seu tamanho fixado em trinta “30” indivíduos. 

Na análise 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 cálculo do makespan e não com o cálculo da proposta e nem 

com o cálculo proposto por Sanches (2008), pois, em seu trabalho, a autora não leva em 

consideração o sistema de transporte, o que não ocorre nos demais cálculos. 

Além disso, o método de cálculo do makespan proposto, que realiza o 

adiantamento do sistema de transporte, também obteve melhor resultado que ambos e, neste 

trabalho, é indicado para a realização da programação da produção.  

O tamanho da população que obteve melhor desempenho para o problema em 

questão é a população com trinta “30” indivíduos. Já a quantidade de gerações necessárias 

para a obtenção de uma boa resposta sem influência significativa no tempo computacional é 

de cinquenta “50” gerações. 

A redução do tamanho da população do algoritmos, e a redução do número de 

gerações a serem alcançadas, influenciam diretamente no tempo computacional da obtenção 

da resposta, pois isto implica na realização de uma menor quantidade de cálculos e inferências 

Assim conclui-se que a proposta, de adiantamento do sistema de transporte, é de 

boa valia e bem aplicada ao problema, e que a sua inserção não altera o comportamento do 

sistema, ou seja, não ocorre mudança significativa no tempo computacional.  
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Tabela 5-6 – AGs/AGAs - Resultados Obtidos (30 indivíduos) 
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Tabela 5-7 - AGs/AGAs - Resultados Obtidos (100 indivíduos) 
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5.5 Tipos de Vizinhança 

Segundo Glover (1997), a vizinhança na BT é formada por meio dos métodos 

construtivos e destrutivos. Neste trabalho, foram utilizadas duas vizinhanças específicas: na 

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

solução, o que, consequentemente, altera sua ordem de produção. A Figura 5-9 ilustra essas 

vizinhanças e a Figura 5-10 ilustra a aplicação das mesmas ao problema. 

 

Figura 5-9 - Tipos de vizinhança 

 

Figura 5-10 - Exemplo da aplicação da vizinhança 

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

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

• V1: aplicação da primeira vizinhança; 

• V2: aplicação da segunda vizinhança; 

• V1→V2: aplicação das vizinhanças em sequência; 

• V2→V1: aplicação das vizinhanças em ordem inversa; 

• V1→V2→V1: aplicação da primeira vizinhança ao resultado da aplicação 

das vizinhanças em sequência; 

• V2→V1→V2: aplicação da segunda vizinhança ao resultado da aplicação 

das vizinhanças em ordem inversa. 

 A aplicação das vizinhanças em sequência 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. 
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Tabela 5-8 - Exemplo de aplicação das vizinhanças 
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5.6 Buscas Tabu (BTs) 

A seguir, realiza-se a comparação dos resultados obtidos por meio das 

implementações realizadas no MATLAB® (BTs e as três variações do cálculo do makespan). 

Nesta análise, são realizados cinquenta “50” testes com cada algoritmo, cujos pontos de 

partida são uma mesma solução, gerada de forma aleatória, e a solução inicial fornecida a 

cada algoritmo é alterada a cada teste. O critério de parada utilizado é o alcance de 50 

iterações sem a ocorrência de melhora na solução; caso não ocorra melhora em quinze “15” 

iterações, reinicia-se a BT com uma nova solução gerada de forma aleatória. A partir da 15ª 

iteração sem melhora, aplica-se o reinício total da busca a cada cinco iterações sem melhora 

em todas as versões 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 inserção 

das estratégias de intensificação e diversificação não implicou na melhora da solução 

encontrada e nem na redução do número de iterações de forma significativa, mas apenas 

aumentou o tempo de execução dos algoritmos. Isso pode ser observado pela análise das 

médias apresentadas na Tabela 5-9 e na Tabela 5-10. 

Para o problema em questão, devido ao seu tamanho e complexidade, a BT 

clássica, sem nenhuma estratégia agregada (diversificação e intensificação), obteve um 

melhor desempenho que a BT com estratégia de intensificação e diversificação. Comparando-

se o desempenho das BTs com o desempenho dos AGs e dos AGAs, as BTs saíram 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 não é tão 

expressivo a ponto de prejudicar o bom funcionamento do sistema produtivo. 

Portanto, para o problema em questão, é indicada a aplicação da BT clássica com 

os parâmetros aqui apresentados. 
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Tabela 5-9 - BTs: Resultados Obtidos 

 

Tabela 5-10 -BTs:  Resultados Obtidos 
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5.7 Algoritmos Genético-Tabu (AGTs) 

A seguir, realiza-se a comparação dos resultados obtidos por meio das 

implementações realizadas no MATLAB® (AGTs e as três variações do cálculo do 

makespan). Para cada teste de todas as versões do AGT, a população inicial é equivalente e 

gera-se, de forma aleatória, uma nova população para cada  versão do AGT.  

 O AGT proposto neste trabalho, cujos parâmetros e valores encontram-se 

descritos anteriormente, baseia-se em AGs, AGAs e BTs. Como se pode observar pelos testes 

das BTs, a BT clássica obteve os melhores resultados em todos eles, portanto, somente ela é 

agregada ao AG e ao AGA para formar o AGT. Essa  agregação ocorre em dois momentos 

distintos: 

• 1º momento: geração da população inicial dos algoritmos, onde a variante 

da BT é aplicada em cada indivíduo pertencente à população inicial dos 

AGs e AGAs. 

• 2º momento: otimização dos resultados fornecidos pelos algoritmos (AGs 

e AGAs). 

É realizada a otimização tanto da população inicial do AG, quanto da população 

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. Já para otimizar os resultados finais do AG e do 

AGA, aplica-se a BT clássica sem nenhuma estratégia agregada. 

Para cada versão do AG e do AGA existem três versões distintas, pois tanto a 

forma de cálculo do makespan proposta por Deriz (2007), quanto à forma de cálculo proposta 

por Sanches (2008), e também a forma de cálculo proposta neste trabalho, são aplicadas aos 

algoritmos, ou seja, existem “3” versões do AGT são geradas (AGT_V1, AGT_V2 e 

AGT_V3), e a cada um destas versões são aplicara as duas BTs, citada acima. Assim gerando 

“6” algoritmos distintos. 

A aplicação da BT na otimização da população inicial dos AGs e dos AGAs 

obteve bons resultados, porém isso aumentou de forma considerável o seu tempo 

computacional. Isso pode ser observado ao se analisar os valores da média dos tempos de 

processamento obtidos na Tabela 5-11. 

 Já a aplicação da BT na otimização da solução final dos AGs e dos AGAs, além 

dos bons resultados, teve o seu tempo computacional reduzido, se comparado aos resultados 

da versão anterior (otimização da população inicial) anterior, o que torna sua aplicação mais 
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satisfatória. Isso pode ser verificado pela análise 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 solução do 

problema, pois o valor agregado ao produto final é reduzido e , consequentemente reduziu-se 

seu valor de manufatura, podendo assim ser vendido há um preço 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 solução, embora em um 

tempo computacional um pouco maior que os do AGs e AGAs. No entanto, o tempo de 

obtenção da resposta dos AGTs não 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 são muito próximos, praticamente equivalentes e os resultados dos AGTs apresentam 

tempo computacional menor aos da BT, o que indica que tanto o AG, quanto o AGA 

forneceram à BT resultados muito bons. 

Portanto, neste trabalho, indica-se a otimização dos resultados fornecidos pelo 

AGs e pelo AGAs, sendo que as BTs, no melhor dos casos, melhorou a solução 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 aplicação da BT não se justifica a utilização de um ou de outro, ambos podem 

ser aplicados. Isso pode ser observado pela análise das médias constantes tanto da Tabela 

5-12, quanto da Tabela 5-13. Mas os AGAs, no entanto, exploram o espaço 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 otimização da população inicial 

dos AGs. Nela estão relacionados os makespans obtidos, assim como o tempo computacional 

necessário para os cálculos (otimização da população inicial e a execução dos AGs). Já a 

Tabela 5-12 e a Tabela 5-13 apresentam os resultados obtidos na otimização do resultado final 

dos AGs. Nelas estão relacionados os makepans obtidos por eles, e o tempo computacional da 

aplicação dos algoritmos, respectivamente desenvolvidos. 
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Tabela 5-11 - AGT: Otimização da população inicial 

 



101 

Tabela 5-12 - AGT: Otimização do resultado final do AGs 
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Tabela 5-13 - AGT: Otimização do resultado final do AGAs 
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6 Conclusões e trabalhos futuros 

6.1 Conclusões 

A programação de produtos com o uso simultâneo de máquinas e sistemas de 

transporte é caracterizada pela grande quantidade de soluções possíveis. Em especial, para 

problemas de grande escala que possuem um número considerável de máquinas e produtos 

para a produção. Por isso, as características dos algoritmos genéticos se tornam apropriadas 

para tal tarefa, uma vez que esses possuem a capacidade de percorrer de forma global os 

espaços da busca com as soluções possíveis para o problema proposto. No entanto, os AGs 

puramente não garantem o quão ótimo é essa solução, podendo existir uma solução próxima, 

melhor que as encontradas nas regiões apontadas pelos AGs. Assim, inclui-se a BT no 

processo de busca dos AGs e AGAs, a qual realiza a busca sistemática das regiões por eles 

apontadas. Com isso, os resultados encontrados estarão mais próximos de uma solução ótima 

ou quase ótima. 

O principal objetivo deste trabalho é propor um algoritmo com base em AGs, 

AGAs e BTs para realizar a programação da produção. Esse algoritmo gerado é chamado de 

AGT – Algoritmo Genético-Tabu.  

Além da geração e da construção dos AGTs, este trabalho tem também como foco 

os seguintes aspectos:  

• cálculo do makespan: adiantar o sistema de transporte, de forma a otimizá-

lo e obter o melhor de sua performance;  

• geração dos AGs e AGAs: definir suas estruturas de desenvolvimento , os 

valores de suas taxas, o método de seleção utilizado, formas de aplicação 

dos mecanismo de cruzamento e mutação,  entre outros;  

• geração da BT:, definir a forma de vizinhança e sua respectiva aplicação, 

além de levar em consideração as estratégias de intensificação e 

diversificação; 

• geração do AGT, momento de aplicação da BT. 

Com relação 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. Já no pior caso, houve uma melhora no 

makespan de no mínimo 2%, ou seja, aproximadamente 100 (u.t.). Neste trabalho, além desse 
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método de cálculo do makespan, foram utilizados também os cálculos propostos por Deriz 

(2007) e por Sanches (2008). 

Quanto à definição das estruturas do AG e do AGA, foram desenvolvidas duas 

versões distintas, sendo que a principal diferença entre elas se dá no momento de aplicação do 

operador de mutação. A primeira versão aplica o operador de mutação a indivíduos oriundos 

da população atual. Já a segunda versão aplica o operador de mutação a indivíduos oriundos 

do operador de cruzamento, ou seja, aos filhos da população atual e também aos indivíduos 

oriundos do operador que realiza a cópia dos indivíduos da população atual para a próxima 

população, a fim de conservar e mantê-la com o mesmo número de indivíduos da população 

anterior. Essa segunda versão favorece a manutenção da diversidade populacional dos 

algoritmos.  

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

Tanto no AG, quanto no AGA, há a preocupação de proporcionar uma maior 

diversidade populacional. Este trabalho baseia-se no desenvolvimento dos algoritmos na 

segunda versão, onde a mutação é aplicada aos filhos do cruzamento e aos indivíduos a 

copiados, para manter a próxima população com um mesmo número de indivíduos. Esta 

versão proporciona uma maior diversidade populacional que a primeira versão E com mesma 

motivação a manutenção da diversidade populacional, é utilizado neste trabalho como método 

de seleção a roleta. 

Quanto à aplicação da BT, foram desenvolvidas duas vizinhanças distintas: na 

primeira, troca-se o roteiro de produção, já na segunda, altera-se a ordem da manufatura dos 

produtos. Foram realizados estudos relacionados à forma de aplicação de vizinhanças 

propostas ao problema.  

Quanto as estratégias agregas a BT, tanto a diversificação, quanto a intensificação 

são baseadas na frequência das ocorrências de atributos na solução. Na intensificação, os 

atributos mais frequentes se tornam tabus e se dá prosseguimento na busca. Já na 

diversificação, os atributos menos frequentes são valorizados e ocupam o lugar dos mais 

frequentes, gerando, assim, uma nova solução. 

A BT demonstrou ser, em média, 7% melhor que o AG e o AGA, mas obteve um 

tempo computacional maior que ambos. No entanto, seu tempo computacional não interfere 

no desempenho do sistema produtivo. 

A aplicação das estratégias de diversificação e intensificação não demonstrou 

viabilidade para o problema em questão, pois forneceu o mesmo resultado, porém em um 

tempo computacional muito maior, comparado ao da BT clássica.  
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A lentidão da BT será muito maior, caso ocorra o aumento do tamanho do sistema 

de manufatura, pois seu tempo de execução está diretamente relacionado ao tamanho do 

problema, o que não ocorre nos algoritmos evolutivos (AG e AGA). No entanto, quando a BT 

parte de uma boa solução fornecida por algum outro algoritmo, o seu tempo computacional é 

reduzido. 

Mas não se descarta a aplicação da BT ao problema e nem mesmo das estratégias 

de intensificação e diversificação, pois essas foram propostas com o intuito de reduzir o 

tempo computacional da BT.  

Quanto ao AGT e à sua comparação com os demais algoritmos (BTs, AGs e 

AGAS), observou-se que o AGT obteve melhores resultados que os demais na maioria dos 

testes. A BT, no entanto, não demonstrou melhor desempenho, pois ela é 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%. Já nos piores casos os resultados do AGT se igualaram aos da 

BT. 

No AGT, a BT foi aplicada em dois momentos distintos: primeiramente, na 

otimização da população inicial, o que tornou o tempo computacional muito alto (algoritmo 

lento) e inviabilizou a sua aplicação. No segundo momento, ela foi aplicada na otimização dos 

resultados fornecidos pelos algoritmos (AG e AGA), o que melhorou de forma expressiva o 

tempo computacional de obtenção 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 redução 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 utilização de mão de obra, o que reduzirá os encargos 

sociais a serem pagos, etc). Assim pode-se fornecer o produto por preços mais competitivos 

ou até mesmo aumentar a margem de lucro. 

Quanto à utilização do AG ou do AGA como base para a aplicação da BT, não se 

verificou grande influência de um ou de outro para o problema em questão. A vantagem de 

utilizar o AGA é que ele geralmente fornece uma solução melhor que o AG, pois o AGA 

explora o espaço de busca melhor  que o AG, o que reduz o tempo de aplicação da BT. Em 

geral, tanto a aplicação da BT ao AG, quanto ao AGA, apresentaram tempos computacionais 

muito próximos e resultados muito semelhantes. 
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Com base nesses resultados, observa-se que o AGT, cuja variante corresponde a 

aplicação da BT ao final do AG ou do AGA, pode ser aplicado a solução de problemas de 

manufatura com compartilhamento de recursos de pequena, média e grande escala.  

Tanto a BT, quanto o AGT, demonstraram-se ser uma aplicação viável ao 

problema em questão, porém a BT explora uma região do espaço de busca muito menor que a 

explorada pelo AG e pelo AGA.  

Os resultados alcançados 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 

satisfatório. O AGT que obteve o melhor desempenho foi o que teve o seu resultado final 

aperfeiçoado pela BT, independentemente se o ponto de partida da BT foi obtido pelo AG ou 

pelo AGA. Portanto, é aconselhável a utilização desse AGT para o problema em questão. 

6.2 Trabalhos Futuros 

Com base nos resultados obtidos, sugere-se a inclusão de um método construtivo 

para gerar as soluções iniciais ou a população inicial dos algoritmos, com o objetivo de 

melhorar o desempenho da busca. Nesse caso, poderia ser incluído o método de busca colônia 

de formigas ou o método de construção da solução pertencente ao método de busca GRASP, 

apresentado em vários trabalhos com seu uso agregado tanto nos AGs quanto na BT. 

 Outra sugestão é a inclusão de lógica Fuzzy para trabalhar juntamente com as 

regras de despacho utilizadas para a programação do sistema de transporte. Nesse caso, outras 

regras de despacho deveriam ser testadas, a fim de se obter um melhor desempenho para a 

programação do sistema de transporte e, com isso, alcançar melhores valores de makespan. 

É interessante também realizar alterações na função objetivo, acrescentando a ela 

outros parâmetros, ou seja, tornando-a múltiplos objetivos. A seguir, são listadas as possíveis 

variáveis do chão de fábrica, que podem ser acrescidas na função objetivo, de forma a se 

aproximar mais de um sistema de manufatura real e a tornar o valor do makespan o mais 

próximo possível do real. Exemplos dessas variáveis seriam: a definição do tamanho do 

buffer de entrada e de saída das máquinas, os conflitos de rotas, a taxa de utilização de 

máquinas, o cumprimento de data devida, entre outros. Além disso, pode-se utilizar o 

algoritmo genético para mais de um objetivo. 

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

de cruzamento, como os utilizados para permutações, como: OBX, PBX, PMX, CX e OX, 
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que são eficientes para problemas de otimização combinatória. Também poderiam ser 

testados outros métodos de seleção, como o método de Boltzmann, o método de rank, etc. 

Sugere-se também que seja alterado o operador de mutação, de maneira que ele 

opere sobre a alteração da ordem dos produtos, sendo que esses serão escolhidos 

aleatoriamente no cromossomo e trocados entre si. Após isso, serão trocados os roteiros de 

fabricação dos produtos escolhidos. A partir daí, o cromossomo terá uma nova ordem de 

prioridades dos produtos na programação, o que permite a inserção de mais diversidade 

genética na população. 

Quanto à BT, sugerem-se também os testes com outros métodos de diversificação 

e intensificação, além de testes com outros tipos de vizinhanças e o estudo de métodos que 

reduzam o tamanho das vizinhanças 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 vizinhança, métodos de 

diversificação e intensificação, etc. 

Sugere-se também o uso de Petri Nets (PNs) não só para a modelagem, mas 

também para o processo de busca, como por exemplo, a geração da vizinhança, entre outros. 

Tais sugestões necessitam ser desenvolvidas isoladamente e testadas para os 

problemas em questão. Feito isso, deve-se aplicar uma comparação entre os novos resultados 

e os obtidos neste trabalho, com a finalidade de verificar se houve melhora nas soluções 

encontradas. 
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8 Apêndices 

8.1 Apêndice A – Métodos de Seleção (Roleta e Torneio) 

A seleção por roleta ocorre da seguinte forma: 

• Calcula-se a faixa de cada indivíduo (expectativa de seleção) segundo a 

função E(i) = F(i) / Soma(F) e, a seguir ,realiza-se uma soma progressiva 

dos resultados; 

• Geram-se números aleatórios no intervalo de 0 a 1 e seleciona-se o 

indivíduo que está contido na faixa em foco. Realiza-se esse sorteio até 

que se tenha selecionado todos os pais; 

• Para um indivíduo pertencer a uma determinada faixa, o número gerado 

deve ser menor que o resultado da soma progressiva para esse indivíduo. 

A seguir, encontra-se o código fonte da função que realiza a seleção por roleta. 

function   

parents = selection_roulette(Scores,SizePop,qt_Parents) 

%% cálculo da faixa de cada indivíduo na roleta 

    expectation = zeros(SizePop,1); %% cria-se um vetor para representar a 
roleta  

        sum_Scores = sum(Scores); %% soma das pertinências dos indivíduos 

        for i = 1:SizePop %%pertinência de cada individuo na roleta p(i) = 
F(i)/Soma(F) 

             expectation(i,1) = (Scores(i)/sum_Scores); %%cálculo da 
pertinência de cada indivíduo 

        end 

    wheel = cumsum(expectation);%% realiza a soma das pertinências 

    parents = zeros(1,qt_Parents); %%armazenará os indivíduos selecionados 

    for i = 1:qt_Parents 

        r = rand; %%geração de um número aleatório 

        for j = 1:length(wheel) 

            if(r < wheel(j)) %%verificação da faixa de pertinência 

                parents(i) = j; %% indica o indivíduos que fora selecionado 

                break; %%força a saída do for 

            end 

        end 

    end 

end 
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A seleção por torneio ocorre da seguinte forma: 

• 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 será 

realizado; 

• Geram-se números aleatórios no intervalo de 1 a TP; onde “TP” é 

corresponde ao tamanho da população e os números gerados são armazena 

na matriz P. Isso é realizado até que se complete a matriz; 

• A seguir, seleciona-se a pontuação de cada indivíduo selecionado e 

comparam se os seus respectivos valores, linha a linha. O indivíduo 

vencedor é aquele com a melhor pontuação para o problema em questão; 

• Cada linha da matriz P corresponde a um indivíduo “pai” a ser 

selecionado. 

A seguir encontra-se o código fonte da função que realiza a seleção por torneio. 

function  

parents = selection_tournament (Scores,SizePop,qt_Parents,TournamentSize) 
%% gera matriz contendo os indivíduos selecionados para a aplicação do 

%% torneio cada linha da matriz corresponde ao individuo que ser 

%% selecionado, portanto caso necessite selecionar 30 indivíduos esta 

%% matriz conterá um total de 30 linhas 
%% a quantidade de colunas que esta matriz possuirá dependo da quantidade 

%% de indivíduos que serão selecionados para o torneio 
    playerlist = ceil((SizePop) * rand(qt_Parents,TournamentSize)); 
%% seleção dos parentes 
    parents = zeros(1,qt_Parents); 
    for i = 1:qt_Parents 
        players = playerlist(i,:); 
        %%seleção da pontuação dos indivíduos selecionados 
        players_scores = Scores(players); 
        %%seleção do melhor indivíduo 
        winner_players = min(players_scores); 
        %%posição do melhor individuo 
        winner = find(players_scores == winner_players); 
        parents(i) = players(winner(1)); 
    end; 
end 
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8.2 Apêndice B – Resultados dos AGs e AGAs 

 
Figura 8-1- AG_V1 

 
Figura 8-2 - AG_V2 

 
Figura 8-3 - População Final (AG_V1 X AG_V2) 
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Tabela 8-1 - AG_V1 X AG_V2 
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Figura 8-4 – AGA_V1 

 

 
Figura 8-5 – AGA_V2 

 

 
Figura 8-6 – População Final (AGA_V1 X AGA_V2) 
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Tabela 8-2 AG_V1 X AG_V2 

 
 


