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Resumo

Esta tese estuda uma importante classe de problemas de scheduling, denominada
sequenciamento de tarefas em maquinas paralelas nao relacionadas com tempos de
preparacao dependentes da sequéncia e das maquinas. Para isto, é realizada uma
minuciosa revisao bibliografica, que identifica trés lacunas na literatura: (i) pouca
importancia é dada & construgao e, principalmente, a validagao de componentes uti-
lizados em métodos de busca local e, assim, nao hé informagoes suficientes para se
determinar padroes que podem potencializar a construcao de operadores de busca
local; (ii) as metaheuristicas construidas para resolu¢ao dos problemas incorporam
muitas caracteristicas dos critérios de otimizagao no processo de busca, dificultando
a adaptagao destas a critérios de otimizagao com pouca visibilidade tedrica; (iii) nao
sao encontrados estudos para problemas que envolvam o sequenciamento guiado por
uma politica Just-in-Time (JIT), considerando janelas de tempo. Esta tese tem como
principal objetivo apresentar trés estudos a respeito dessas lacunas. No primeiro es-
tudo é proposta uma metodologia para o projeto de operadores de busca local de
metaheuristicas. Esta metodologia é avaliada em trés metaheuristicas propostas pre-
viamente na literatura. O estudo mostra que a utilizagdo da metodologia leva a um
incremento significativo nas trés metaheuristicas avaliadas, inclusive encontrando re-
sultados superiores as abordagens de estado da arte para o problema avaliado. Além
disto, através das anédlises dos componentes de busca local, foram encontrados pa-
droes que podem ser usados para construcao de operadores de busca local em outros
cenarios. Ja o segundo estudo é destinado a construgao de uma abordagem metaheu-
ristica hibrida para a classe de problemas de sequenciamentos avaliada nesta tese.
A abordagem reduz o uso de caracteristicas do critério de otimizagdo no processo
de busca. Ao mesmo tempo, a abordagem nao reduz a qualidade dos resultados
encontrados, quando comparada a abordagens projetadas especificamente para um
critério de otimizacao. Neste estudo é mostrado, através de quatro estudos de caso,
que a abordagem proposta encontra, na maior parte dos cenarios avaliados, resulta-
dos superiores ou similares as abordagens de estado da arte. Por fim, realizamos um
estudo a respeito da importancia e dificuldade do projeto de metaheuristicas para
a classe de problemas estudados, quando guiados por uma politica JIT, permitindo
a inser¢ao de tempos ociosos em conjunto com janelas de tempo. Neste estudo ¢é
proposto adaptar, para maquinas paralelas nao relacionadas, um método de insercao
6tima de tempos ociosos para ambientes de méquina tnica. Este método acarreta em
incremento significativo da ordem de complexidade das abordagens. Devido a isto,
é proposto um método de busca local com estruturas de vizinhanga reduzidas. Os
métodos propostos sao integrados a quatro metaheuristicas previamente propostas
na literatura e & metaheuristica hibrida proposta nesta tese. E avaliado como as
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metaheuristicas se comportam para resolugao do problema. Os resultados mostram
que a metaheuristica hibrida apresenta resultados superiores as demais abordagens
na maior parte dos cenarios avaliados. Além disto, é avaliado qual a influéncia do
tamanho das janelas de tempo nos resultados advindos do sequenciamento. Os re-
sultados indicam a existéncia de uma correlacao linear entre o tamanho da janela de
tempo com os custo advindos dos atrasos e avangos das tarefas.

Palavras-chaves: Sequenciamento de tarefas, Maquinas paralelas nao relacionadas,
Metaheuristicas, Sequenciamento Just-in-Time, Métodos de busca local.
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Abstract

This thesis addresses an important class of scheduling problems named unrelated
parallel machines with sequence and machine-dependent setup times scheduling pro-
blems. Firstly, a literature review is performed, which raises three gaps: (i) the
contribution of components used in local search has received little attention in the
metaheuristics convergence validation. Consequently, there is little qualitative in-
formation to determine patterns that can enhance the construction of local search
operators; (ii) the implemented metaheuristics for solving the scheduling problems
incorporate many features of the own optimization criteria in the search process. As a
result, these implemented metaheuristics are hard to adapt to the optimization crite-
ria with little theoretical visibility; (iii) the literature review did not found studies for
the class of scheduling problems under study guided by a Just-in-Time (JIT) policy
considering time windows. This thesis has as main objective to present three contri-
butions regarding these gaps. In the first study, a methodology for the local search
operators design for metaheuristics is proposed. This methodology is evaluated in
three metaheuristics previously proposed in the literature. The study shows that the
use of the proposed methodology leads to a significant increase in the performance of
the metaheuristics. The redesigned metaheuristics even outperform the state-of-the-
art approaches for the evaluated problem. Furthermore, through the analysis of the
local search components, some patterns were found that can be used to build local
search operators in other scenarios. The second study is aimed at building a hybrid
metaheuristic approach to the evaluated scheduling problem. This approach must
reduce the use of optimization criteria features in the search process. At the same
time, the approach must found results with the same quality of the state-of-the-art
approaches designed for a specific optimization criterion. It is shown, using four case
studies, that the proposed approach finds superior or similar results to the state-of-
the-art approaches in most of the evaluated scenarios. Finally, we conducted a study
about the importance and difficulty of the design of metaheuristics for the studied
problems class, when guided by a Just-in-Time policy, allowing the insertion of idle
times together with time windows. In this study, it is proposed to adapt, for unrelated
parallel machines, a method of optimal insertion of idle times in single-machine envi-
ronments. This method entails a significant increase in the order of complexity of the
metaheuristics approaches. For this reason, a local search method is proposed with
reduced neighborhood structures. The proposed methods are integrated into four
metaheuristics previously proposed in the literature and to the hybrid metaheuristic
proposed in this thesis. The metaheuristics behaviors are evaluated to the problem
solution. The results show that the hybrid metaheuristic outperforms the four other
approaches in most of the evaluated scenarios. Furthermore, the influence of the size
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of the time windows on the scheduling results is evaluated. The results indicate the
existence of a linear correlation between the size of the time window and the costs
arising from jobs earliness and tardiness.

Keywords: Job scheduling, Unrelated parallel machines, Metaheuristics, Just-in-
Time scheduling, Local search methods
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Apresentacao Geral

A palavra scheduling, segundo o Cambridge Dictionary' significa a atividade de
planejar as datas em que determinadas tarefas serao realizadas ou eventos irao ocorrer.
Com base nesta defini¢ao, pode-se perceber que o termo scheduling esta diretamente
relacionado ao processo de tomada de decisao referente a defini¢ao/atribuigao de
datas (intervalos de tempo) que um conjunto de “tarefas” ird ocupar na dimensao
temporal. Na pesquisa operacional, o termo scheduling normalmente é associado
a problemas destinados a sequenciar/atribuir, na dimensao temporal, um conjunto
de “tarefas”, de modo a otimizar um determinado objetivo estratégico. Assim, a
definicao do que é uma “tarefa” depende diretamente das peculiaridades do problema
de scheduling estudado. Por exemplo, no problema de geracao de energia elétrica
conhecido como Unit Commitment Problem, o scheduling consiste na definigao, por
unidade de tempo, quais turbinas elétricas devem estar ativas de forma que a demanda
desejada de eletricidade seja satisfeita (Sen e Kothari, 1998). J4 em um problema de
planejamento de colheita agricola em propriedades fragmentadas, uma tarefa consiste
em realizar a colheita em um determinado fragmento da propriedade (He et al., 2018).

Apesar da caracteristica comum do planejamento de alocacao temporal de tarefas,
deve-se ter em mente que o ambiente no qual estas tarefas serao alocadas/sequenciadas
tem uma influéncia direta na elaborac¢ao do planejamento. Devido a isto, existe uma
grande quantidade de classes de problemas de scheduling, cada classe apresentando
ambientes com especificidades proprias. Somando estas caracteristicas a complexi-
dade computacional, em sua maioria de natureza NP-Dificil (Allahverdi et al., 1999,
2008; Allahverdi, 2015), torna-se inviavel a construcao de modelos e métodos que
sejam generalizados para diferentes classes de problema.

Problemas de scheduling em ambientes de maquinas paralelas (PMSP) consti-
tuem uma importante classe de problemas, bastante estudados na literatura, por se-
rem muito presentes em ambientes produtivos reais, tais como: industria téxtil (Liao
et al., 2016); manufatura de displays de cristal liquido (Chen, 2009; Ekici et al., 2019);
industria ceramica (Ruiz e Andrés-Romano, 2011); aplicacdo de pesticidas (Afzalirad
e Rezaeian, 2016); planejamento de colheita em propriedades agricolas fragmentadas
(He et al., 2018); industria de alimentos pereciveis (Shirvani et al., 2014); dentre

Thttps://dictionary.cambridge.org/pt/dicionario/ingles/scheduling acessado em 08,/06,/2021
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outros. Em geral, estes ambientes possuem um conjunto de maquinas paralelas que
podem ser classificadas em 3 tipos: (i) Maquinas idénticas; (ii) Maquinas uniformes;
(iii) Maquinas nao relacionadas. Problemas de sequenciamento em méaquinas parale-
las nao relacionadas (UPMS) vém ganhando muito destaque na literatura nas duas
ultimas décadas, ja que este tipo de configuracao é muito presente em manufaturas
reais (Chen, 2009; Ruiz e Andrés-Romano, 2011; Liao et al., 2016; Ekici et al., 2019).
A principal particularidade de ambientes com méquinas paralelas nao relacionadas
consiste na variacao do tempo de processamento de uma tarefa de acordo com a mé-
quina a qual a tarefa é atribuida. O tempo de preparagao (ou configuragdo) para o
processamento de uma tarefa é outra caracteristica muito comum relacionada a am-
bientes de maquinas paralelas nao relacionadas (Al-Salem (2004); Helal e Al-Salem
(2006); Armentano e Filho (2007); Diana et al. (2013); Arnaout et al. (2014); No-
gueira et al. (2014); Diana et al. (2018)). Caracteristicas dos ambientes UPMS, como
maquinas de tecnologias diferentes para um mesmo fim (Ekici et al., 2019), e/ou ma-
quinas que processam diferentes materiais (Ruiz e Andrés-Romano, 2011) requerem,
em geral, que antes do processamento de uma tarefa, seja realizada a reconfiguragao
da maquina. Este processo é conhecido como tempo de preparagao, sendo muito
relevante em problemas de sequenciamento. Nas continuas revisoes bibliograficas en-
contradas na literatura (Allahverdi et al., 1999, 2008; Allahverdi, 2015) percebe-se
claramente, cada vez mais, a incorporacao dos tempos de preparagao nos modelos
e métodos estudados para diferentes classes de problemas de sequenciamento. Am-
bientes UPMS com tempos de preparacao dependentes da sequencia e da méaquina
sao conhecidos na literatura como UPMSMDST (Unrelated Parallel Machine with
Sequence and Machine Dependent Setup Times)

Devido a relevancia em aplicagoes reais, critérios de otimizacao relacionadas a
datas de entrega sao comumente encontrados em problemas de scheduling em am-
bientes UPMSMDST (e.g.Chen (2009); Lin e Hsieh (2014); Nogueira et al. (2014);
Diana et al. (2018)). Os critérios de otimizagao com datas de entrega mais estudados
neste ambiente consideraram exclusivamente o atraso de tarefas. Apesar da relevan-
cia destes objetivos, existem cenérios nos quais a adocao apenas do atraso torna, do
ponto de vista pratico, solucoes advindas do sequenciamento ineficientes ou mesmo
infactiveis (e.g. produgao de alimentos pereciveis (Shirvani et al., 2014)).

O planejamento de producao em ambientes nos quais os insumos e materiais sao
pereciveis e/ou os custos de armazenamento destes sao muito elevados sempre devem
considerar, no processo de scheduling, os custos, a disponibilidade e a efetividade do
processo de estocagem. Por esta razao, idealmente, os insumos/materiais destinados
ao processamento de uma tarefa devem ingressar no ambiente produtivo o mais pro-
ximo possivel do instante inicial de processamento da tarefa. Ao mesmo tempo, o
produto resultante deve ser despachado assim que produzido. Deste modo, a defini-
¢ao do scheduling nestes ambientes deve ser guiada por uma politica conhecida na
literatura como Just-In-Time (JIT). Segundo Cheng e Podolsky (1996), JIT é uma
politica de gerenciamento, desenvolvido inicialmente pela Toyota Motor Company
e aplicada em manufaturas, a qual envolve ter os itens corretos, na quantidade e
qualidade necessarias, no ambiente e tempo requeridos para realizacao da atividade
planejada.

Apesar de grande relevancia pratica da politica JIT na definicao de scheduling
em ambientes produtivos, a literatura que trabalha esta tematica em ambientes
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UPMSMDST é muito pouco explorada (i.e. Vallada e Ruiz (2012); Nogueira et al.
(2014); Kramer e Subramanian (2019)) e, adicionalmente, nao ha trabalhos que abor-
dem consideragoes de janelas de tempo, segundo a revisao bibliografica realizada.
Entregas definidas por meio de janelas de tempo sao uma importante ferramenta em
ambientes JIT. Em ambiente reais, a rigidez de datas de entrega dificilmente leva a
situagoes factiveis, seja pelo constante atraso de insumos por fornecedores, ou pela
indisponibilidade do recebimento de produtos pelos clientes. Assim, as cadeias pro-
dutivas sempre devem manter uma capacidade minima de estocagem para tornar
flexivel o processo produtivo e, consequentemente, o cumprimento de contratos.

Estudos para ambientes de scheduling guiados pela politica JIT com (ou sem)
janelas de tempo (e.g. Hendel e Sourd (2007); Nogueira et al. (2014); Polyakovs-
kiy e M"Hallah (2014); Rosa et al. (2017)), mostram que abordagens computacionais
desenvolvidas para estes ambientes apresentam um incremento consideravel da com-
plexidade computacional, quando comparado a abordagens que consideram apenas
a otimizacgao do atraso. Isto se da, principalmente, pela necessidade de definicao de
tempo ociosos entre a execucao de duas tarefas, ja que, na maior parte das aborda-
gens, esta defini¢ao passa pela solugao de um subproblema de otimiza¢ao (Hendel e
Sourd, 2007; Nogueira et al., 2014; Rosa et al., 2017). Esta caracteristica é bastante
relevante no projeto de abordagens para problemas de scheduling e se torna ainda
mais relevante em ambientes UPMSMDST.

Devido a complexidade do espaco de busca encontrado em problemas de schedu-
ling em ambientes UPMSMDST, métodos/modelos computacionais deterministicos
exatos apresentavam-se viaveis apenas para problemas de baixa dimensao (e.g. Lin
e Hsieh (2014); Nogueira et al. (2014)). Recentemente, algumas abordagens tém se
mostrado efetivas para problemas de grande dimensao, mas ainda despendem elevado
custo computacional (e.g. Tran et al. (2016); Fanjul-Peyro et al. (2019)). Por ou-
tro lado, métodos estocasticos se mostram muito eficientes tanto do ponto de vista
computacional, quanto da qualidade das solu¢oes. Para aumentar a eficacia das abor-
dagens estocésticas, grande parte destas tém adicionado especificidades do problema
no processo de busca. A incorporacao de caracteristicas do critério de otimizagao
no processo de busca é uma caracteristica muito utilizada. Esta prética visa reduzir
estruturas de vizinhanca, construir solugoes iniciais mais efetivas e encontrar atalhos
no espaco de busca. Apesar de ser altamente eficaz, este tipo de abordagem deixa os
métodos de solugao extremamente dependentes do objetivo estudado. Isto deixa um
vacuo na literatura para problemas com critérios de otimizacao de pouca visibilidade
tedrica, mas que podem aparecer em ambientes reais de processos produtivos. Para
reduzir este vacuo, algumas iniciativas baseadas em inteligéncia computacional vém
sendo estudadas para contornar este problema (e.g. Purasevic et al. (2016)).

Técnicas baseadas em inteligéncia computacional tendem a ser bastante utiliza-
das em problemas que realizam a pesquisa em espacgos de busca grandes e complexos,
nos quais, usualmente, métodos exatos nao se mostram muito efetivos. As metaheu-
risticas sao os métodos de inteligéncia computacional mais utilizados para o projeto
de solugoes de problemas de otimizacao desta natureza. Nas tltimas duas décadas,
observa-se um crescimento expressivo na proposta de novos métodos metaheuristicos
para a solucao de problemas de otimizacao. Devido a isto, consolidaram-se alguns
paradigmas no projeto de métodos metaheuristicos (Marti et al., 2018). Especifica-
mente, para a resolucao de problemas de natureza combinatoéria, classe que engloba
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problemas de scheduling, duas classes de metaheuristicas tém sido muito utilizadas
e alcangado alta eficacia, sendo estas: (i) métodos baseados no paradigma de busca
guiada por estruturas de vizinhangas; (ii) métodos guiados por populagao de solu-
¢oes. Abordagens guiadas por estruturas de vizinhancas tém o maior enfoque na
definicao de elementos de exploracao local, sendo definidas estruturas de busca local
e realizada a intensificacao nestas estruturas até se atingir um minimo local. Apos a
estagnacao, estas metaheuristicas acionam mecanismos de diversificacado para gerar
“saltos” no espaco de busca e levar as solugoes a novas bacias de atracao. Métodos
populacionais, por sua vez, baseiam-se em processos de busca pela iteragao entre mul-
tiplas solugoes presentes no espaco de busca. Assim, metaheuristicas populacionais
tendem a apresentar estratégias bastante eficientes de otimizagao global, mas podem
ser deficientes na exploragao local (Weise et al., 2016), criando, assim, a necessidade
de balancear as caracteristicas de diversifica¢ao e intensificagao (Lala et al., 2015).

Os Sistemas Imunologicos Artificiais (SIAs) sdo uma classe importante de me-
taheuristicas populacionais desenvolvidas a partir de teorias que tentam simular o
comportamento do Sistema Imunolégico Natural (SIN). Devido a grande quantidade
de subsistemas que compoem o SIN, existe uma grande quantidade de (meta)heu-
risticas baseadas neste, destinadas a resolucao de varios tipos de problemas, como
aprendizagem de maquina, detec¢ao de anomalias, mineracao de dados, dentre outros.
Para a resolugao de problemas de otimizacgao, grande parte dos SIAs sdo baseados
no comportamento do sistema imunolégico adaptativo, em sua maioria sao derivados
do Principio da Sele¢ao Clonal proposto por Burnet (1957). Dentro deste grupo se
destacam o CLONALG (de Castro e Von Zuben, 2000), B-Cell Algorithm (Kelsey e
Timmis, 2003) e a familia de algoritmos baseadas no Artificial Immune Network for
Optimization (opt-aiNet) (de Castro e Timmis, 2002b).

Algoritmos da familia aiNet integram caracteristicas advindas do Principio da Se-
le¢cao Clonal com o comportamento da Teoria da Rede Imunolégica descrita por Jerne
(1974). Metaheuristicas baseadas na Teoria da Rede Imunologica sao amplamente
reconhecidas na literatura para a resolucao de problemas de otimizacao multimodais.
Nestes, um mesmo problema pode apresentar miltiplos minimos (ou maximos). As-
sim, o algoritmo utilizado para a resolucao do problema explora simultaneamente
multiplas solugoes que se encontram em bacias de atracao distintas. Esta ¢ uma
caracteristica que acarreta em um alto poder de dispersao das solu¢oes no espago de
busca. Em contrapartida, se usada de maneira indiscriminada, pode acarretar em
elevado custo computacional, devido ao incremento dindmico da populagao permi-
tido por estas abordagens (Diana et al., 2017). Além disto, apesar destes algoritmos
terem alto poder de otimizacao global, possuem estratégias muito limitadas de explo-
ragao local (Diana et al., 2017). Em ambientes complexos, para atingir desempenho
elevado destas abordagens,é necessario a incorporacao de estratégias de busca local
altamente efetivas e eficazes (e.g. de Sousa et al. (2004); Coelho et al. (2011); Diana
et al. (2015)).

Estudos recentes indicam que a combinacao de caracteristicas de metaheuristicas
populacionais e métodos de busca guiados por estruturas de vizinhanga vem apresen-
tando resultados mais efetivos que a aplicagao dos mesmos métodos em sua forma
nativa (Blum et al., 2011). Entretanto, alguns cuidados devem ser considerados na
construcao destes modelos hibridos para garantir o equilibrio entre diversificacao e
intensificagao (Lala et al., 2015). Deve-se considerar que métodos de busca local



1.2 Introducao 6

podem guiar prematuramente toda a populacao para uma bacia de atracao forte,
fazendo, assim, com que o método convirja prematuramente. Além disto, algoritmos
de busca local tendem a ter um custo computacional elevado e, quando combinados
a metaheuristicas populacionais, podem comprometer toda a estratégia de busca, de-
vido ao custo computacional invidvel. Portanto, estruturas de vizinhanca de busca
local devem ser projetadas de forma efetiva/eficiente, considerando caracteristicas do
espaco de busca. Assim, a definicao destas estruturas deve ser guiada por estudos que
mostrem a verdadeira efetividade das mesmas, tornando o projeto destas abordagens
mais proximo a ciéncia e menos proximo a “arte”.

1.2 Objetivos

Considerando o contexto exposto, o objetivo geral desta tese é contribuir para
tornar mais eficaz o projeto de abordagens de inteligéncia computacional aplicadas a
problemas de scheduling em ambientes UPMSMDST. Para isto, busca-se atingir trés
objetivos principais:

(i) propor uma metodologia para verificar a eficacia de elementos computacionais
propostos, utilizados na construcao de algoritmos de busca local integrados a
metaheuristicas;

(ii) propor uma abordagem de inteligéncia computacional baseada na hibridizacao
de um algoritmo da familia aiNet com métodos de busca local, que seja adaptavel
a diferentes critérios de otimizacao para encontrar solugoes eficientes e eficazes,
sem incorporar caracteristicas relevantes do critério de otimizacao usado;

(iii) por fim, verificar como a incorporagao de janelas de tempos influi no projeto
da abordagens metaheuristicas para o sequenciamento de tarefas em ambientes
UPMSMDST guiados por uma politica JIT.

1.2.1 Objetivos Especificos

Para que estes objetivos gerais sejam alcancados, é necesséario atingir os seguintes
objetivos especificos:

(i) Fazer um levantamento da literatura sobre os principais temas envolvidos nesta
tese, os quais sao: sequenciamento de tarefas em ambientes UPMSMDST, utili-
zagao de janelas de tempo no sequenciamento guiados pela politica JIT, méto-
dos de busca local e estruturas de vizinhanca, hibridizacao de metaheuristicas
e algoritmos baseados em SIA;

(ii) Projetar uma metodologia para avaliagao da efetividade e eficacia dos compo-
nentes de métodos de busca local no processo de busca;

(iii) Projetar estruturas de vizinhanga baseadas em movimentos comumente encon-
trados na literatura de ambientes UPMSMDST, que sejam efetivas, eficazes e
extensiveis a diferentes critérios de otimizacao;
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(iv)

(viii)

(ix)

(xii)

Utilizar a metodologia e estruturas de vizinhanga propostas para projetar ope-
radores de busca local que sejam incorporados a metaheuristicas previamente
propostas na literatura, afim de melhorar o desempenhos destas abordagens
metaheuristicas;

Projetar a hibridizacao de um algoritmo, baseado na familia de algoritmos
aiNet, que seja extensivel a diferentes critérios de otimizacao em ambiente
UPMSMDST, projetando componentes que tornem a abordagem comparavel
a abordagens de estado da arte para critérios de otimizagao especificos;

Verificar se os componentes propostos realmente contribuem para a adaptagao
da abordagem hibrida a diferentes critérios de otimizacao;

Avaliar, para os quatro critérios de otimizacao mais estudados em ambientes
UPMSMDST, se os resultados encontrados pela metaheuristica hibrida proposta
sao compativeis com os resultados das abordagens de estado da arte para cada
critério de otimizagao especifico;

Avaliar quais as necessidades adicionais para construir abordagens metaheuris-
ticas para o sequenciamento de tarefas em ambientes UPMSMDST guiados por
uma politica JIT com janelas de tempo;

Adaptar um algoritmo de insercao 6tima de tempos ociosos para o sequencia-
mento de tarefas em ambientes de maquina tnica para ambientes de maquinas
paralelas nao relacionas;

Adaptar os operadores de metaheuristicas propostas previamente na literatura
para diferentes critérios de otimizacao para a resolucao do problemas de sequen-
ciamento de tarefas em ambientes UPMSMDST guiados por uma politica JI'T
com janelas de tempo;

Propor um conjunto de instancias para o problema com janelas de tempo e
avaliar o comportamento das metaheuristicas adaptadas ao problema, segundo
caracteristicas das instancias;

Avaliar a influéncia do tamanho das janelas de tempo na resposta das aborda-
gens metaheuristicas adaptadas.

1.3 Contribuicoes

Este trabalho tem como principal contribuicao o projeto de métodos baseados
em inteligéncia computacional para resolucao de lacunas existentes na literatura de
problemas de scheduling em ambientes de méquinas paralelas nao relacionadas. O
trabalho apresenta as seguintes contribuicoes especificas:

(i)

Apresenta, para problemas de scheduling em ambiente UPMSMDST, uma me-
todologia para o projeto de métodos de busca local baseados em estruturas de
vizinhanga;
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(i)

(iii)

(vii)

Realiza um estudo que detalha a contribuicao de seis estruturas de vizinhanga
no processo de busca de trés metaheuristicas, indicando padroes que podem se
repetir no projeto de operadores de busca local em ambiente UPMSMDST;

Propoe um algoritmo para a resolugao de problemas de scheduling em ambiente
UPMSMDST que minimiza a utilizacao do critério de otimizagao no processo de
busca, que consegue ser, em grande parte dos cenarios avaliados, mais eficiente
que abordagens estado da arte para critérios especificos de otimizagao;

Realiza o primeiro estudo para problemas de scheduling em ambiente UPMSMDST
guiados por uma politica JIT com presenca de janelas de tempo;

Adapta um método de insercao de tempos ociosos para scheduling em maquina
simples com janelas de tempo para problemas em ambientes UPMSMDST;

Avalia como se comportam, em ambientes UPMSMDST com janelas de tempo,
quatro metaheuristicas previamente propostas na literatura de ambientes UPMSMDST
e a metaheuristica proposta neste trabalho, que se adapta a diferentes critérios

de otimizacao. Identificamos em quais cenarios cada uma melhor se adéqua;

Identifica qual o tipo de correlagao existente entre o tamanho das janelas de
tempo e os custos relativos a atrasos e avangos em problemas de scheduling em
ambiente UPMSMDST guiados por uma politica JIT.

1.4 Organizacao da Tese

O restante desta tese é dividida nos seguintes capitulos: o Capitulo 2 apresenta
as defini¢oes para o estudo de problemas de sequenciamento de tarefas (scheduling)
em ambientes UPMSMDST, além de introduzir uma revisao bibliografica, apresen-
tando trés lacunas importantes, exploradas nesta tese, na literatura de ambientes
UPMSMDST. O Capitulo 3 apresenta os fundamentos computacionais necessarios
para os estudos que sao propostos nesta tese. Ja o Capitulo 4 apresenta um es-
tudo detalhado para criagao e avaliacao de métodos de busca local em ambientes
UPMSMDST. O Capitulo 5 introduz a proposta de uma metaheuristica hibrida que
tem como principal objetivo reduzir a utilizagao de caracteristicas do critério de otimi-

972

zagao no processo de busca, mas, ao mesmo tempo, encontrar resultados “robustos”.
O Capitulo 6 apresenta, por sua vez, um estudo a respeito da importancia e das
dificuldades de insercao de janelas de tempo, em conjunto com tempo ociosos, na
construcao de métodos computacionais para problemas de sequenciamento de tarefas
em ambientes UPMSMDST. Por fim, o Capitulo 7 apresenta as conclustes obtidas
nesta tese, sendo realizada a discussao referente as lacunas presentes em ambientes
UPMSMDST que a tese atacou. Ja ao final do capitulo sao apresentados os traba-

lhos,

resultantes destas tese, publicados (e em processo de avaliagdo) em periodicos e

conferéncias, além de uma série de pontos nao cobertos pela tese e direcionamentos

para trabalhos futuros.

20 termo “robustos” é usado aqui para denominar uma abordagem cujos resultados devem apre-
sentar alta qualidade, independentemente dos critérios de otimizagao usados.



Capitulo 2

Sequenciamento de Tarefas em
Maquinas Paralelas

Este capitulo apresenta a fundamentacgao teodrica e a revisao bibliogréafica de se-
quenciamento de tarefas em méquinas paralelas, necessarias para esta tese. Pri-
meiramente, na Secao 2.1 é apresentado o ambiente de maquinas paralelas, sendo,
na Subsecao 2.1.1, mostradas as diferentes caracteristicas de maquinas que podem
compor este ambiente. Na Subsecao 2.1.2 discute-se como a inser¢ao de tempos de
preparacgao, antes do processamento de tarefas, impactam no sequenciamento em
ambientes compostos por maquinas paralelas nao relacionadas. Em seguida, na Sub-
secao 2.1.3, sao apresentados os principais critérios de otimizacao utilizados para
problemas de sequenciamento de tarefas. Na Secao 2.2 é apresentada uma definicao
global do problema de sequenciamento em méquinas paralelas nao relacionadas com
tempos de preparagao dependentes da sequéncia estudado nesta tese. A Secao 2.3
introduz uma extensa revisao bibliografica sobre as abordagens computacionais pro-
postas para ambientes de sequenciamento similares ao estudado nesta tese. Por fim,
nas secoes 2.4 e 2.5, sao apresentados, respectivamente, os conjuntos de instancias
de benchmark disponiveis na literatura e os movimentos classicos utilizados para o
projeto de estruturas de vizinhanga.

2.1 Problemas de Sequenciamento de Tarefas em Ma-
quinas Paralelas

O sequenciamento de tarefas (problemas de scheduling) em méquinas paralelas
¢ um dos problemas de otimizacao combinatéria mais estudados na literatura. De
maneira generalizada, este problema pode ser definido como: dado um conjunto
N = {1,...,n} de tarefas e um determinado ambiente composto por um conjunto
M = {1,...,m} de maquinas, um problema de sequenciamento consiste em organizar
e distribuir as tarefas de modo a sequencia-las no conjunto de méquinas, com o intuito
de minimizar ou maximizar um determinado critério de otimizacao. Como pode ser
observado, este é um problema combinatorio, sendo demonstrado, por French (1982),
que problemas de sequenciamento de tarefas se caracterizam como problemas da
classe NP-Dificil, mesmo em um ambiente de tinica méaquina.

O sequenciamento de tarefas possui aplicagoes nas mais diversas areas, como ci-
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éncia da computagao, engenharia de producao, engenharia civil, gestao de hospitais,
dentre outras. Na ciéncia da computagao, diversos problemas de recuperacao da
informagao, engenharia de software e arquitetura de computadores podem ser mode-
lados como problemas de sequenciamento. O mesmo ocorre na engenharia civil com,
por exemplo, o planejamento de recursos para execugao de uma obra. Em hospitais
que apresentem grande demanda por cirurgias e recursos (salas, equipamentos, cirur-
gides) escassos, um planejamento adequado visando a melhor utiliza¢do dos recursos
promove o aumento do niimero de cirurgias realizadas ao longo do tempo.

A engenharia de produgao é a area de maior aplicagao para problemas de se-
quenciamento, tendo em vista o impacto econdémico gerado pelo sequenciamento da
producao industrial. Em uma industria, o planejamento de longo prazo tem carac-
teristicas estratégicas, sendo realizado pela alta administracao. No planejamento
de médio prazo, técnicas de Pesquisa Operacional comecam a ser adotadas, visando
atender aos prazos acordados com os clientes ou definidos pelo plano estratégico da
empresa. Ja no ambito operacional, o uso de técnicas de otimizacao da producao
se torna mais frequente, tanto para minimizar os custos operacionais, quanto para
maximizar a utilizacao dos recursos.

Graham et al. (1979), em seu trabalho pioneiro sobre sequenciamento de tare-
fas, introduziu a nota¢do com 3 campos, na forma «/5/7, para descrever, de modo
sucinto, as principais caracteristicas particulares de um dado problema de sequencia-
mento de tarefas. O campo « descreve as caracteristicas do ambiente das maquinas.
O campo [ descreve as caracteristicas do processamento das tarefas, enquanto que o
campo 7 especifica a medida de desempenho (critério de otimizacao) segundo a qual
as solugOes serao avaliadas. Como exemplo, a notagao Rm/s;ji/Cinas € utilizada para
representar um problema de planejamento de producao em maquinas paralelas nao
relacionadas (o« = Rm), em que a transi¢do entre duas tarefas j e k, adjacentes na
sequéncia de tarefas atribuidas a uma méquina 7, exige um tempo de preparacao s;ji,
que depende da sequéncia e da maquina considerada (8 = s;;) e cujo objetivo é a
minimizagao do maximo instante de conclusao das tarefas (v = Cpaz)-

Nas proximas subsecoes serao apresentadas as caracteristicas de problemas clés-
sicos de planejamento de producao em maquinas paralelas e suas representacoes,
segundo a notagao introduzida por Graham et al. (1979).

2.1.1 Ambientes de producao: Maquinas Paralelas

Em ambientes de producao em maquinas paralelas, cada tarefa envolve a execugao
de uma tnica operagao a ser realizada em uma tnica maquina, dentre as disponiveis.
Ambientes de maquinas paralelas sao muito estudados na literatura, devido a ocor-
réncia em ambientes reais de manufatura, como a industria téxtil (Liao et al., 2016);
a producdo de monitores de cristal liquido (LCD display) (Chen (2009), Eom et al.
(2002)); a industria ceramica (Ruiz e Andrés-Romano, 2011); a fabricagao de tubos de
PVC (Lee et al., 2014), dentre outros ambientes industriais. Segundo Pinedo (2008),
as maquinas paralelas normalmente sao classificadas em trés tipos: (i) idénticas; (ii)
uniformes; e (iii) nao-relacionadas. Em méquinas idénticas, segundo a notagao de
Graham et al. (1979), a« = Pm e o tempo de processamento de uma tarefa k, re-
presentado por pg, € 0 mesmo em qualquer maquina. Nas maquinas ditas uniformes,
a = @Qm, os tempos de processamento de qualquer tarefa variam de acordo com a
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velocidade u; da méquina 7. Assim, o tempo de processamento da tarefa k na ma-
quina i é dado por p; = pi/u;, em que py representa um tempo de processamento
de referéncia da tarefa k. Quanto maior a velocidade de uma maquina, menores os
tempos para processamento de cada tarefa que a ela for atribuida. Por fim, quando
as maquinas sao ditas nao-relacionadas (« = Rm), os tempos de processamento p;y
variam entre maquinas, sem qualquer padrao bem definido, diferente do que se ob-
serva no caso das maquinas uniformes. Segundo French (1982), estes trés ambientes
sao capazes de descrever a maior parte dos problemas de planejamento de producao
em maquinas paralelas.

A elegibilidade de méaquinas é outra questao a ser observada, podendo estar pre-
sente nos mais diversos ambientes de planejamento de producgao. Isto implica em
dizer que nem todas as tarefas podem ser processadas por todas as maquinas. Esta
situacao é representada por 5 = M;.

Também é possivel que méaquinas e/ou tarefas nao estejam disponiveis no ins-
tante inicial do horizonte de planejamento. A situagao em que o instante inicial de
disponibilidade (ready time) de uma (ou mais) maquina(s) nao é igual ao inicio do
planejamento é representada por 5 = r;. Ja quando o mesmo ocorre com uma (ou
mais) tarefa(s) k, é definido que o problema apresenta job ready time, sendo repre-
sentado por [ = ry.

2.1.2 Tempos de Preparacao

Tempo de setup (ou preparagao) é uma das caracteristicas mais presentes e impor-
tantes em ambientes de maquinas paralelas nao relacionadas. Tempo de preparacao
é o processo de configuracao da maquina para executar uma tarefa. O tempo despen-
dido inclui operagoes como disponibilizacao, posicionamento e inspe¢ao de materiais,
além de limpeza e configuragoes das maquinas, necessarias antes que o processamento
da tarefa possa ser iniciado (Cao e Bedworth, 1992).

Levantamento bibliografico realizado por Allahverdi et al. (1999) sobre trabalhos
de sequenciamento de tarefas revela que, até o inicio dos anos 2000, poucos traba-
lhos consideravam os tempos de preparacao. Ja a revisao realizada por Allahverdi
et al. (2008) mostra uma mudanga de cenario, na qual grande parte dos trabalhos
passaram a considerar os tempos de preparacao no sequenciamento. A simplifica-
¢ao do modelo com a nao-utilizacao dos tempos de preparagao tende a acarretar em
significativas distor¢oes nas solucoes, principalmente em cenarios em que os tempos
de preparacao dependem nao apenas da tarefa k a ser processada, como também da
tarefa j concluida imediatamente anterior a estas na sequéncia da maquina ¢. Ruiz e
Andrés-Romano (2011) apresenta um processo de industria de ceramica em que, entre
o processamento de lotes de pegas ceramicas (tarefas), é necessario realizar a limpeza
da linha de producdo. Em linhas de produgao (maquinas) mais modernas, o processo
¢ mais rapido; além disto, o tempo de limpeza varia de acordo com a matéria-prima
utilizada no lote anterior. Sendo assim, é incorporado, ao custo de processamento de
cada tarefa, um custo de preparacao, o qual depende da tarefa que imediatamente a
precede na sequéncia, além de depender da méquina para a qual ela foi direcionada
para o processamento. Esta situacao, denotada por S = s;;, de acordo com a no-
tagdo de Graham et al. (1979), é conhecida por tempos de preparagao dependentes
da sequéncia e da maquina e ocorre, segundo Baker (1974), quando méaquinas de
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Figura 2.1: Tempos de preparagao dependentes da sequéncia em maquinas paralelas
nao relacionadas.

multiplos propodsitos atendem a um grande nimero de tarefas muito distintas entre
si. Nestes ambientes, o tempo de conclusao '}, de uma tarefa k é definido como:

Cr = Cj + Siji + Dik, (2.1)

sendo C; o tempo de conclusao da tarefa j que precede imediatamente k, ambas
alocadas na maquina 1.

A Figura 2.1 apresenta um ambiente de maquinas paralelas nao relacionadas,
ilustrando a reducao no instante de término da ultima tarefa na maquina M1, em
consequéncia de uma diminui¢ao nos tempos de preparagao, ocasionada pela troca
entre as tarefas T3 e T'12. Neste exemplo, no primeiro sequenciamento da Figura 2.1,
na maquina M1 estao sequenciadas quatro tarefas, na ordem 73, 71, T12 e T4.
Nesta configuracao a maquina M1 leva 23 unidade de tempo para concluir o proces-
samento, sendo 6 unidades destinadas a tempos de preparacao. A troca de ordem de
processamento das tarefas T'3 com T'12 leva a configuracao 1712, T'1, T3 e T4, vista
no segundo sequenciamento da Figura 2.1. Pode-se observar que, apesar dos tempos
de preparacao da tarefa 71 e T'3 terem aumentado, devido a estas serem processadas,
nesta configuracao, respectivamente, apos a tarefa 712 e T'1, o tempo de preparacao
da tarefa T'12 reduziu a zero e da tarefa T4 se manteve o mesmo. Nesta nova confi-
guracao, a soma dos tempos de preparagao reduziu em uma unidade, assim o tempo
total de processamento da méquina M1 reduziu para 22 unidades de tempo.

2.1.3 Ceritérios de Otimizacao

Os critérios de otimizagao sao os objetivos que devem ser minimizados ou ma-
ximizados em um processo de otimizacao. Em problemas de sequenciamento, estes
objetivos normalmente estao associados aos instantes de conclusao das tarefas, seja
buscando conclui-las o mais cedo possivel ou evitando desvios em relagao as datas de
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entrega. Alguns critérios de otimizacao mais comumente usados na literatura serao
descritos a seguir.

2.1.3.1 Makespan

Segundo Pinedo (2008), o critério de otimiza¢ao denominado makespan é a fungao
objetivo mais estudada em problemas de sequenciamento, sendo definida como a
minimiza¢ao do maior instante de conclusao de uma tarefa. O makespan tende a
minimizar o tempo de processamento de todas as tarefas, acarretando em uma maior
eficiéencia do ambiente de maquinas. Este critério de otimizagao é representado por
v = Chhaz, sendo definido como:

Crgz = {51;32]}\{[{0’“}’ (2.2)

sendo ()}, o instante de término de uma tarefa k.

2.1.3.2 Total Weighted Completion Time - TWCT

A minimizagao da soma ponderado do instante de término (TWCT - Total Weigh-
ted Completion Time) é um critério de otimizagdo muito observado na literatura,
relacionado aos instantes de conclusoes de tarefas. Este critério tem como objetivo
minimizar o tempo que as tarefas permanecem na linha de producao, dando prio-
ridade para tarefas cujo o custo de manuten¢ao no inventario ¢ mais elevado. Este
critério de otimizacao é representado por v = TW CT, sendo definido como:

TWCT = > wiC, (2.3)

k inN

sendo wy a ponderacao relacionada a permanéncia da tarefa k no inventario de pro-
cessamento.

2.1.3.3 Soma dos atrasos com e sem ponderagao

Critérios de otimizagao baseados em desvios em relagao as datas de entrega (dy)
também sao de grande importancia pratica. No mais simples deles, procura-se mini-
mizar o maximo desvio (lateness), sendo o lateness de uma tarefa k definido por:

Observe que Ly pode ter valores positivos (Cy > di) ou negativos (Cy < di). A
notacao empregada para a minimizac¢ao do maior atraso € representada por v = Laz,
sendo L., definido por:

Lar = g]%}v{ {L;}. (2.5)

Apesar de existirem algumas aplica¢Oes praticas, os critérios de otimizacao basea-
dos no lateness apresentam algumas deficiéncias. O lateness pode apresentar valores
negativos, assim a minimizacao por custos de atraso nao é permitida. Devido a isto,
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os critérios de otimizacao baseados no indicador tardiness apresentam maior utiliza-
¢ao, relacionada ao atendimento de datas de entrega. O tardiness de uma tarefa k é
definido como:

Tk = max {0, (Ck — dk)} . (26)

Observa-se que, na definigao do tardiness, nao existem atrasos negativos. A partir da
defini¢gao mostrada na expressao (2.6), pode-se definir critérios de otimizag¢ao como a
soma ponderada dos atrasos (y = TWT):

TWT =Y Ty, (2.7)

keN

em que «ay representa o custo (penalizagao) por unidade de atraso na conclusao da
tarefa k. Ja a soma simples dos atrasos (y = T'T"), muito utilizada para aumentar o
nivel de satisfacao de clientes, pode ser definida como:

TT =) T (2.8)

JEN
2.1.3.4 Soma dos atrasos e avancos

Com a difusao da politica Just in Time (JIT), os atrasos e avangos em relagao
as datas de entrega sao vistos associados, respectivamente, as multas contratuais
impostas por clientes e aos custos financeiros extras para antecipacao da producao
e/ou manutencao de estoques. Fica entao evidente a importancia da minimizagao da
soma (simples ou ponderada) destes valores de atrasos e dos avangos. Definindo o
avango da tarefa k como:

Ek = max {0, (dk - Ok)} s (29)

tem-se o critério de otimizagao para a soma de atrasos e avangos (v = TET) definido
como:

TET =) Ep+» T (2.10)

Ja a soma ponderada de atrasos e de avangos (v = TWET) pode ser expressa
como:

TWET =) BiEc+ Y Ty, (2.11)

keN keN
em que [3; representa o custo (penalizagdo) por unidade de avango na conclusdo da
tarefa k.
2.1.3.5 Janelas de tempo

Em ambientes que adotam a politica JI'T, datas de entrega dj, rigidamente defini-
das tendem a inviabilizar o sequenciamento e, muitas vezes, podem ser evitadas na
confecgoes de contratos, sendo substituidas por janelas de tempo de entrega. Neste
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modelo, os clientes permitem que cada tarefa k seja entregue dentro do periodo con-
tido em uma janela de tempo pré-definida por [ey, di], sendo e o instante inicial da
janela de tempo e d; a data limite de entrega. Sendo assim, as unidades de avanco
(Eyx) e atraso (T}) de uma tarefa k sdo definidos, respectivamente, como:

Ek = Imax {O, (Gk — Ck)} (212)
Tk = max {0, (Ck - dk)} (213)

Com esta nova defini¢ao de E}j e T}, pode-se aplicar a Equacao 2.11 para a minimi-
zagao ponderada de atrasos e avangos em ambientes de sequenciamento que permitem
janelas de tempo de entrega. Este contexto é representado, pela notacao de Graham
et al. (1979), como B =e, #dr ey =TWET.

2.1.4 Tempos ociosos

Em geral, na maior parte dos problemas de sequenciamento de maquinas paralelas
deseja-se maximizar a utilizacao do ambiente. Devido a esta caracteristica, a maior
parte das formulagoes vinculadas a estes ambientes nao consideram a possibilidade
de tempos ociosos (idle times), i. e., tempos ociosos entre o processamento de duas
tarefas consecutivas. Apesar disto, restrigoes impostas ao ambiente podem acarretar
a necessidade da inserc¢ao de tempos ociosos, como, por exemplo, restrigoes do niimero
de recursos por instante de processamento (Fanjul-Peyro et al., 2017; Yepes-Borrero
et al., 2020). Em problemas de maquinas paralelas, restri¢oes desta natureza muitas
vezes acarretam na necessidade de adiar o processamento de uma tarefa em uma
méaquina, ja que recursos disponiveis em determinado instante de tempo, podem estar
alocados para o processamento das demais tarefas, alocadas em outras maquinas,
naquele mesmo instante de tempo.

Ambientes que adotam politicas JIT constituem o caso de insercao de tempos ocio-
sos mais comum na literatura de scheduling. Estes ambientes normalmente trabalham
com critérios de minimizacao da soma total dos atrasos e avancos. A nao insercao
de tempos ociosos na minimizagao do TWET acarreta na minimizagao dos custos
decorrentes de atrasos, mas, ao mesmo tempo, maximiza os custos relacionados aos
avancos. Caso os custos com avango sejam mais relevantes que os custos de atraso,
nao considerar os tempos ociosos incorre em perdas consideraveis no sequenciamento.

Os tempos ociosos neste trabalho sao definidos como 8 = I, sendo I;j; o inter-
valo de tempo ocioso que a maquina ¢ ird aguardar entre o intervalo de processamento
de duas tarefas j e k imediatamente consecutivas. Assim, em ambientes em que se
permitem tempos ociosos, o tempo de conclusao de uma tarefa k é definido como:

Cr = Cj + Liji, + Sijk + P (2.14)

sendo ¢ a maquina para a qual a tarefa k ¢ atribuida; C; o instante de término da
tarefa j que imediatamente precede k na maquina %, e s;;, e p;, respectivamente,
os tempos de processamento e preparacao da tarefa k, conforme definido nas segoes
anteriores.



2.2  Problemas de Sequenciamento de Tarefas em Maquinas Paralelas 16

2.2 Ambientes de maquinas paralelas nao relaciona-
das com tempos de preparacao dependentes da
sequéncia e das maquinas

Considerando as definigoes de problemas de sequenciamento apresentadas nas
secoes anteriores, um ambiente de maquinas paralelas nao relacionadas com tempos
de preparagao dependentes da sequéncia e das maquinas (UPMSMDST - Unrelated
Parallel Machine with Sequence and Machine Dependent Setup Times) consiste no
sequenciamento de um conjunto de tarefas N = {1,2,... ,n} em um conjunto M =
{1,2,...,m} de maquinas, disponiveis continuamente e nao relacionadas. Cada tarefa
k € N possui um tempo de processamento p;., dependente da maquina ¢ na qual
esta sera processada. Duas tarefas nao podem ser processadas na mesma méquina ao
mesmo tempo e, uma vez iniciado o processamento de uma tarefa k, este nao pode ser
interrompido até a conclusao do processamento. Além dos tempos de processamento,
cada tarefa k possui um tempo de preparacgao s;;i, o qual é dependente da sequéncia
e da méquina, ou seja, depende da tarefa j, que precede imediatamente a tarefa k,
na sequéncia da maquina ¢. Cada tarefa k pode possuir um job ready time 7y, o qual
indica o instante de tempo minimo no qual a tarefa pode iniciar o seu processamento.
Pode ser permitido, ainda, a presenca de tempos ociosos, I;j;, entre o processamento
de duas tarefas j e k atribuidas a uma mesma méquina ¢. Considerando este ambiente,
pode-se definir, de maneira ampla, o instante de término de uma tarefa k& como:

Cy, = max {rg, (Cj + Lijk + Sijk) } + Dik,

sendo j a tarefa imediatamente anterior a & na sequéncia da maquina ¢ e C; o instante
de término de processamento da tarefa j na méaquina i.

Dada a descrigao do ambiente UPMSMDST, suas caracteristicas sao sumarizadas
a seguir:

(i) As tarefas do conjunto N = {1,2,...,n} devem ser atribuidas a um conjunto
de maquinas paralelas nao-relacionadas M = {1,2,...,m};

(ii) O tempo de processamento da tarefa k na maquina i é representado por pi;

(iii) Todas as tarefas estdao disponiveis no instante 7 do horizonte de planejamento;
caso 1, = 0, indica que a tarefa esta disponivel no instante inicial do planeja-
mento;

(iv) Cada tarefa é composta por apenas um estagio (operagao);

(v) Uma vez iniciado, o processamento da tarefa k na méaquina i ndo pode ser
interrompido, ficando a méquina k£ impedida de processar qualquer outra tarefa,
antes de concluir a tarefa k;

(vi) Todas as tarefas podem ser processadas em qualquer uma das méquinas;

(vii) Os tempos de preparacao dependem da sequéncia de processamento das tarefas
e da maquina e sao representados por s;;;. Nao existe um tempo de preparacao
da maquina apds o processamento da tltima tarefa a ela atribuida, mas pode ser
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considerado um instante de preparacao inicial antes da primeira tarefa, sendo
este definido como s;q;

(viii) Entre duas tarefas j e k, pode haver a presenca de tempos ociosos, indicado
por I;j; caso I, = 0, indica que nao hé intervalo ocioso na maquina ¢ entre os
processamentos de j e k.

Segundo as caracteristicas apresentadas acima, a notagao de Graham et al. (1979)
para o ambiente UPMSMDST base estudado nesta tese é representado por Rm | sy, |
v, sendo vy algum dos critérios de otimizacao descritos na Segao 2.1.3. Em alguns casos
especificos, restricoes podem ser incorporadas ao problema, como tempos ociosos
(B = Lijk), job ready times (8 = ri) e janelas de tempo (8 = e # di). Assim,
especificamente no Capitulo 4, utiliza-se, para o estudo de construcao de operadores
de busca local em ambientes UPMSMDST, o problema que pode ser representado
por Rm | s;ji, v | TWT'. No Capitulo 5, destinado ao estudo de uma metaheuristica
hibrida para a solugao de diferentes critérios de otimizagao, o problema ¢ definido
como Rm | sk, 7 | 7, sendo que v varia de acordo com o estudo de caso realizado.
Neste capitulo sao avaliados quatro estudos de caso, cada um destinado a um critério
de otimizagdo. Assim, v € {TWT,Cyue, TT, TWCT}. Por fim, no Capitulo 6,
¢ avaliada a influéncia de janelas de tempo na construcao de metaheuristicas para
ambientes UPMSMDST. Assim, o problema no Capitulo 6 é classificado como Rm |
Sijk) Iz'jkza (& 7é dk ‘ TWET.

2.3 Revisao Bibliografica para ambientes UPMSMDST

A literatura para problemas de sequenciamento de tarefas em méquinas paralelas
com tempos de preparagao dependentes da sequéncia (PMSDSP -Parallel Machines
Sequence Dependent Scheduling Problem) vem crescendo continuamente nas tultimas
décadas. Parker et al. (1977) foi um dos pioneiros, estudando um problema para
minimizagao da soma dos custos dos tempos de preparagao em méquinas paralelas
e propondo, para a resolu¢do do mesmo, uma adaptagao da heuristica de Clarke &
Wright, proposta inicialmente para o problema de roteamento de veiculos em Clarke
e Wright (1964). Apesar deste trabalho precursor, o PMSDSP somente comegou a
ganhar maior destaque na literatura ao final dos anos 1990. Para méquinas idén-
ticas e/ou uniformes, foram propostas uma infinidade de abordagens envolvendo os
mais diversos critérios, como: modelo de otimizacao inteira para a minimizacao do
avango/atraso proposto por Balakrishnan et al. (1999); as metaheuristicas Tabu Se-
arch (TS) e GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure), para a mini-
mizagao da soma ponderada dos atrasos (y = TWT), respectivamente propostas por
Bilge et al. (2004) e Armentano e Filho (2007); as heuristicas construtivas Multiple
MULTI-FIT, Multiple Insertion (MI) e Slicing para a minimizagdo do makespan,
proposta por Kurz e Askin (2001), além de inimeras outras abordagens.

O primeiro estudo de um PMSDSP para maquinas nao relacionadas (UPMSMDST)
foi realizado por Zhu e Heady (2000). Este trabalho apresenta um modelo de for-
mulagdo matemética para a minimiza¢do da soma do avango/atraso e tempos de
preparagao dependentes apenas da sequéncia e nao das maquinas. O modelo é capaz
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de resolver, em tempo computacional viavel, problemas de até 9 tarefas alocadas em
3 maquinas.

Kim et al. (2002) apresentam um algoritmo Simulated Annealing (SA) para mi-
nimizacao da soma ponderada dos atrasos com tempos de preparacao dependentes
da sequencia e da maquina. A solucao inicial é construida através da regra de des-
pacho EDD (Farliest Due Date) (Pinedo, 2008), e as pertubagoes aleatorias do SA
sao realizadas por seis estruturas de vizinhanga. O método proposto é comparado
a um SA convencional, no qual as estruturas de vizinhanga nao consideram regras
do problema, usando movimentos puramente aleatérios. A versao do SA proposta
apresenta resultados superiores a abordagem convencional.

Fowler et al. (2003) propdem um algoritmo genético (GA) integrado com a regra
de despacho ATCS (Apparent Tardiness Cost with separable Setups) (Lee et al., 1997).
Nesta abordagem, um GA é usado para atribuir as tarefas as méquinas; em seguida,
para cada solugao da populacao, a regra de despacho ATCS é aplicada separadamente
em cada maquina, gerando a sequéncia na maquina. A abordagem proposta é com-
parada a um SA desenvolvido pelos autores e a uma abordagem baseada na regra de
despacho ATCS para ambientes PMSDSP proposta por Lee e Pinedo (1997). Foram
testados instancias de 100 tarefas sequenciadas em 5 maquinas e os resultados da
abordagem GA hibrida apresentou resultados superiores as demais abordagens.

Logendran et al. (2007) desenvolveram seis heuristicas de busca baseadas na me-
taheuristica Busca Tabu (Tabu Search — TS) para resolugdo da minimizacao da soma
ponderada dos atrasos. Sao considerados os instantes de disponibilizacao das tarefas
(8 = r;) e das maquinas (§ = r;). Para o mesmo problema, Lopes e de Carvalho
(2007) desenvolveram um algoritmo Branch and Price e conseguiram resolver até a
otimalidade, em tempo computacional viavel, problemas para a razao de n/m = 5.

Rocha et al. (2008) propdem um algoritmo Branch & Bound (B&B) para a mi-
nimizagao da soma ponderada dos atrasos em UPMSMDSTs. Para geracao de upper
bounds, uma metaheuristica GRASP ¢é utilizada, sendo usado como fungao gulosa a
regra de despacho EDD. A busca local é baseada em estruturas de vizinhancas de
Troca (Secao 2.5.2 e 2.5.4). Ao fim de cada iteragao, é utilizada uma estratégia de
Path relinking (PR). Para todos os problemas de até 25 tarefas alocadas, o algoritmo
conseguiu encontrar solugoes 6timas; ja para instancias acima de 70 tarefas, o B&B
nao foi capaz de incrementar as solugoes obtidas pelo GRASP.

Chen (2012), por sua vez, realiza um estudo da minimizagao ponderada do nu-
mero de tarefas atrasadas. Para a resolugao do problema, os autores propuseram
uma heuristica hibrida, que integra as metaheuristicas TS e Variable Neighbourhood
Descent (VND). Os autores testaram quatro métodos de cria¢ao de solugao inicial:
geragao randomica, regras de despachos Earliest Weighted Due Date (EWDD) base-
adas na EDD, Shortest Ready Times (SRT) e pela heuristica EMBISG (Chen e Chen,
2008). Sao construidas quatro estruturas de vizinhanga baseadas tanto em movimen-
tos de troca (Segao 2.5.2 e 2.5.4), quanto Inser¢ao (Segao 2.5.1 e 2.5.3). O método
TS com busca local VND e inicializagao da solucao pela regra EMBISG apresentou
os melhores resultados.

Lin e Hsieh (2014) apresentam um modelo matematico inteiro misto para o
UPMSMDST com minimizagao da soma ponderada dos atrasos, considerando ins-
tantes de disponibilizagao das tarefas (§ = r;). Este modelo é capaz de resolver, em
tempo computacional viavel, problemas de até 12 tarefas em 3 méaquinas, sendo mais
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eficiente que o proposto por Zhu e Heady (2000). Além disto, os autores propuseram
uma regra de despacho baseada na ATCS, denominada ATCSR_Rm (Apparent Tar-
diness Cost with separable Setup and Ready times for unrelated parallel machines),
propondo uma abordagem que integra esta & metaheuristica EMA (FElectro Magne-
tism Algorithm) (Birbil e Fang, 2003) e métodos de busca local. Esta abordagem
é denominada ITHM ([terated Hybrid Metaheuristic) alcangou resultados superiores
a metodologia TS, proposta por Logendran et al. (2007), e ao método ACO (Ant
Colony Optimization), proposto em Lin et al. (2013).

Ainda para minimizagao do TWT, Li (2018) propoe um nova regra de despacho
baseada na ATCS e nomeada ATCSR__UP, a qual apresenta resultados superiores a
regra ATCSR_Rm (Lin e Hsieh, 2014). No trabalho, os autores também apresentam
operadores de busca local baseados em movimentos de Troca (Segoes 2.5.2 e 2.5.4).
Diana et al. (2018), por sua vez, propoem um estudo com o uso do VND (Variable
Neighborhood Descent) como operador de busca local da metaheuristica ILS (Iterated
Local Search). Nos cenarios avaliados, a abordagem apresenta resultados superiores
aos apresentados pelas metaheuristica IHM (Lin e Hsieh, 2014) e ACO (Lin et al.,
2013). Ja Kramer e Subramanian (2019) propéem um framework hibrido baseado na
metaheuristica ILS usando o VND randoémico como operador de busca local. Este
framework é destinado a resolucao de diversas variacoes de problemas de schedu-
ling que consideram diferentes objetivos envolvendo datas de entrega. A abordagem
apresenta resultados extremamente eficientes para scheduling em ambientes UPMS.
Apesar disto, os autores nao realizam experimentos nestes ambientes considerando
tempos de preparagao.

Afim de verificar o sequenciamento em um ambiente UPMSMDST com o objetivo
de garantir satisfagdo dos clientes, Chen (2009) propoe um estudo para a minimizagao
do Total Tardiness (TT), incorporando restri¢des nas datas de entrega. As tarefas
destinadas a clientes primarios sao proibidas de apresentarem atrasos. Esta restricao
teria como objetivo a satisfacao destes clientes e a seguranga no plano estratégico da
manufatura. Para resolver este problema, Chen (2009) propoe uma abordagem SA.
Com o intuito de apresentar técnicas que melhorassem o plano de sequenciamento
deste problema, Lin et al. (2011), Ying e Lin (2012) e Lee et al. (2013) propoem,
respectivamente, para resolugdo do problema, as abordagens 1GS ([Iterated Greedy
Search), ABC (Artificial Bee Colony) e TS. Zeidi e MohammadHosseini (2015) por
sua vez apresentam um Algoritmo Genético (GA) integrado a uma abordagem SA
usada com operador de busca local. E proposto um novo operador de cruzamento
muito eficiente para minimizagao do TT e TWT. Os resultados desta abordagem se
apresentaram muito eficientes, sendo superiores aos apresentados pelas abordagens
IGS (Lin et al., 2011) e ABC (Ying e Lin, 2012).

Apesar da grande relevancia de ambientes de maquinas paralelas nao relacionadas
com tempos de setup, poucos trabalhos sao encontrados na literatura considerando
a filosofia JIT. Zhu e Heady (2000) propoem um Mized-Integer Programming (MIP)
para a minimizacao da soma de atrasos e avangos em méquinas paralelas. Randall e
Kurz (2007) realizam um estudo de operadores de crossover em algoritmos genéticos,
sem considerar tempos ociosos. Sen e Biilbiil (2015) utilizam o algoritmo de decom-
posicao de Benders para a resolucao de MIPs com relaxacoes. Nestes modelos nao fo-
ram considerados tempos de setup. Polyakovskiy e M’Hallah (2014) e Cheng e Huang
(2017) propoem, respectivamente, um sistema multiagente e um algoritmo genético
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hibrido. Ambos os trabalhos também nao consideram tempos de setup. Ja Nogueira
et al. (2014) propoem um MIP para o problema, considerando tempos de preparacao
dependentes da sequéncia e da méquina. Para a resolucao de problemas de grande
dimensionalidade, os mesmos autores propoem uma metaheuristica GRASP (Greedy
Randomized Adaptive Search Procedure) integrada a uma abordagem Iterated Local
Search (ILS) e Path Relinking (PR). Vallada e Ruiz (2012) propéem um MIP e um
Algoritmo Genético para o mesmo problema estudado por Nogueira et al. (2014).
Vale destacar que todos estes trabalhos utilizam datas de atraso iguais as datas de
avango. Assim, nenhum trabalho encontrado pelos autores considera a utilizagao de
janelas de tempo de minimizacao de atrasos e avangos em ambientes de maquinas
paralelas nao relacionadas com tempos de preparacao, com ou sem a possibilidade de
insercao de tempos ociosos.

Para a minimizagdo do TWCT, Chen (2015) apresenta um estudo de trés aborda-
gens, todas baseadas na metaheuristica Record-to-Record Travel (RRT) integrada a
uma heuristica de geragao de solugbes Shortest Weighted Processing Time (SWPT).
Assim como em Chen (2009), Chen (2015) utiliza, para o critério de TWCT, a restri-
¢oOes nas datas de entregas para clientes prioritarios. A variacao denominada RRT'1
apresentou os melhores resultados para os experimentos realizados.

O instante maximo de término de uma tarefa, denominado makespan, é o cri-
tério de otimizagado mais estudado para ambientes UPMSMDST. Al-Salem (2004)
propoe uma heuristica de trés fases, denominada Partition Heuristic. Na primeira
fase é realizada a construcao de uma solugao, utilizando-se uma heuristica similar a
heuristica M1 de Kurz e Askin (2001), mas variando a forma como o makespan ¢ cal-
culado. Na segunda fase é aplicada a heuristica de refinamento Composite Fxchange
Heuristic, de Hariri e Potts (1991), alterada para suportar tempos de preparacao
dependentes da sequéncia. Na tultima fase, realiza-se uma pos-otimizacao em cada
méaquina, isoladamente, a fim de diminuir os tempos de preparagao. Nesta fase, em
que a sequéncia de tarefas atribuidas a cada méquina é vista como um problema do
caixeiro viajante, utiliza-se a heuristica Nearest Neighbor Heuristic. O conjunto de
instancias proposto em Al-Salem (2004) ¢ utilizado em diversos trabalhos publicados
na literatura e também no presente trabalho.

Em Rabadi et al. (2006) é apresentada a metaheuristica denominada Meta-RaPS
(Metaheuristic for Randomized Priority Search). Trata-se de uma variacao na fase
construtiva do GRASP, em que parte dos elementos é inserida com base em uma
fungao estritamente gulosa. Os elementos restantes sao inseridos de forma aleatoéria,
a partir da lista restrita de candidatos do GRASP padrao. Na fase de busca local sao
exploradas estruturas de vizinhanga segundo a estratégia Best Improvemnt (BI) (dis-
cutida na Segao 3.3.2). Os resultados alcan¢ados por Rabadi et al. (2006) superaram
os apresentados por Al-Salem (2004).

Uma implementacao de TS é apresentada por Helal e Al-Salem (2006) e aplicada
as instancias criadas por Al-Salem (2004), superando os resultados apresentados por
Al-Salem (2004). Nao ha uma comparagao com os resultados apresentados por Rabadi
et al. (2006), uma vez que os trabalhos foram publicados na mesma época. No entanto,
Arnaout et al. (2010) mostram que a metaheuristica Meta-RaP$S supera a TS.

Um algoritmo Colénia de Formigas (ACO) é proposto por Arnaout et al. (2010).
O algoritmo opera em duas fases. Na primeira, as tarefas sao atribuidas as maquinas.
Na segunda, as tarefas atribuidas a cada méaquina sao sequenciadas. Ao final, é rea-
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lizada uma busca local randoémica, utilizando-se as estruturas de vizinhanca de troca
e insergao externas. Os resultados alcangados por Arnaout et al. (2010) mostram-se
superiores a todos os resultados anteriormente divulgados para o conjunto de instan-
cias em questdo, isto é, os provindos de Al-Salem (2004), Rabadi et al. (2006) e Helal
e Al-Salem (2006).

Ying et al. (2012) propdem a utilizacdo de uma metaheuristica Simulated Anne-
aling, sendo propostas duas variacoes do algoritmo. Na primeira variagao, as buscas
locais sao realizadas através da descida completa em todas as estruturas de vizi-
nhanca. Na segunda, sao avaliados apenas os movimentos que atuem sobre a maquina
que define o makespan, uma vez que apenas alteragoes em tal maquina sao capazes
de promover a reducao no makespan. As duas variacoes encontraram resultados
muito proximos, mas a segunda requer menor esforco computacional. Os resultados
alcangados por Ying et al. (2012) mostraram-se superiores a todos os resultados an-
teriormente divulgados para o conjunto de insténcias em questao (Al-Salem (2004),
Rabadi et al. (2006), Helal e Al-Salem (2006) e Arnaout et al. (2010)).

Também para o makespan, Vallada e Ruiz (2011a) propéem um algoritmo gené-
tico. Este é aplicado a um novo conjunto de instancias, diferente do proposto por
Al-Salem (2004). Na construgao da populacao inicial, um tnico individuo é cons-
truido, segundo a heuristica Multiple Insertion (MI) de Kurz e Askin (2001). Os
demais sao construidos de modo aleatério. Com uma certa probabilidade, os indi-
viduos da populacao inicial podem ser submetidos a uma busca local na vizinhanga
de insercoes externas. A busca é conduzida entre pares de maquinas. No processo
de criacao de novos individuos, que se da por meio do operador de crossover One
Point Crossover, utiliza-se uma busca local limitada a cada méaquina, com movimen-
tos de insercao interna. Os individuos recém-criados também podem ser submetidos
a uma busca local (idéntica aquela aplicada aos individuos da populagdo inicial).
Na busca local, merece destaque a avaliacao desnecessaria de movimentos que nao
afetam diretamente a maquina mais carregada. Para avaliar o desempenho do algo-
ritmo proposto, a heuristica Multiple Insertion e o algoritmo genético GAK de Kurz
e Askin (2001), bem como a heuristica Meta-RaPS (Rabadi et al., 2006) foram im-
plementadas. Os resultados indicaram um desempenho consideravelmente superior
do algoritmo genético de Vallada ¢ Ruiz (2011a).

Arnaout et al. (2014) realizam uma nova investigagao sobre ACO, propondo uma
extensao, denominada ACOII, da abordagem proposta em Arnaout et al. (2010).
Nesta nova investigacao, o problema é dividido em duas fases. Primeiramente,
considera-se um problema de atribuicao de tarefas em méquinas. Apos esta fase,
é realizado a fase de sequenciamento das tarefas, atribuidas 4s maquina na fase ante-
rior. A principal diferenga entre as duas abordagens se da na forma como é atualizado
o feromonio. A abordagem ACOII apresentou, na maior parte dos cenarios, resulta-
dos superiores as abordagens ACO (Arnaout et al., 2010) e SA (Ying et al., 2012).

Ja Lin e Ying (2014) propéem um algoritmo Hybrid Artificial Bee Colony (HABC).
Esta é uma abordagem hibrida que integra o algoritmo ABC com as fases construtivas
de destrutivas da metaheuristica IG, além de métodos de busca local. Estes sao base-
ados em descida First Improvement (FI) com estruturas de vizinhanca de Troca. O
algoritmo é baseado na abordagem proposta em Ying e Lin (2012) para minimizagao
da soma ponderada dos atrasos. Esta abordagem divide com o CSA (Clonal Selec-
tion Algorithm) (Diana et al., 2015) e WO (Worm Optimization) (Arnaout, 2019),
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os resultados de estado-da-arte para o conjunto de instancias proposto por Al-Salem
(2004). Ja Eroglu et al. (2014), por sua vez, estuda um Algoritmo Genético integrado
a um operador de busca local denominada pelos autores como GALA. Esta aborda-
gem apresentou resultados satisfatorios, comparaveis as abordagens ACO (Arnaout
et al., 2010) e SA (Ying et al., 2012).

Diana et al. (2015) apresentam uma proposta de implementagao do algoritmo de
selecao clonal (CSA) com a criagao de solugoes pela fase construtiva da metaheuristica
GRASP. Este trabalho propoe uma regra de despacho denominada Dynamic Multiple
Insertion, usada como fun¢ao gulosa da fase construtiva do GRASP. Além disto, é
proposto um método de busca local, que considera a caracteristica do objetivo de mi-
nimizag¢ao do makespan, em que apenas alteracoes na maquina mais carregada podem
alterar o objetivo. Esta abordagem é comparada com o GA proposto por Vallada
e Ruiz (2011a), através do conjunto de instancias proposto pelos mesmos, e com as
abordagens ACOII (Arnaout et al., 2014) e SA (Ying et al., 2012), através do conjunto
e instancias proposto por Al-Salem (2004). Os resultados encontrados foram superi-
ores a todas as abordagens comparadas. Santos et al. (2019) propdem uma anélise
das buscas locais estocasticas Simulated Annealing (SA), Iterated Local Search (ILS),
Late Acceptance Hill-Climbing(LAHC) e Step Counting Hill-Climbing (SCHC). Sao
avaliadas seis estruturas de vizinhanca baseadas em movimentos de Insercao e Troca.
As abordagens propostas sao comparadas entre si através do conjunto de instancias
proposto por Vallada e Ruiz (2011a). A abordagem SA apresentou os melhores re-
sultados para a maior parte dos problemas, principalmente para problemas de maior
dimensionalidade. A principal vantagem destas abordagens é a simplicidade. Apesar
de nao haver comparacao no trabalho, é possivel verificar, através dos resultados, que
o desempenho desta abordagem foi inferior as abordagens de estado da arte HABC
(Lin e Ying, 2014), CSA (Diana et al., 2015) ¢ WO (Arnaout, 2019).

Ja Wang et al. (2016) propoem uma abordagem hibrida, que integra o algoritmo
Estimation of Distribution Algorithm (EDA) (Larranaga e Lozano, 2002) com a me-
taheuristica IG. Esta abordagem é comparada com o algoritmo genético proposto por
Vallada e Ruiz (2011a), encontrando resultados superiores a este na maior parte dos
cenarios avaliados.

Cota et al. (2017) propéem uma abordagem Adaptive Large Neighborhood Se-
arch (ALNS). Uma solugao inicial ¢ gerada pela fase construtiva da metaheuristica
GRASP, utilizando, como funcao gulosa, a regra de despacho Adaptive Shortest Pro-
cessing Time (ASPT) (Pinedo, 2008). E proposta uma busca local VND utilizando
sempre a estratégia First Improvement. Trés estruturas de vizinhanca sao utiliza-
das, sendo baseadas em movimentos de Insercao e Troca. Os experimentos realizados
foram executados sobre o conjunto de instancias proposto por Al-Salem (2004). A
abordagem ¢ comparada com as abordagens ACO (Arnaout et al., 2010) e ACOII
(Arnaout et al., 2014). Apesar de apresentar resultados superiores a ambas, este mé-
todo nao é comparado as abordagens estado-da-arte para este conjunto de instancias,
i.e., HABC (Lin e Ying, 2014) e CSA (Diana et al., 2015).

Arnaout (2019) introduz a implementagao da metaheuristica Worm Optimization
(WO), a qual, segundo o autor, apresentou resultados superiores as abordagens Tabu
Search (Helal e Al-Salem, 2006), ACO (Arnaout et al., 2010), RSA (Ying et al.,
2012), HABC (Lin e Ying, 2014), e GALA (Eroglu et al., 2014). Apesar de néo ser
comparado as abordagens HABC (Lin e Ying, 2014) e CSA (Diana et al., 2015), é pos-
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sivel verificar que a metaheuristica WO apresentou resultados superiores a ambas em
alguns cenarios, principalmente para grupos de instancias de baixa dimensionalidade.

Ainda para o critério de minimizag¢ao do makespan em ambientes UPMSMDST,
existem dois estudos que apresentam abordagens deterministicas exatas. O primeiro,
realizado por Tran et al. (2016), propoem dois métodos de decomposi¢ao, denomi-
nados Logic-Based Benders Decomposition (LBBD) e Branch-and-Check (B&C). Ja
Fanjul-Peyro et al. (2019) propéem um Mized Integer Programming e um método
denominado Mathematical Programming-based Algorithm (MPA). Estas abordagens
foram capazes de encontrar solugoes proximas aos 6timos, mesmo para problemas de
grande dimensao. Em contrapartida, demandam um custo computacional muito ele-
vado, sendo os experimentos realizados com trés horas de duragao para cada problema
teste e ainda utilizando recursos de processamento paralelo.

Um problema muito similar ao considerado em Al-Salem (2004) ¢ investigado por
de Paula et al. (2007). A diferenga fica por conta da fungdo objetivo, que passa a ser
a minimizacao da soma do makespan com uma soma ponderada dos quadrados dos
atrasos, ou seja, Crar + Y W TjQ. E utilizada a metaheuristica VNS (Variable Neigh-
bourhood Search), em que sao exploradas as vizinhancas de trocas internas, trocas
externas e insercoes externas. Nas duas primeiras ocorre a exploragao das vizinhancas
completas. Na tltima, sao avaliados apenas os movimentos que retiram tarefas da
méaquina mais carregada e as inserem na maquina menos carregada. Comparacoes re-
alizadas contra trés variagoes do GRASP indicam a superioridade da metaheuristica
VNS. Caniyilmaz et al. (2015) realiza um estudo similar ao realizado por de Paula
et al. (2007), considerando, como objetivos, a minimiza¢ao da soma do makespan
com o atraso total (TT). Para resolugdo deste problema, Caniyilmaz et al. (2015)
propoem uma metaheuristica ABC.

Na Tabela 2.1 é apresentado um resumo dos trabalhos encontrados na literatura
para ambientes UPMSMDST.

2.4 Instancias

Nesta secao apresentamos os principais conjuntos de instancias utilizadas como
benchmark para as abordagens destinadas a resolugoes de problemas de scheduling
em ambientes UPMSMDST.

241 TWT

Para ambientes UPMSMDST com o objetivo de minimizagao o TWT (Equacao
2.7), Lin e Hsieh (2014) propos um conjunto de 640 instancias, estas sendo divididas
em dois grupos. O primeiro grupo, chamado small, é composto por 320 instancias
com 12 tarefas a serem processadas em 3 maquinas. Este conjunto apresenta solu-
¢oes Otimas geradas por um Mized-Integer Programming (MIP). O segundo grupo,
denominado large, é composto por 320 instancias de 100 tarefas e 10 maquinas e as
melhores solugoes conhecidas sao obtidas pelas metaheuristicas Iterated Hybrid Me-
taheuristic (IHM) (Lin e Hsieh, 2014), Ant Colony Optimization (ACO) (Lin et al.,
2013) e Iterated Local Search + VND (Diana et al., 2018). Em ambos os grupos,
os tempo de processamento p;, de uma tarefa k£ e maquina 7 e o custo de atraso
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Tabela 2.1: Sumario da literatura destinada a resolugao de problemas de scheduling
em ambientes UPMSMDST.

Trabalho Métodos computacionais Critério
Kim et al. (2002) SA T™WT
Fowler et al. (2003) GA + ATCS TWT
Logendran et al. (2007) TS T™WT
Lopes e de Carvalho (2007) B&P T™WT
Rocha et al. (2008) B&B + GRASP | PR TWT
Chen (2012) EMBISG + TS + VND TWT
Lin et al. (2013) ACO T™WT
Lin e Hsieh (2014) ATCSR_Rm + EMA + Busca Local T™WT
Diana et al. (2018) ILS+VND TWT
Li (2018) ATCSR_UP + Busca Local T™WT
Chen (2009) SA T
Lin et al. (2011) 1GS T
Ying e Lin (2012) ABC T
Lee et al. (2013) TS Tr
Zeidi e MohammadHosseini (2015) GA + SA T
Zhu e Heady (2000) MIP TTE
Vallada e Ruiz (2012) GA TWET
Nogueira et al. (2014) GRASP + ILS + PR + Busca Local TWET
Kramer e Subramanian (2019) ILS + Random VND TWT,TT, TWET
Chen (2015) SWPT + RRT -+ Busca Local TWCT
Al-Salem (2004) Partition Heuristic Crnaz
Rabadi et al. (2006) Meta-RaPS Chraz
Helal e Al-Salem (2006) TS Comas
Arnaout et al. (2010) ACO + Busca Local Conax
Ying et al. (2012) SA + Busca Local Chnax
Vallada e Ruiz (2011a) MI + GA + Busca Local Crnaz
Arnaout et al. (2014) ACO + Busca Local Crnaz
Lin e Ying (2014) ABC + IGS + Busca Local Chraz
Eroglu et al. (2014) GALA Chrnaz
Diana et al. (2015) CSA + GRASP + Busca Local Chnaz
Santos et al. (2019) SA, ILS, LAHC, SCHC Chrnaz
Tran et al. (2016) B&C Crmaz
Wang et al. (2016) EDA + IGS Crmaz
Cota et al. (2017) ALNS Chraz
(Arnaout, 2019) WO Chrnaz
Fanjul-Peyro et al. (2019) MPA Crnaz
de Paula et al. (2007) GRASP, VNS Cmaz +TWT

Caniyilmaz et al. (2015) ABC Cmaz +TT
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wy sao gerados aleatoriamente, com distribuigdo uniforme, sendo py € [50,150] e
wy € [0,10] . Os tempos de preparagao sao gerados com distribui¢ao uniforme entre
[0,25], sendo s =nxpep=>" > 7  pi/mn. As datas de entrega dy sdo geradas
aleatoriamente, sendo dj, € [(1 — R)d,d], com probabilidade 7; ja com probabilidade
1—7, dg € [d, d+(Cyraz —d)R], sendo a data de entrega estimado d = Cq.(1—7), € 0
makespan estimado Cpe. = ((0.4410/(n/m)?)5+p) x (n/m). Os job ready times ry,
sao distribuidos uniformemente entre [maz(dy, — (r- X i), di], sendo pr, = > | pix/m.
As instancias sao divididas em 4 fatores, da seguinte maneira:

(i) Fator de severidade dos tempos de preparagao: n = [0.02; 2];
(ii) Fator de proximidade entre datas de entrega: 7 = [0.3;0.9];

(iii) Fator de proximidade das datas de entrega com o instante inicial de planeja-
mento: R = [0.25;1]; and

(iv) Fator de proximidade dos job ready times: r, = [1;10].

Cada combinagao de fatores n x 7 x R X r, possui 20 instancias e totalizam 16 grupos.

2.4.2 Makespan

Para o critério de minimizacao do makespan (Equagao 2.2), a maior parte dos
trabalhos utiliza o conjunto de instancias proposto por Al-Salem (2004). Entre os
trabalhos disponiveis na literatura que utilizam este conjunto como instancia de
benchmark, as seguintes metaheuristicas sao aplicadas: Ant Colony Optimization
(ACOII) (Arnaout et al., 2014); Hybrid Artificial Bee Colony (HABC) (Lin e Ying,
2014), o Clonal Selection Algorithm (CSA) (Diana et al., 2015), o algoritmo gené-
tico com busca local GALA (Eroglu et al., 2014) e o Worm Optimization (WO)
(Arnaout, 2019). Dentre as abordagens deterministicas, podemos destacar, Branch
and Check (B&C) (Tran et al., 2016) e Mathematical Programming-based Algorithm
(MPA) (Fanjul-Peyro et al., 2019). Este conjunto é composto por 1620 insténcias
sendo estas divididas em 3 subconjuntos. No primeiro, os tempos de processamento
sao distribuidos uniformemente no intervalo U[125, 175], enquanto os tempos de pre-
paracao seguem a distribuigao U[50, 100], ou seja, os tempos de processamento sao
sempre maiores que os tempos de preparacao. No segundo subconjunto, as distri-
buigoes sao invertidas, sendo os tempos de preparagao maiores que os tempos de
processamento. Ja no terceiro subconjunto, ha um balanceamento entre tempos de
processamento e preparacgao, ambos distribuidos com probabilidade uniforme entre
o intervalo U[50,100]. Os trés grupos sao respectivamente denominados aqui como
Proc-Domain, Setup-Domain e Balanced. Cada subconjunto possui 450 instancias,
configuradas com N = {20, 40, 60,80, 100,120} e M = {2,4,6,8,10,12}, formando
36 grupos de diferentes dimensoes (n x m), com 15 insténcias em cada grupo.

2.4.3 Total Tardiness

Para o problema de minimizagao do Total Tardiness (Equacao 2.8) em ambientes
UPMSMDST com restrigoes em datas de entrega, Chen (2009) propoe um conjunto
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de 960 instancias de benchmark. Neste problema, clientes prioritarios nao podem
sofrer atrasos nas datas de entrega definidas; caso isto ocorra, a solucao se torna
infactivel. Este conjunto de instancias é subdivido em 4 grupos de tarefas, na forma
N = {30,50,70,90}, e 3 grupos de maquinas, na forma M = {4,6,8}. Os tempos de
preparacao sao gerados de forma aleatoria, com probabilidade uniforme no intervalo
U[10,100]. As tarefas sao subdivididas em familias, e o nimero de tarefas por familia
é dado pelo fator f do conjunto de instancias dividido em dois niveis, |n/7] + 1
e [n/8] + 1. O tempo de processamento p;; de cada tarefa k alocada na maquina
i é dado por 1/f;, x U[10,40], em que f;, = 1/U[5,15] representa a velocidade de
processamento das tarefas pertencentes a familia ¢ na maquina i. As datas de entrega
sao geradas de forma aleatoria, com probabilidade uniforme dada por U[Cypez(1—7 —
R/2),Cpaz(1 — 7+ R/2)], sendo 7 um fator de proximidade entre datas de entrega e
R o fator de proximidade das datas de entrega com o instante inicia de planejamento,
ambos apresentam dois niveis, 7 = {0.4,0.8} e R = {0.4,1}. J& Ciax representa o
makespan estimado, dado por Cuax = (D271 D201 (Pij + (Xoj—y Sije)/n)/m)/m. A
proporcao de clientes prioritarios é definida pelo fator p, sendo este dado em dois
niveis, na forma p = {0.2,0.3}. Para cada combinagao dos niveis dos seis fatores,
nxmx fx7x R Xp,sao geradas 5 instancias. As abordagens que apresentam
melhor desempenho neste conjunto de insténcias sao: Iterated Greedy Search (IGS)
(Lin et al., 2011), Arificial Bee Colony (ABC) (Ying e Lin, 2012) e Genetic Algorithm
(GA) (Zeidi e MohammadHosseini, 2015).

2.4.4 Total Weighted Completion Times

O critério de minimizagdo do TWCT (Equagao 2.3) ainda é pouco estudado em
ambientes UPMSMDST. O tnico trabalho encontrado (Chen, 2015) apresenta uma
proposta de solugao sobre o conjunto de instancias propostas por Chen (2009) para
a minimizagao do TT, e descrito na Segao 2.4.4. Chen (2015) mantém para o critério
de TWCT a restricoes nas datas de entregas para clientes prioritarios. A tnica
alteragao necesséaria no conjunto de instancias é o acréscimo, para cada tarefa, do peso
por unidade de espera do processamento wy, sendo este gerado com probabilidade
uniforme no intervalo [20, 90]. Sobre este conjunto de instancias é realizado um estudo
de 3 abordagens, todas baseadas na metaheuristica Record-to-Record Travel (RRT)
integrada a uma heuristica de geragao de solugoes Shortest Weighted Processing Time

(SWPT).

2.5 Movimentos classicos para ambientes de maqui-
nas paralelas nao relacionadas

Como mostrado pela revisao bibliografica descrita na Secao 2.3, os tipos de es-
truturas de vizinhanga mais utilizadas em ambientes UPMSMDST sao baseadas em
movimentos de Insergao e Troca (e.g. Chen (2009); Lin et al. (2011); Ying e Lin
(2012); Fleszar et al. (2012); Diana et al. (2013, 2015, 2018); Chen (2015); Santos
et al. (2019); Cota et al. (2017); Kramer e Subramanian (2019)). Estes tipos de
movimentos sao definidos detalhadamente nas proximas secoes.
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2.5.1 Insercao Interna

Em um movimento de inser¢ao interna, uma tarefa k, que ocupa a posicao p
na sequéncia de tarefas atribuidas & maquina ¢, é retirada de sua posi¢ao original
p e inserida em uma outra posicao p’ # p, na mesma maquina ¢. Na Figura 2.2 é
mostrado um exemplo de movimento de inser¢ao interna.

~-D0000 —- 00000
\-j

Figura 2.2: Exemplo na estrutura de vizinhanca de Insercao Interna.

2.5.2 Troca Interna

Em um movimento de troca interna, duas tarefas, k e j, atribuidas a uma mesma
maquina 7, tém suas posicoes trocadas entre si. Na Figura 2.3 é mostrado um exemplo
de movimento de troca interna.

K N
00000 —»-00000
\J

Figura 2.3: Exemplo na estrutura de vizinhanga de Troca Interna.

2.5.3 Insercao Externa

Uma tarefa k é retirada da maquina ¢ & qual estava atribuida e é inserida em uma
maquina w, em que ¢ # w. Na Figura 2.4 é mostrado um exemplo de movimento de
insercao externa. Movimentos de inser¢oes externas sao os unicos, dentre os consi-
derados no presente trabalho, capazes de alterar as cardinalidades dos conjuntos de
tarefas atribuidas as maquinas. Sao, portanto, os tnicos que, combinados com os
movimentos de Insercao Interna, permitem a varredura de todo o espago de solugoes
do problema de sequenciamento de tarefas em maquinas paralelas (de Franca Filho,

2007).
. o
~ D000 ~ D000

Figura 2.4: Exemplo na estrutura de vizinhanga de Inser¢ao Externa.
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! -
~0H08 0000

Figura 2.5: Exemplo na estrutura de vizinhanca de Troca Externa.

2.5.4 Troca Externa

Seja k a tarefa que ocupa a posicao p na maquina ¢ e j a tarefa que ocupa a

posicao p’ na maquina w, sendo i # w. Em decorréncia de um movimento de troca
externa, a tarefa k passa a ser processada na posicao p’ da maquina w e a tarefa j
passa a ser processada na posicao p da maquina 7. Na Figura 2.5 é mostrado um
exemplo de movimento de troca externa.

2.6 Lacunas encontradas na literatura de sequenci-

amento de tarefas em ambiente UPMSMDST

Através da revisao bibliografica realizada, foram identificadas trés grandes lacunas

na literatura de sequenciamento de tarefas em ambientes UPMSMDST:

(a)

Em geral, as abordagens baseadas em metaheuristicas possuem operadores de
busca, mas, em contrapartida, pouca importancia é dada para a analise e valida-
¢ao dos mecanismos de busca local no processo de busca. Assim, nao é possivel
identificar, nas abordagens, (i) quais as contribuigdes das estruturas de busca
local no processo de busca; (ii) qual tipo de movimento é mais efetivo para a
construgao de estruturas de vizinhanga; e (ii) quais formas e métodos de explo-
racao de estruturas de vizinhanca sao mais efetivos. Este tipo de informacao é
bastante relevante para guiar o projeto de operadores de busca local para abor-
dagens ainda nao contempladas na literatura;

Praticamente todas as abordagens metaheuristicas presentes na literatura para
resolucao de problemas UPMSMDST utilizam caracteristicas do critério de oti-
mizacao para a construcao de operadores que guiam o processo de busca. Este
tipo de abordagem se mostra muito tutil para aumentar a eficiéncia das aborda-
gens metaheuristicas, permitindo que estas encontrem resultados muito préximos
aos resultados 6timos. Por outro lado, o projeto de metaheuristicas guiado pelo
critério de otimizagao torna estas abordagens muito especificas as caracteristicas
utilizadas, dificultando sua utilizagao para critérios de otimizacao com pouca ou
nenhuma visibilidade tedrica e que nao partilham das caracteristicas utilizadas
no projeto do operador;

Diversos cenérios praticos em que se pode aplicar solugoes computacionais para
otimizar o planejamento de produgao requerem que o sequenciamento seja guiado
por uma politica JIT (Just in Time). Considerando este cenario, foram encon-
tradas, na literatura de UPMSMDST, duas abordagens que realizam o sequen-
ciamento guiados por uma politica JIT (Vallada e Ruiz, 2012; Nogueira et al.,
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2014). Apesar disto, ambas abordagens tém a desvantagem de serem destinadas
a solugao de problemas com datas de avango e atraso rigidamente definidas. Em
diversos cenarios praticos nao ha a necessidade de utilizacao de datas rigidamente
definidas. Nestes, a utilizacao de janelas de tempo de entrega permite uma maior
flexibilidade e auxilia na reducao de custos provenientes dos atrasos e avangos.
Apesar da relevancia pratica, nenhum estudo foi encontrado para a minimizacgao
do TWET com janelas de tempo em ambientes UPMSMDST.

Esta tese direciona, respectivamente, os Capitulos 4, 5 e 6 ao preenchimento das
lacunas (a), (b) e (c) descritas acima. No Capitulo 4, é apresentada uma metodo-
logia para o projeto de métodos de busca local de metaheuristicas para ambientes
UPMSMDST. Neste estudo sao mostrados os movimentos, estruturas baseadas nestes
métodos, formas de exploracao de estruturas de vizinhanca e ordem de exploragao
que acarretam em incremento consideravel de desempenho de metaheuristicas pre-
viamente propostas na literatura. Ja no Capitulo 5 é proposta uma metaheuristica
hibrida, e operadores para esta, que reduzem a dependéncia de caracteristica dos
critérios de otimizacao no processo de busca. Por fim, no Capitulo 6, é realizado
um estudo sobre as peculiaridades de se projetar metaheuristicas para resolucao de
sequenciamento de tarefas em ambientes UPMSMDST, guiado por uma politica JIT
com janelas de tempos.

No proximo capitulo (Capitulo 3) é apresentada a fundamentagao tedrica compu-
tacional necessaria para a realizacao dos estudos apresentados nos Capitulos 4, 5 e 6.




Capitulo 3

Fundamentacao Teoérica

Este capitulo apresenta a fundamentagao teérica e a revisao bibliogréafica dos mé-
todos computacionais necessarios para a realizacao desta tese. A Segao 3.1 apresenta
uma definicao bésica e generalista sobre um problema de otimizagao. A Secao 3.2
apresenta conceitos sobre otimizagao combinatoéria. Ja a Secao 3.3 é destinada na
descricao dos métodos heuristicos de trajetoria, e busca local, que sao utilizados na
hibridizacao dos algoritmos propostos. Ja a Secao 3.4 apresenta uma revisao bi-
bliogréfica sobre sistemas imunolégicos artificiais, sendo detalhados os conceitos do
sistema imunolégico natural utilizados como inspiracao dos algoritmos de otimizagao
aqui estudados. Em seguida, sao traduzidos os conceitos biologicos para a metafora
computacional, detalhando um algoritmo baseado no Principio da Selecao Clonal e
dois algoritmos baseados na Teoria da Rede Imunolégica, sendo um para otimizagao
em espaco continuo e outro para problemas combinatérios. E apresentado também
um framework de Ageing, bastante utilizado na literatura para algoritmos baseados
no Principio da Selegao Clonal. Por fim, na Secao 3.4.3 é apresentada a metaheuris-
tica hibrida VNS-aiNet.

3.1 Definicao de um problema de otimizacao mono-
objetivo

Dado um espago n-dimensional A e um critério de otimizagao definido por uma
funcao f : A — R, um problema de otimizagao mono-objetivo consiste em buscar
o elemento xy € A que minimize (ou maximize) f. Assim, para todo x € A, em um
problema de minimizacao f(z¢) < f(z). Em contrapartida, para um problema de
maximizagao, f(z¢) = f(x).

Nesta tese, por convencao, todo problema de otimizacao sera tratado com o obje-
tivo de minimizar f. Além disto, apesar dos problemas de sequenciamentos tratados
neste trabalho serem classificados com espago de natureza combinatoria (Segao 3.2),
o espaco de busca n-dimensional A pode assumir diversas naturezas ao longo do
trabalho, dependendo da situacao em que ele é mencionado. Por exemplo, na Se-
¢ao 3.4.2.3 ao explicar a rede imunologica para otimizagao, o espago n-dimensional
A assume uma natureza vetorial R"; logo, f : R"™ — R, uma vez que, originalmente,
este algoritmo é proposto para otimizacao vetorial. Por outro lado, na formulagao
matematica para problemas com janela de tempo, proposta na Se¢ao 6.2, A é um

30
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espago binario; logo, f : Zs — R sendo Zy = {0,1}. Apesar disto, salvo excegdes
explicitamente indicadas, como nos casos acima, r € A sempre serd uma variavel de
natureza combinatoria.

3.2 Otimizacao Combinatéria

Otimizacao combinatéria é uma area da matematica aplicada e da ciéncia da
computacao, utilizada para auxilio do processo de planejamento e tomada de deci-
sao. Tem como intuito encontrar uma ou mais solugoes 6timas (ou sub-6timas) que
minimizem (ou maximizem) algum objetivo estratégico dentro de um espaco finito
de solugoes.

A maior parte dos problemas de otimizacao combinatéria possui natureza N P
(Non-Deterministic Polynomial time)', sendo muitos classificados como N P-Dificil
(Korte e Vygen, 2008).

Existem véarias técnicas para resolucao de problemas de otimizacao combinato-
ria. Para problemas de menor complexidade, ou baixa dimensao, resultados 6timos
podem ser obtidos por técnicas como Programagao Dinamica (Bellman, reimpressao
(2003), Branch and bound (B&B) (Land e Doig, 1960), dentre outras. Estas téc-
nicas também podem ser usadas para a obtencao de solu¢oes parciais, sub-6timas,
em problemas de grande dimensionalidade. Ja as heuristicas e metaheuristicas nao
garantem a otimalidade das solu¢oes, mas sao muito empregadas para resolucao de
problemas de otimizac¢ao combinatoria N P-Completo. A maior vantagem das técni-
cas (meta)heuristicas é que conseguem encontrar, em tempo computacional viavel,
solucoes sub-6timas, de qualidade, para problemas de grande dimensao. Neste tra-
balho serdo explorados apenas métodos (meta)heuristicos, principalmente métodos
de trajetoria baseados em busca através de estruturas de vizinhanca e algoritmos
imuno-inspirados. Assim, as proximas se¢oes detalham os conceitos e métodos me-
taheuristicos utilizados nesta tese para as solugoes propostas.

3.3 Heuristicas e Metaheuristicas

Heuristicas sao métodos utilizados para tratar problemas de natureza NP-Dificil,
para os quais a aplicagao de métodos exatos exige tempo e esfor¢co computacional
inaceitéveis para instancias de grande porte. Métodos heuristicos nao garantem a
obtencao de uma solucao 6tima, mas podem conduzir a solucoes de elevada qua-
lidade, com esforco computacional incomparavelmente menor aquele requerido por
métodos exatos. Para encontrar solugoes de elevada qualidade, em tempos compu-
tacionais aceitaveis, as heuristicas devem ser guiadas pelas caracteristicas especificas
do problema que se deseja resolver. Assim, empregando critérios racionais, apenas
uma pequena porc¢ao do espago de solugoes é investigada (Kampke, 2010). Logo,
alteracoes nas caracteristicas de um problema podem exigir altera¢coes na heuristica,
para que solugoes de elevada qualidade continuem sendo obtidas.

IProblemas que podem ser resolvidos em tempo polinomial através de uma maquina de Turing
nao-deterministica.
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Metaheuristicas sao estruturas gerais que incorporam um conjunto de estratégias
que possibilitam uma explora¢ao mais ampla do espago de busca (Blum e Roli, 2003).
Uma importante caracteristica de uma metaheuristica ¢ o balanceamento dinamico
entre a diversificacao e a intensificacao da busca. Enquanto a diversificacao tem por
fim escapar de 6timos locais, permitindo que diversas regioes do espago de busca
sejam exploradas, a intensificacao procura explorar mais detalhadamente uma regiao
especifica do espaco de solugoes, em busca de um 6timo local.

Dois grupos importantes de metaheuristicas destinadas a otimizacao combinatoéria
sao: (i) métodos de busca em vizinhanga (trajetoria) e (ii) métodos populacionais.
Segundo Melian et al. (2003), metaheuristicas de busca em trajetoria, consiste em
métodos que, partindo de uma solugao inicial, percorrem o espaco de busca de forma
iterativa, transformando a solugao a cada iteragao, guiando a solu¢ao para minimos
locais através de métodos de refinamento. Adicionalmente, sdo acionadas estratégias
de diversificacao que possibilitam que a solugao “salte” no espaco de solugoes, afim de
escapar de bacias de atragao pouco atraentes, ou ja exploradas, para que assim busque
minimos locais de melhor qualidade através dos métodos de refinamento. Normal-
mente, as diferencas entre metaheuristicas deste grupo esté na estratégia de diversifi-
cagao adotada. Uma estratégia muito utilizada para a diversificagdo sao movimentos
aleatorios ou pseudo-aleatérios, ou movimentos realizados em diferente estruturas de
vizinhanga, ou mesmo, o aceite de movimentos que provoquem piora na solucao.

Alguns exemplos de metaheuristicas de trajetoria sao: Tabu Search (Glover, 1986);
Simulated Annealing (SA) (Kirkpatrick et al., 1983); ILS ([lterated Local Search)
(Stiitzle, 1998). As metaheuristicas de trajetoria Variable Neighborhood Search (VNS)
(Mladenovic e Hansen, 1997), Variable Neighborhood Descent (VND) (Mladenovic e
Hansen, 1997) e Iterated Greedy Search (IGS) (Ruiz e Stiitzle, 2007) serdo detalhadas
nas proximas se¢oes, uma vez que serao utilizadas caracteristicas destas nos algorit-
mos propostos neste trabalho.

Enquanto métodos de trajetéria normalmente manipulam uma tnica solucao fa-
zendo com que esta caminhe no espaco de busca, metaheuristicas populacionais dis-
poem de um conjunto de solu¢oes que interagem entre si, sendo que caracteristicas
coletivas determinam como a populacgao ird explorar o espaco de solugoes. Segundo
Blum e Roli (2003), a forma como a populagao é manipulada ird definir o desempe-
nho do método, sendo os algoritmos genéticos e a otimizagao por colonia de formigas,
as metaheuristicas populacionais mais estudadas para problemas combinatoérios. Os
algoritmos baseados na teoria da rede imunologica, utilizadas no presente trabalho,
também pertencem ao grupo de metaheuristicas populacionais, sendo abordados na
Secao 3.4.

3.3.1 Estruturas de Vizinhanca

Estrutura de vizinhanca é um conceito muito utilizado por métodos de trajetoria
de otimizagao combinatéria. Uma vizinhanca é definida como o conjunto de solucoes
s’ vizinhas a uma solugao s € S, sendo S o espago de solugoes de um determinado
problema de otimizacao combinatéria. Assim, a vizinhanca de uma solugao s € S,
constitui-se do subespaco de solugoes V' C S de todas as solugoes s’ € S, as quais
podem ser obtidas por movimentos na solucao s, produzidos de acordo com uma
fungao N(-), ou seja, V = {Vs' € S : ¢ = N(s)}. Um movimento em uma
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solugao consiste na altera¢ao de sua estrutura (de suas variaveis), levando esta de um
ponto a outro no espago de solugdes. Assim, N(-) é uma funcao que define a forma
de encaminhar uma solu¢ao de um ponto a outro no espago de busca, definindo
o conjunto de pontos que podem ser explorados (vizinhos) pela solugao. Dizemos,
portanto, que N(-) define uma estrutura de vizinhanga.

3.3.2 Heuristicas de Refinamento

As heuristicas de refinamento, também conhecidas na literatura como métodos de
busca local, guiam uma solugao existente em direcao a um 6timo local, segundo uma
determinada estrutura de vizinhanga (Segao 3.3.1).

Seja s a solugao corrente. Por meio de uma heuristica de refinamento move-se,
a cada iteracao, de uma solucao para outra, de acordo com a vizinhanca N defi-
nida, buscando solugoes sucessivamente melhores. Os métodos de descida completa
(Best Improvement), primeira melhora (First Improvement) e descida randémica sao
heuristicas classicas de refinamento.

Dada uma solugao corrente s e uma vizinhanga N(s), no método de descida (su-
bida) completa, descrito no Algoritmo 1, avaliam-se todos os vizinhos s" da solugao
corrente e, em seguida, executa-se o movimento que leva a solucao vizinha s* que ma-
ximiza a melhora da solucao corrente. A solucao corrente é atualizada e o processo é
repetido até que nao ocorram mais melhoras, ou seja, até que a solugao corrente seja
um 6timo local segundo a vizinhanca considerada.

Os custos computacionais para o emprego do método de descida completa podem
ser muito elevados ou até mesmo proibitivos. Assim, uma alternativa pode ser a
atualizagao da solucao corrente tao logo seja encontrada uma solucao vizinha que a
melhore. Esta é a proposta da heuristica de refinamento First Improvement, descrita
no Algoritmo 2, na qual a exploracao de toda a vizinhanca de s ocorre apenas no
pior caso.

Outra alternativa para nao realizar a exploragdo completa da vizinhanga N(s) é
o método de descida randdomica. Neste método, um movimento é escolhido aleatori-
amente e a solucao s’ resultante é avaliada. Se a solucao s’ for melhor que a solugao
corrente s, promove-se a atualizacao da solucao corrente. Caso contrario, um outro
movimento é escolhido, também aleatoriamente. O método é executado até que um
ntumero determinado de iteragoes sem melhora seja alcangado ou até que um ntmero
predefinido de iteragbes (com ou sem melhora) seja realizado.

3.3.3 Variable Neighborhood Search - VNS

Variable Neighborhood Search (VNS) é uma metaheuristica, proposta por Mlade-
novic e Hansen (1997), voltada principalmente para otimizagdo combinatoria.O VNS
possui uma estrutura extremamente simples, conforme descrito no Algoritmo 3, que
recebe inicialmente uma solucao s de partida e um conjunto NS de estruturas de
vizinhanga, que deseja-se explorar. Em seguida, estas vizinhancas serao utilizadas
de maneira ciclica e sistémica, para fazer com que uma solugao possa caminhar no
espago de busca, conseguindo escapar de 6timos locais. Para isto, primeiramente, a
solugao de partida é direcionada para um 6timo local por um método de busca local.
Em seguida, para tentar escapar deste minimo local, é realizada uma “perturbacao”
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Algoritmo 1 Best Improvement (BI)

Parametros:

—s: Solugéo que sera refinada;

—N(.): Estrutura de vizinhanga usada na busca;
—f(.): Funcao objetivo;

1: function BEST IMPROVEMENT(s, N(.), f(.))
2 §* + s

3 repeat

4 s arg Ienj\lfl(l Y f(z); #Vizinho de s* em N(.) com melhor avaliagao de f(.)
5: s 8%

6: if f(s') < f(s*) then

7 s* + §';

8 end if

9 until f(s") = f(s*)

10: return s*;

11: end function

Algoritmo 2 First Improvement (FI)

Parametros:
—s: Solug@o que sera refinada;
—N(.): Estrutura de vizinhanga usada na busca,;
—f(.): Funcao objetivo;
1: function FIRST IMPROVEMENT(s, N(.), f(.))
2 §* +— s
3 repeat
4: s’ < primeiro movimento de melhora segundo uma ordem pré-definida
5: de todos os vizinhos de N(s*)
6.
7
8

s" « s*;
if f(s') < f(s*) then
: s* ¢+ &5
9: end if
10: until f(s"”) = f(s*)
11: return s*;
12: end function

(denominada no VNS como shake) na solucao, utilizando-se a primeira estrutura de
vizinhanca de NS, gerando-se, assim, uma nova solu¢ao s’. Esta “pertubagao” con-
siste na anélise do entorno da solugao s, normalmente realizada por um movimento
aleatorio na estrutura de vizinhanga. O objetivo da perturbacao é tentar encaminhar
a solucao s’ para uma bacia de atracao do espaco de busca diferente daquela em que a
solugao s se encontra. Desse modo, em seguida, a solugao s’ é submetida ao processo
de busca local, verificando, apods este, se s’ representa uma solu¢ao com melhor ava-
liagao da funcao objetivo que a solucao s. Caso isto ocorra, a solucao s é substituida
por s’ e a primeira estrutura de vizinhanga (k < 1) é utilizada novamente para a re-
alizagao da perturbacao. Caso contrario, s continua sendo a solucao a ser explorada,
mas ¢ realizada uma mudanca na estrutura de vizinhanga (k < k + 1) que realizara
a perturbagao na solugao. O processo é repetido com a perturbagao da solucao s, na
estrutura de vizinhanca Ny, seguida de busca local. O processo é finalizado quando a
tltima estrutura de vizinhanga (kmax) for utilizada para perturbar a solugao e esta
nao conseguir gerar uma solugao de melhora apés a busca local.

Deve-se perceber que, toda vez que a soluc¢ao perturbada s’ nao apresentar me-
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Algoritmo 3 Variable Neighborhood Search (VNS)

Parametros

—s: Solugéo que sera refinada pelo VNS;

—NS: Vetor de estruturas de vizinhanga exploradas NS < {Ny, Na, ..., Nemaz |
—kmax: Namero de estruturas de vizinhanga presentes no vetor ;

1: function VNS(s, NS, kmax)

2 Sk < s;

3 while (Critério de parada nao satisfeito) do
4: s« s;

5: s" « NULL;

6: k<« 1;

7 while (k < kmaz) do

8 s" < shake(s',k,NS);
9: §" « local _search(s");
10: if f(s") < f(s') then
11: s+ s,

12: k+1;

13: else

14: k+—k+1;
15: end if
16: end while
17: if f(s') < f(sx) then
18: s% + §';
19: end if

20: end while
21: return sx;
22: end function

lhora, a proxima estrutura de vizinhanca (k < k + 1) do vetor de estruturas NS ¢
selecionada e utilizada na proéxima iteracao do método. Isto é feito de forma orde-
nada e sistematica. Além disto, toda vez que uma solucao apresente melhora, apos
a pertubagao e busca local, retorna-se a primeira estrutura de vizinhanga (k < 1) e
o processo seré reiniciado, considerando agora a ultima solu¢ao de melhora. Assim,
o VNS trabalha com a premissa que o minimo local de uma estrutura de vizinhanca
nao é necessariamente o minimo em outra estrutura, mas o minimo global é o minimo
local de todas as estruturas de vizinhanca. Deste modo, o VNS tenta encaminhar
uma solugao para o minimo local em uma estrutura. Uma vez que o método se torna
incapaz de evoluir nesta estrutura, tenta-se, através da troca sistematica de estrutu-
ras de vizinhanca, realizar continuamente o encaminhamento da solucao para regioes
“mais distantes” (ou diferentes) do espago de busca, afim de encontrar um minimo lo-
cal de melhor qualidade que a solugao atual. Caso isto ocorra, retoma-se a exploracao
ao redor do novo minimo. Mas, & medida que o método nao consiga encontrar novas
solucoes de melhora, este continuamente tentara novamente encaminhar a solugao
para regioes cada vez “mais distantes” do ponto atual. Assim, a troca de estruturas
de vizinhanca pode ser vista como uma espécie de aumento no sinal de perturbacao
da solucgao, pois, quanto maior a dificuldade de escapar de um minimo local, maior o
ruido inserido.
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3.3.4 Variable Neighborhood Descent - VIND

Variable Neighborhood Descent (VND) pode ser considerada como uma versao
estatica e deterministica da metaheuristica VNS (Mladenovic e Hansen, 1997). E um
método de refinamento de solugoes, que, assim como o VNS, realiza a busca no espago
de solucoes, alternando, de modo ciclico e sistemético, as estruturas de vizinhanca a
serem consideradas.

Considere um conjunto NS = {Ni(s), Na(s), . . ., Nkmaz }, composto por diferentes
estruturas de vizinhanga. A versao padrao do procedimento VND comega pela explo-
ragao da vizinhanga N;(s), de acordo com uma estratégia de busca definida para esta
estrutura. Finalizando a exploragao de Ni(s), passa-se a exploragdo da vizinhanga
Ny(s). Se, ao final da exploragao de Ny(s) é observada melhoria, a exploragao da vizi-
nhanga N;(s) é retomada. Caso contrario, passa-se a explorar a proxima vizinhanga.
Este processo de alternancia ciclica e sistemética de vizinhancgas continua até que a
k-ésima estrutura de vizinhanca seja explorada sem melhora na solucao corrente ou
até que algum critério de parada seja satisfeito.

Mjirda et al. (2017) identifica que a ordem em que as estruturas de vizinhanga
sao exploradas pode influenciar no desempenho do algoritmo. Testar todas as ordens
possiveis apresenta um custo computacional inviavel. Na literatura, grande parte dos
trabalhos utilizam a ordem crescente de cardinalidade de possiveis permutagoes a
serem realizadas na exploragao de uma estrutura de vizinha. Outra caracteristica que
pode provocar impacto na resposta do VND ¢ a estratégia de busca local utilizada na
exploracao da estrutura de vizinhanca. Estas estratégias podem ser Best Improvement
ou First Improvement

Algoritmo 4 Variable Neighborhood Descent (VND)

Parametros

—s: Solugao que sera refinada pelo VND;

—NS: Estruturas de vizinhanga exploradas NS < {Ny, N, ..., Nkmaz };
1: function VND(s, NS)
2: s' + NULL;

3: §* + s

4: NS '+ NS;

5 k<« 1,
6.
7
8

while (NVS" # {}) do
k < choose _neighborhood(NS');
s+ arg min f(z); #Melhor vizinho x presente na vizinhanga NS’[k](s*)

VzENS'[k](s*)
9: if f(s') < f(s*) then
10: s« s';
11: NS+ NS;
12: else
13: remover(NS’  k);
14: end if

15: end while
16: return s*;
17: end function
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3.3.4.1 Bastc-VND

O Basic-VND é a versao padrao do VND, na qual as estruturas de vizinhanga sao
exploradas pela ordem previamente definida. Caso a aplicagao de alguma estrutura
acarrete em melhora na solugao, reinicia-se a busca a partir da primeira estrutura.
No Algoritmo 4, a fungao choose neighborhood(NS’) (Linha:7) sempre retorna 1,
assim sempre ira explorar a estrutura de vizinhancga presente na primeira posi¢ao do
conjunto NS’. O conjunto NS’ comega com todas as estruturas que deseja-se explo-
rar, ordenadas pelo critério de ordem adotado, ou seja, NS’ = NS. Caso a aplicacao
da primeira estrutura de vizinhanca presente em NS’ ndo apresente uma solucao de
melhora, o algoritmo remove esta estrutura do conjunto N.S’, e o processo de busca
é retomado com a proxima estrutura presente em NS’. Caso contrario, encontrada
uma solugdo de melhora, NS’ é reiniciado com todas as estruturas de vizinhanga,
ie. NS « NS, e volta-se a exploragao da primeira estrutura de vizinhanga. O
algoritmo para quando todas as estruturas tiverem sido exploradas sem melhora, ou

seja, NS = {}.

3.3.4.2 Random-VND

A tnica diferenca do Random-VND para o Basic-VND estd no comportamento
da fungao choose mneighborhood(NS’), presente no Algoritmo 4, responséavel pela
escolha da estrutura de vizinhanca a ser explorada a cada iteragao. No Random-
VND, a fungao choose_neighborhood(NS’) seleciona em NS, de maneira aleatoria
com probabilidade uniforme, a estrutura de vizinhanca que seré utilizada no processo
de busca (Kramer e Subramanian, 2019). O restante do Algoritmo 4 se comporta
estritamente igual a versao Basic- VND. Assim, o Random-VND explora as estruturas
de vizinhanca em ordem randémica, em contrapartida, o Basic-VND utiliza ordem
deterministica de exploracao.

3.3.4.3 Union-VND

Na versao Union-VND, proposta por Lii et al. (2011), todas as estruturas de
vizinhanga sao exploradas individualmente e os seus resultados sao comparados entre
si. A estrutura efetivada é aquela que apresenta a permutacao acarretando na melhor
melhora da solugao. O procedimento é repetido, até que a aplicagao de nenhuma
estrutura acarrete em melhora da solugao. KEste método vem apresentando bom
desempenho na literatura, mas requer alto custo computacional, ja que explora todas
as estruturas para efetivar apenas uma alteragao (Mjirda et al., 2017).

3.3.5 Iterated Greedy Search - IGS

Iterated Greedy Search (ou Iterated Greedy) é uma metaheuristica de refinamento
muito aderente a problemas de sequenciamento. O IGS foi proposto por Ruiz e Stiitzle
(2007) para um problema de sequenciamento em ambientes flowshop. Para ambientes
flowshop, este algoritmo vem se mostrando muito eficiente. Na revisao bibliografica
proposta por Fernandez-Viagas et al. (2017), verificou-se que metaheuristicas que
incorporam caracteristicas do IGS em seu funcionamento tendem a apresentar de-
sempenho médio superior as que nao incorporam. Ja para ambientes de maquinas
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paralelas, o IGS também tem apresentado bom desempenho, tendo caracteristicas
incorporadas a algumas metaheuristicas destinadas a solugoes de problemas com ca-
racteristicas de méquinas paralelas nao relacionadas (Fanjul-Peyro e Ruiz, 2010; Lin
et al., 2011; Ying e Lin, 2012; Diana e de Souza, 2020).

O IGS é baseado em heuristicas gulosas para a construcao de solugoes. Métodos
gulosos se baseiam na ideia de construir iterativamente uma soluc¢ao parcial s”, a
partir de uma lista de objetos Lo, nao presentes em s”. Para isto, deve existir uma
fungao heuristica H(s”,0), a qual avalia o beneficio imediato da inser¢ao de cada
objeto o € Lo na solugao parcial s”. Assim, um algoritmo guloso consiste em construir
uma solucao de forma iterativa, de modo que, a cada iteragao, é inserida, na solucao
parcial s”, o objeto em Lo que apresenta melhor beneficio imediato para a solucao,
dado por H(s"”,0). Além disto, o objeto o selecionado e inserido em s” deve ser
removido da lista Lo. O processo é repetido até que Lo se torne vazia, indicando que
a solucao esta completamente construida e deve ser retornada. Dois pontos devem ser
observados: a solugao s”, no instante de entrada no algoritmo, nao necessariamente é
uma solucao vazia, podendo ser uma solucao parcialmente construida anteriormente
por outro método. Além disto, o ponto de inser¢ao de um objeto o na solucao s”
nao necessariamente é realizada ao final da solu¢ao, como comumente é observado em
algoritmos gulosos, pois o pode ser inserido em qualquer ponto, sendo definido pela
fungao heuristica H(s"”,0). Um pseudo codigo deste algoritmo de construcao gulosa
¢ mostrado no Algoritmo 5.

Algoritmo 5 Construcao Gulosa
Parametros

—s"": Solugdo de partida a ser completada;
—Lo: Lista de objetos faltantes em s”;

1: function CONSTRUCTION(s”, Lo)

2 o<+ NULL;

3 while Lo <> {} do

4 (s",0) + argmax H(s",0;), sujeito a 0o; € Lo
5: Lo <+ remover objeto o da lista Lo;
6

7

8:

end while
return s”;
end function

Este algoritmo iterativo de construcao de solugoes é base fundamental para a
metaheuristica IGS, assim como o algoritmo de desconstrugao de uma solugao. O
método de desconstrugao no IGS (Algoritmo 6) tem a finalidade de remover sizer,
objetos de uma solucao s’, retornar a solu¢ao modificada s” e os objetos removidos em
uma lista Lo. Assim, como entrada, o algoritmo recebe uma solucao s’ e o nimero e
objetos (sizer,) a serem removidos. O parametro sizer, indica o nivel de perturbagao
que uma determinada solugao iré sofrer. A maior parte dos estudos encontrados na
literatura utilizam o sorteio aleatério com probabilidade uniforme como critério para
selecao dos objetos que serao removidos da solucao s. Em casos especificos, esta
selecdo pode se dar em algum critério especifico. Uma vez selecionados os sizer,
objetos a serem removidos, estes sao extraidos da solucao s’, gerando uma solucao
parcial s” e uma lista Lo de objetos removidos. Ambos, s” e Lo, sao retornados pelo
métodos.

O Algoritmo 7 apresenta um pseudo codigo do IGS. Deve-se observar que a es-
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Algoritmo 6 Fase Destrutiva IGS

Parametros

—s’: Solugao parcial a ser completada;

—sizer,: Numero de objetos a serem removidos de s’;
1: function DESTRUCTION(S', sizer,))
2 s« ¢
3 Lo + {};

4: o+ NULL;

5: while |Lo| < sizer, do

6.

7

8

o0 <+ seleciona objeto em s”;
s"” < remover objeto o da solucgao s”;
: Lo+ LoU o;
9: end while
10: return (s”, Lo);
11: end function

trutura do algoritmo é bastante similar a métodos de trajetoria, como ILS e VNS,
consistindo em explorar uma solucao s de forma iterativa. Inicialmente, a solugao de
entrada s € atribuida as solugoes s’ e s*, sendo, respectivamente, a solugao explorada
e a melhor solucao conhecida pelo processo de busca. A cada iteracao, s’ é “descons-
truida” pelo método de desconstrugao (Algoritmo 6), gerando uma solugdo parcial
s”. Posteriormente, s” é reconstruida pelo método guloso de construgao de solucgoes
apresentado no Algoritmo 5. Caso s” seja mais eficiente que a melhor solugao s*, s”
se torna s*. Ainda, verifica-se se s” deve substituir s. Na versao padrao do IGS, s”
substitui s’ quando s” ¢ mais eficiente que s’, mas este operador também pode ter seu
comportamento alterado para aceitar solu¢oes de piora. Este mecanismo possibilita o
incremento de diversidade no processo de busca, principalmente quando s’ for uma so-
lugao que represente um minimo local. Como pode-se observar, a principal diferenca
do IGS para metaheuristicas de trajetoria como VNS e ILS se encontra na forma
como a solucao é explorada, sendo no IGS realizada pelos métodos de desconstrucao
e reconstrucao gulosa de uma solucao.

3.4 Sistemas Imunologicos Artificiais

Sistemas Imunologicos Artificiais (SIAs) sdo compostos por metodologias inteli-
gentes, inspiradas no Sistema Imunolégico Natural (SIN), para solugoes de problemas
do mundo real (Dasgupta, 1998). Grande parte dos trabalhos pioneiros relacionados
a SIAs foram aplicados a area de aprendizagem de maquina, tentando extrair caracte-
risticas do SIN para o reconhecimento de padroes. O algoritmo apresentado por Hunt
e Cooke (1996) extraiu caracteristicas do SIN para o reconhecimento de sequéncias
de DNA, sendo que o método proposto alcancou resultados similares aos melhores
métodos da época. Em sequencia, Hunt e Fellows (1996) apresentam uma abor-
dagem para data mining. Em 1999, a editora Springer langou um livro intitulado
Artificial Immune Systems and Their Applications, o qual compilava em capitulos
diversas abordagens computacionais imunoinspiradas. Dentre estas, Dasgupta e For-
rest (1999) propoem um algoritmo para detecgao de anomalias baseado no principio
da Sele¢ao Negativa. Ja Fukuda et al. (1999b) propoem um método de multiagen-
tes baseado na Teoria da Rede Imunologica para o controle de sistemas dinamicos
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Algoritmo 7 lterated Greedy Search (IGS)

Parametros

—s: Solugao de partida exploradas pelo IGS;

sizer,: Niumero de objetos removidos de uma solugao a cada iteragao.

1: function IGS(s, sizer,)

§* + s

3 s+ s;

4 s «+ NULL;

5. Lo+« NULL;

6: while (Critério de parada nao satisfeito) do
7.

8

(s”, Lo) + destruction(s’, sizer,);
: s" + construction(s”, Lo);
9: if f(s”) < f(s*) then

10: s* s,

11: end if

12: if aceitaSolucao(s’, s") then
13: s+ §";

14: end if

15: end while

16: return s*;

17: end function

utilizados na produgao de semicondutores. Watanabe et al. (1999) apresentam um
modelo para deteccao de fraudes em hipotecas.

Devido aos resultados satisfatérios encontrados pelos primeiros trabalhos direcio-
nados ao reconhecimento de padroes, pesquisadores de outras areas, como anélise de
dados, agrupamento de dados e otimizagao (objetivo de estudo do presente trabalho)
passaram a pesquisar como capturar caracteristicas do SIN para a concep¢ao de um
SIA. Os SIAs propostos para problemas de otimizacao, em sua grande maioria, sao
algoritmos de otimizagao multimodal, sendo baseados no Principio da Selecao Clonal
e Teoria da Rede Imunoldgica. Algoritmos de Células Dendriticas baseadas na Dan-
ger Theory (Greensmith e Aickelin, 2008) nao serao abordados neste trabalho, uma
vez que sao baseados em comportamentos do SIN nao relacionados a esta pesquisa.

A primeira utilizagao encontrada de um SIA aplicado a um problema de otimiza-
¢ao foi proposta por Hart et al. (1998), para a solu¢do de um problema de sequen-
ciamento. Neste trabalho é abordado um problema do tipo Jobshop dinamico, em
que tarefas chegam continuamente e datas de entrega podem ser alteradas por razoes
praticas. O sequenciamento representa o anticorpo e o antigeno contém as restrigoes
que o conjunto de tarefas deve atender. Assim, quando uma solugao é apresentada
ao antigeno, esta deve se adequar as restricoes por meio de operacoes de hipermuta-
¢Oes somaticas. Alteragdes no antigeno forcam uma evolugao do anticorpo (solugao)
para atender a nova configuracao. Fukuda et al. (1999a) propéem uma abordagem
para otimizacao de fung¢oes continuas, sendo, nesta proposta, o primeiro desenho ge-
ral de um algoritmo baseado no principio da sele¢ao clonal (Segao 3.4.1.1), mas que
ainda incorpora caracteristicas de algoritmos genéticos em sua estrutura. Utilizando
o principio da sele¢ao clonal, de Castro e Von Zuben (2000) apresentam o CLONALG,
proposto para problemas de otimizacao continua e combinatoria. Este algoritmo apre-
senta um operador de hipermutacao inversamente proporcional a afinidade. Ainda
utilizando o principio da selegdo clonal, Kelsey e Timmis (2003) apresentam o al-
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goritmo B-Cell, algoritmo derivado do (1+1) EA(Evolutionary Algorithm), obtendo
desempenho superior a este (Doerr et al., 2016).

Baseado na teoria da rede imunolégica, de Castro e Timmis (2002b) propéem um
algoritmo denominado opt-aiNet para otimizagao continua multimodal. FEsta abor-
dagem é uma extensdo da rede imunologica artificial para anélise de dados aiNet (de
Castro e Zuben, 2002). O opt-aiNet consiste basicamente em gerar um nimero de so-
lugoes aleatorias, evoluir estas solugoes através dos mecanismos de microevolugao do
CLONALG, e, em seguida, suprimir a populagao resultante, retirando da populagao
células que estejam proximas no espaco de busca, mantendo apenas a melhor solucao
da regido (teoria da rede imunologica). Novas células sdo acrescentadas & populagao
e o processo ¢ repetido. Esta abordagem apresentou intimeros casos de sucesso para
problemas de otimizacao multimodal e, desde entao, diversas extensoes foram propos-
tas. Para otimiza¢do combinatoéria, destacam-se o copt-aiNet (de Sousa et al., 2004),
adaptacao do opt-aiNet para resolucao de um problema de alinhamento genético. Ja
o Bayesian Artificial Immune System (de Castro e Zuben, 2009) é uma extensao que
incorpora caracteristicas de modelos graficos probabilisticos ao opt-aiNet. Coelho
et al. (2011) expandem o copt-aiNet, incorporando caracteristicas de concentracao
de anticorpos, e esta caracteristica também é incorporada para abordagens para oti-
mizagao continua multimodal (Coelho e Von Zuben, 2010) e multiobjetivo (Coelho e
Von Zuben, 2011). J& de Franga et al. (2005) propéem uma extensao do opt-aiNet
para otimizagao em ambientes dinamicos. Para otimizacao multiobjetivo, sao pro-
postas as abordagens omni-aiNet (Coelho e Von Zuben, 2006), para espagos de busca
continuos, e MOBAIS (de Castro e Von Zuben, 2008), para otimiza¢ao combinato-
ria. Como pode-se perceber, o algoritmo opt-aiNet apresenta grande importancia na
aplicacao de sistemas imunolégicos artificiais a problemas de otimizagao, este sendo
um dos principais focos de estudo deste trabalho.

O restante desta se¢ao apresenta uma breve introducao do SIN, detalhando tanto o
principio da selecao clonal quanto a teoria da rede imunolégica. Em seguida, seré feita
uma introdugao aos SIAs, apresentando uma definigdo basica dos componentes uti-
lizados nos algoritmos imunoinspirados para otimizagao. Sera abordado o algoritmo
CLONALG, detalhando seus componentes, o modelo de rede imunolégica para oti-
mizagao em espagos continuos (opt-aiNet), sendo apresentadas suas diferengas para o
CLONALG. Também sera apresentado a variacao do opt-aiNet para otimizagao com-
binatéria (copt-aiNet). Por fim, sera apresentado um operador denominado ageing,
utilizado comumente em algoritmos imunoinspirados para incremento da diversidade
dos mesmos.

3.4.1 Sistema Imunolégico Natural

Os vertebrados sao expostos continuamente a patoégenos, que sao organismos com
virus, bactérias, protozoarios capazes de desenvolverem doencas infecciosas em seus
hospedeiros. Para evitar a contragao de enfermidades, os vertebrados possuem um
sistema denominado Sistema Imunolégico, ou Sistema Imune, composto por um con-
junto de estruturas bioldgicas e quimicas, que atuam de maneira auto organizada e
colaborativa, com o intuito de eliminar os patégenos, coibindo o seu desenvolvimento
no organismo.

O sistema imunolégico é composto por miltiplas camadas e subsistemas inde-
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pendentes, que interagem e complementam uns aos outros. Dentre tais camadas e
subsistemas, podem ser citadas barreiras fisicas e bioquimicas, as quais podem ser ob-
servadas tanto em vertebrados quanto em alguns seres primitivos como invertebrados
multicelulares, plantas e fungos (Janeway et al., 2005), além de dois grandes sub-
sistemas, denominados sistema imune inato e sistema imune-adaptativo (de Castro,
2001).

O sistema imune inato, em geral, é responsavel por promover a primeira resposta
a um agente patogénico apos a transposicao deste as barreiras fisicas e bioquimicas.
As células denominadas fagdcitos sao componentes do sistema imune inato, as quais
trabalham de maneira independente e sao responsaveis por identificar e eliminar os
patégenos através de fagocitose. Os fagocitos percorrem o corpo através do sistema
circulatorio e, quando um patoégeno entra em contato com um fagdcito, o primeiro
¢é englobado pela membrana plasmaética do fagdcito, sendo posteriormente digerida e
incorporada ao citoplasma da célula. Este processo é denominado fagocitose, sendo
utilizado por seres celulares (como protozoarios) como mecanismo de alimentagao.
Ja no sistema imune dos vertebrados ¢é utilizado para a eliminagao de patdgenos
ou células infectadas pelos mesmos (May e Machesky, 2001). Outra fungao do sis-
tema imune inato é apresentar, através dos fagdcitos denominados células dendriticas,
material antigeno ao sistema imune adaptativo, permitindo a este ativar a resposta
imune adaptativa. Material antigeno sao as moléculas e substancias patogénicas nao
proprias, ou seja, estranhas ao organismo, que, ao serem reconhecidos pelo sistema
imune, geralmente disparam uma resposta imune. Células dendriticas, ao realizar
a fagocitose de patogenos, metabolizam o seu material antigeno, digerindo este em
peptideos que, posteriormente, sao apresentados na superficie da membrana celular
externa como um complexo protéico, denominado Complexo Principal de Histocom-
patibilidade (MHC). Estas células sdo encaminhadas para os ganglios linfaticos, de
modo que o MHC, ao se ligar ao receptor de linfécitos T auxiliares (reconhecimento
antigeno), ativa a resposta imune adaptativa e dispara o processo de expansao clonal.
Deve-se destacar que este nao é o tnico mecanismo de ativagao do sistema imune
adaptativo, podendo ser ativado também pelo contato direto do material antigeno
com o receptor dos linfocitos B.

Os fagdcitos que constituem o sistema imune inato sao células que ja estao pre-
sentes no organismo dos vertebrados desde o nascimento dos mesmos. Estas células
nao atuam de maneira adaptativa, nao sendo capazes de armazenar informacgoes de
patogenos previamente apresentados ao sistema. Em contrapartida, o sistema imune
adaptativo é composto por células denominadas linfdcitos, que possuem capacidade
de identificar material antigeno especifico e adaptar seus receptores a estes, possi-
bilitando uma resposta personalizada. Além disto, uma vez que os linfdcitos sejam
adaptados ao reconhecimento de um antigeno especifico, sao mantidos no sistema,
mesmo apos a interrupc¢ao da resposta imune. Desta forma, o sistema imune adapta-
tivo possui uma espécie de memoria imunolbgica, que possibilita uma resposta mais
rapida a um determinado patéogeno, desde que este ja tenha sido previamente apre-
sentado ao organismo do vertebrado.

Devido a este trabalho se concentrar em metodologias que tentam extrair o poder
de auto organizacgao, adaptacao e memorizagao do sistema imune adaptativo através
da ativacao do mesmo por linfocitos B, o restante desta secao sera destinada a deta-
lhar dois componentes deste sistema. O primeiro descreve o processo que permite a
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adaptacao da superficie dos linfdcitos B a identificacao de antigenos especificos, sendo
denominado principio da selecao clonal, e é apresentado na Secao 3.4.1.1. J4 a teoria
da rede imunoldgica, exposta na Secao 3.4.1.2; descreve um possivel comportamento
geral do sistema imune adaptativo. Detalhes referentes ao sistema imune inato nao
serao detalhados aqui, j4 que este nao é o foco deste trabalho. Assim, para fins de
simplificacao, a ativacao do principio da selecao clonal sera explicada apenas pelo
ligamento de material antigeno diretamente ao receptor dos linfdcitos B, nao deta-
lhando a ativacao por linfocitos T estimulados por células dendriticas apresentadoras
de antigenos.

3.4.1.1 Principio da Selegao Clonal

O principio da selecao clonal é um processo desencadeado pela resposta imune
adaptativa, acionada quando patogenos (micro-organismos especifico possiveis provo-
cadores de doengas) sao reconhecidos pelas células de defesa, denominadas linfécitos,
presentes no sistema imune adaptativo. A superficie de um patdgeno é composta
por um conjunto de antigenos, os quais sao, em geral, moléculas protéicas estranhas
ao organismo. Os antigenos possuem epitopos que, ao entrarem em contato com o
receptor de linfdcitos, podem ativar a resposta imune adaptativa.

Os linfocitos sao divididos em trés tipos, com caracteristicas e comportamentos
distintos, denominados células NK (Natural Killers), linfocitos T (ou "células T"),
linfocitos B (ou "células B"). Os dois ultimos, no entanto, expressam, em suas
superficies, um receptor altamente especifico para a identificacao de um determinado
antigeno (de Castro, 2001). Cada célula B possui apenas um receptor, denominado
BCR (B-Cell Receptor). Este, ao entrar em contato com um epitopo de um antigeno,
desencadeia uma série de reagoes quimicas. Caso as forgas atrativas superem as
repulsivas, o linfocito B ativa a expansao clonal da célula. Em decorréncia disto, a
célula se multiplica continuamente por sucessivas mitoses, gerando um grande niimero
de clones, divididos posteriormente em dois tipos: plasmodcitos e células de memoria.

Plasmdcitos sao os linfocitos B responsaveis pela producao e secregao de grande
quantidade de anticorpos, os quais possuem receptores que se ligaram aos epitopos
do antigeno identificado. Segundo Ravetch e Bolland (2001), os anticorpos podem
contribuir com a resposta imune de trés formas: (i) impedindo que os patogenos
danifiquem células ao unir-se a elas (neutralizagao); (ii) estimulando a eliminagao do
patogeno pelos macrdfagos e outras células, recobrindo o patégeno (opsonizagao); e
(iii) desencadeando a destruigdo direta do patogeno, estimulando outras respostas
imunes (lise). Ja as células de memoria sdo clones que irdo circular pelos vasos
linfaticos e tecidos durante longo periodo de tempo. Ao serem expostos novamente
a um antigeno previamente identificado, reativarao a expansao clonal, gerando novos
plasmocitos e células de memoria. A Figura 3.1 ilustra o principio da sele¢ao clonal.

Durante o processo de expansao clonal, os receptores das células B sofrem pe-
quenas mutagoes aleatorias, as quais podem provocar, ocasionalmente, a melhora na
“afinidade” do BCR ao estimulo antigeno que ativou a expansao clonal (de Castro,
2001). Este fenomeno, denominado hipermutagao somatica, promove a maturagao da
afinidade célula/antigeno, possibilitando que linfdcitos B sejam capazes de se adaptar
a diferentes epitopos antigénicos apresentados ao SIN, permitindo que um individuo
crie imunidade a um grande nimero de patogenos ao longo de sua vida. A hiper-
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Figura 3.1: Tlustragao do principio da selegao clonal. Fonte: de Castro (2001).

mutacao somatica também permite que o sistema imune adaptativo possa apresentar
uma resposta, eficiente e eficaz, a antigenos ligeiramente diferentes aos previamente
identificados, reduzindo, assim, tanto o tempo de ativagao quanto de execugao da res-
posta imune. Além disto, células com alta afinidade célula/antigeno se multiplicaram
em maior escala. Assim, consequentemente, pelo processo de selecao natural darwi-
niano, estas terao maior probabilidade de sobreviverem & “contracao” clonal e, assim,
células adaptadas com “forte” adaptacao a antigenos apresentam maior probabilidade
de integrar o repertorio das células que compoem a memoria imunitéria.

3.4.1.2 Teoria da Rede Imunolégica

Os avancos na area de imunologia acarretados pelo principio da sele¢ao clonal pos-
sibilitaram o desenvolvimento, por Jerne (1974), da teoria da rede imunologica. Esta
teoria tenta descrever o comportamento global do sistema imunolégico adaptativo dos
vertebrados, levantando a hipotese de que linfocitos B, além de serem responsaveis
durante a resposta imunologica por secretar anticorpos contra os antigenos relacio-
nados aos patogenos, também possuem um mecanismo de supressao celular. Durante
a resposta imune, este mecanismo é responsavel por conter a expansao clonal, além
de promover, devido a supressao celular entre linfocitos B, uma continua redugao na
resposta imune & medida em que ocorrer a diminui¢ao na identificagao de antigenos.
Este comportamento possibilita que o sistema retorne a um estado de equilibrio apos
a eliminagao dos patogenos, até que ocorra um novo distirbio no sistema, ativando
uma nova resposta imune.

Segundo a teoria da rede imunolégica, o principio da selecao clonal se comportaria
com uma espécie de selegao positiva, na qual o contato da estrutura dos receptores
de linfocitos com um antigeno de um patogeno desencadearia uma resposta imune,
composta por uma expansao clonal e secrecao de anticorpos para identificagao do
antigeno e posterior eliminagao do patdégeno. Por outro lado, pela teoria da rede
imunologica, receptores dos linfocitos B também sao capazes de reconhecer outros
linfocitos B através de estruturas denominadas idiotopos (Merelli et al., 2015). Assim,
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uma vez que o receptor de um linfdcito B entrar em contato com um idiotopo de outro
linfocito B, e ambos apresentarem alta afinidade, é realizada a supressao do linfdcito B
cujo idiotopo foi identificado. Este processo, denominado sele¢ao negativa, ¢ ilustrado

na Figura 3.2.
' Resposta negativa

Atlvagao
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Figura 3.2: Tlustragao dos mecanismos de identificacao de linfécito B por linfocito B
através dos idiotopos. Fonte: de Castro (2001)

Deve-se observar que o processo de supressao serd mais presente em uma expansao
clonal deflagrado por uma resposta imune. Os linfécitos B que estao se expandindo
tendem a ter descendentes células de memoria comuns, ja que linfocitos B mais
afins ao antigeno tendem a ter uma maior concentragao. Assim, os idiotopos e as
estruturas dos receptores dos linfdcitos B tendem a ser similares, acarretando na auto
regulacao das populacoes de linfocitos B do sistema apos redugao na resposta imune.
Ao se estabilizar, o sistema imunolégico tende a manter na populacao células com
caracteristica diferente na estrutura dos receptores, nao permitindo uma concentracao
a longo prazo de linfocitos com estruturas semelhantes.

A partir de seu lancamento, a teoria da rede imunolédgica foi amplamente aceita
por pesquisadores em Imunologia. Devido a suas contribui¢oes na teoria de selegao
clonal e na teoria da rede imunolégica, Jerne recebeu o Premio Nobel de Medicina e
Psicologia em 1984. No inicio dos anos 90, principalmente devido a falta de evidéncias
empiricas, a teoria da rede imunolégica comegou a ser questionada (Coelho, 2011).
Apesar disto, a teoria da rede imunolédgica continua apresentando relevancia nas areas
relacionadas & Imunologia. Esta teoria tem sido utilizada, por exemplo, para entender
o comportamento do patogeno do HIV (Human Immunodeficiency Virus) (Douek
et al., 2002), sendo, a partir deste entendimento, derivada uma proposta conceitual
para uma vacina do HIV baseado na teoria da rede imunologica (Hoffmann et al.,
2012).

Apesar de intimeras abordagens computacionais desenvolvidas sobre caracteristi-
cas especificas do SIN, a teoria da rede imunolégica, em conjunto com o principio da
selecao clonal, tem se destacado ao longo dos tltimos anos em aplicagdoes computa-
cionais imunoinspiradas. As abordagens propostas na literatura consideram princi-
palmente os aspectos de auto-organizagao, autoregulacao do tamanho da populacao,
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manutenc¢ao da diversidade e os mecanismos de aprendizagem. Os principais detalhes
da modelagem de aspectos da teoria da rede imunoldgica e principio da sele¢ao clonal
em ferramentas computacionais serao apresentas nas proximas segoes.

3.4.2 Sistemas Imunolégicos Artificiais

A pesquisa em computacao natural, dentre outros objetivos, tenta extrair e simu-
lar caracteristicas de processos naturais para resolugao de problemas computacionais
complexos, como problemas NP-Dificeis ou problemas de aprendizagem, para os quais
técnicas convencionais e modelos matematicos nao apresentam solucoes satisfatorias,
seja pelo elevado custo computacional, seja pela complexidade de modelagem do pro-
blema. Como pode ser percebido, a resposta imune adaptativa apresenta diversos
mecanismos sistémicos, os quais permitem ao organismo se adaptar a patogenos des-
conhecidos previamente e memorizar elementos da resposta, permitindo que, em um
contato futuro com patoégenos similares, o sistema dispare uma resposta imune mais
eficiente. Os SIN apresentam uma série de caracteristicas e comportamentos, que
podem ser modelados em ferramentas computacionais. de Castro (2009) destaca,
dentre outras:

e Reconhecimento de padroes: os receptores dos linficitos sao capazes de
reconhecer antigenos, nao sendo especificos para um antigeno, se adaptando ao
reconhecimento de padroes antigenos;

e Detecgao de anomalia: o sistema imunolégico pode reconhecer e reagir a
agentes infecciosos sem que o organismo nunca tenha tido contato com tais
agentes;

e Aprendizado e memoéria: como descrito anteriormente, através do princi-
pio da selecao clonal, linfocitos se adaptam ao reconhecimento de antigenos, o
que caracteriza um processo de aprendizagem. Além disto, este aprendizado é
mantido no sistema para reconhecimento futuro de padroes antigenos similares,
gerando uma espécie de memoria imunologica;

e Descentralizacao: os linfdcitos responsaveis pela resposta imune atuam em
conjunto, mas de forma descentralizada, nao tendo um elemento central que
controle a resposta;

e Auto-organizacao: uma vez desencadeada a resposta imune, os linfdcitos que
entrarem em contato com as estruturas dos patogenos e apresentarem alta afi-
nidade com estas se multiplicaram, afim da identificacao e posterior eliminagao
do mesmo. Este processo de resposta é descentralizado e com caracteristicas
dindmicas e adaptaveis.

Diversas ferramentas computacionais, para diversos fins, tém sido propostas ba-
seadas nestas caracteristicas do SIN. Estas ferramentas sao nomeadas como Sistemas
Imunologicos Artificiais. No contexto de Otimizagao, uma série de algoritmos base-
ados nos SIN sao propostos, a maior parte deles inspirados no principio da selecao
clonal. Muitas vezes estas abordagens sao consideradas, erroneamente, extensoes
de algoritmos evolutivos, como Algoritmo Genético e Estratégia Evolutiva (Gomes,
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2006). Em geral, os SIAs sao destinados a otimiza¢ao multimodal, apresentando
estratégias de busca paralela e distribuida no espago de busca, estando presente si-
multaneamente em varias regioes do espaco de busca. Em contrapartida, algoritmos
evolutivos tendem a utilizar estratégias elitistas de busca, as quais podem gerar perda
de diversidade, o que pode ser compensado por estratégias baseadas em modelos de
ilhas (Whitley et al., 1998) e ninchos (Miller e Shaw, 1996).

Grande parte das abordagens para otimizacao baseadas no principio da selecao
clonal utilizam populacoes de solugoes candidatas. Cada individuo da populagao é
considerado um linfdcito B, o qual deve apresentar alguma representacao e fungao de
avaliacao, esta representando a ligagao entre o receptor do linfdcito e o antigeno, sendo
chamada de fungao de afinidade célula/antigeno. Em seguida, é realizado um processo
de expansao clonal, no qual solu¢oes que apresentarem maior afinidade célula antigeno
criam maiores concentragoes de clones. O processo de expansao clonal desencadeia
um série de mutagoes, as quais permitem que as solugoes explorem o espago de
busca. Apos esta fase, algum método de selecao de células deve ser utilizado para
que a populagao possa ser reduzida e uma nova geracao de células possa continuar a
exploracao do espacgo de busca.

A partir desta notacao basica de algoritmos baseados no principio da selecao
clonal, pode-se extrair varios elementos basicos para a construgao de um algoritmo,
sendo estes:

e Célula (c,): representacao computacional de uma solugéo candidata a resolugao
do problema;

e Populagao de células (P,): representa a populacao de linfdcitos B (células)
presentes no sistema, cada célula representando uma solucao candidata;

e Afinidade célula/antigeno (fa,): o sistema deve apresentar alguma fungao de
avaliagao que retorne o nivel de ligamento entre uma célula e um antigeno;

e Operador de clonagem: operador que define o nimero de clones que devem ser
gerados para cada célula;

e Operador de hipermutacao somatica: operador que realiza as alteracoes nos
clones de modo a permitir que estes explorem o espaco de solugoes;

e Operador de selecao: operador que seleciona quais células irao compor a popu-
lacao de células da proxima geragao.

3.4.2.1 Espagos de formas

A partir da extracao de elementos basicos de um SIA baseado no principio da sele-
¢ao clonal, descrita na Segao 3.4.1.1, observa-se que, para a transposicao da metéfora
para um modelo computacional, é necessaria a definicao da representacao matemaética
das células e antigenos, além da definicao de métricas de avaliacao da ligacao entre
os receptores de uma célula e os epitopos dos antigenos. O formalismo proposto para
esta representagdo matemaética ¢ denominada na literatura referente a SIAs como
espagos de formas (Gomes, 20006).

Pelo principio da selegao clonal, linfocitos B possuem receptores (BCR) que, ao
entrarem em contato com os epitopos de antigenos, produzem reagoes fisico-quimicas.
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Uma resposta imune sera ativada caso as forgas atrativas intermoleculares, geradas
pelo contato do BCR com os epitopos da estruturas dos antigenos, superem as forcas
repulsivas. Deve-se observar que a conexao entre BCR e epitopos antigenos nao
precisa ser perfeita, mas quanto maior a “similaridade”, maior a probabilidade de
ativagao da resposta imune.

Traduzindo esta metafora para uma representacao computacional voltada para
problemas de otimizacao, uma célula é comumente representada por uma possivel
solucao do problema. Uma célula pode ser composta por uma série de informagoes,
como o valor da func¢do objetivo, idade (caso de utilizagdo de operadores de ageing,
descritos na Sec¢ao 3.4.2.5), dentre outros. A representagdo matemaética da solucao
candidata, ou seja, os valores das variaveis da solugao, é uma das principais infor-
macoes contidas em uma célula. Esta representagao é formalmente definida com os
BCR das células B.

A definicao de um antigeno, em SIAs voltados para a otimizagao, nao é trivial
como em problemas de reconhecimento de padroes, uma vez que em um problema
de otimizagao nao hé um objeto a ser identificado, mas uma fungao objetivo a ser
otimizada. Considerando isto, de Castro e Timmis (2002a) destacam que nao ha
uma representagao clara de um antigeno, mas é possivel interpretar a afinidade
célula/antigeno como a qualidade da solugdo contida em uma determinada célula
em relacao ao ambiente no qual esta estd inserida. Para problemas de otimizacao,
convenciona-se representar a fungao de afinidade célula/antigeno (f4,) em termos do
valor da fung¢ao objetivo, de uma determinada célula, em relacao as demais células do
sistema. Este conceito é muito similar as funcao de fitness utilizadas em algoritmos
evolutivos. Entretanto, como sera mostrado no Capitulo 5, para algoritmos baseados
na teoria da rede imunoldgica, a funcao f4,, baseada apenas na funcao objetivo, pode
acarretar em problemas de convergéncia do algoritmo.

Como neste trabalho serao explorados algoritmos baseados tanto no principio da
selecao clonal quanto na teoria da rede imunoldgica, torna-se necesséria, assim, a
definicao formal de métricas da afinidade entre células. Como detalhado anterior-
mente, pela teoria da rede imunologica, células contém idiotopos, os quais também
podem ser ligados a receptores de outras células B, acarretando na eliminacao da
célula cujo o idiotopo foi identificado. Assim, para problemas de otimizagao, métri-
cas de similaridade entre solugoes sao comumente utilizados para medir o grau de
afinidade entre idiotopo e receptores de células. O grau de similaridade entre solu-
goes representa afinidade célula/célula (fa4p), sendo avaliado por alguma métrica de
distancia entre solucoes no espaco de variaveis, podendo ser definida, por exemplo,
pela distancia euclidiana e pela distdncia de hamming, respectivamente, para espacos
de busca continuos e binarios.

3.4.2.2 CLONal selection ALGorithm - CLONALG

O algoritmo CLONALG (CLONual selection ALGorithm), proposto por de Cas-
tro e Von Zuben (2000), é baseado no principio da sele¢ao clonal apresentado na
Secao 3.4.1.1. Sao aspectos do algoritmo:

(i) a criagdo de novos linfdcitos, no algoritmo denominados como anticorpos;

(ii) a expansao clonal das células;
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(iii) os elementos de hipermutagado somatica inversamente proporcional a afinidade
célula/antigeno (fitness); e

(iv) a manutengao da memoria imunologica, por meio da re-sele¢do e inser¢ao de
individuos.

Em de Castro e Von Zuben (2000) é apresentado um algoritmo para o reconhe-
cimento de padrdes e uma versao simplificada para otimizacao. O algoritmo para
otimizagao ¢é dividido em seis fases, conforme apresentado no Algoritmo 8.

Algoritmo 8 Pseudocodigo do algoritmo CLONALG

Parametros:

—nAb: Namero de células presentes na populagao;

—fB: Fator da ponderacao do ntimero de clones criados por célula;

—d%: Porcentagem de novos individuos a serem substituidos na populagao;

1: function CLONALG(nAb, 8, d%)

2: u <+ 0;

3 N, < Definir nimero de clones por célula;
4. P, < gerar nAb células aleatoriamente;

5 while Critério de parada nao satisfeito do
6.

7

8

Avaliar o fitness das células ¢, € Py;
P, < Gerar N, clones por célula ¢, € Py;
Aplicar processo de hipermutagao em cada clone cly € P,;

9: Py 41 < para cada célula pai ¢, € P, selecionar o seu melhor clone em cl., € P;
10: Avaliar o fitness das células ¢, € Pyy1;

11: Substituir d% das piores células na populagdo P,y1 por novas células;

12: u+—u+1;

13: end while

14: retornar P,;

15: end function

A primeira fase representa a construcao da populacao Py de células inicial, com
nAb individuos (células B). E proposto por de Castro e Von Zuben (2000) que a
criacao destes individuos se dé de forma aleatéria ou através de algum método que
mantenha diversidade populacional.

Na segunda fase, os individuos sao avaliados por um funcao de afinidade cé-
lula/antigeno para cada individuo de P,. Como discutido na Se¢do 3.4.2.1, em pro-
blemas de otimizacao nao existe uma populagao de antigenos a ser reconhecida, mas,
sim, uma funcao a ser otimizada. Entao, a afinidade de um anticorpo deve considerar,
de alguma forma, o valor da fungao objetivo a ser minimizada ou maximizada (de
Castro, 2001), comportando-se como uma fungao de fitness.

Na terceira fase (clonagem), um novo conjunto P, é gerado, sendo os elementos
copias idénticas (clones) das células do conjunto P,. Diferentemente da versao de
reconhecimento de padroes, para otimizacgao, todos os individuos devem ser clonados,
sendo gerado o mesmo namero de clones (N.) por célula ¢, € P,. Para tanto, pode-se
usar:

N. = round(f * nAb), (3.1)

proposta por de Castro (2001), em que 8 é um parametro ponderador do percentual de
clones gerado em func¢do do numero de células presentes na populagao (nAb); round()
é o operador que arredonda o valor entre parénteses para o inteiro mais préximo.
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O processo de clonagem biolégico acarreta em mutagoes aleatérias nos receptores
dos clones (conjunto P.). Esta caracteristica é simulada pela quarta fase do algo-
ritmo. Segundo de Castro e Von Zuben (2000), as mutagoes devem ser inversamente
proporcionais a afinidade. Este tipo de mutacao gera dois tipos de comportamento
no algoritmo. Individuos menos qualificados em termos da funcao de fitness sao sub-
metidos a pertubagOes mais significativas em sua estrutura, tendo, por objetivo, a
diversificagao da populagao. Jé& individuos mais bem avaliados realizam pequenas
mutacoes, com o intuito de realizar a maturacao do individuo em dire¢ao aos 6timos
locais. A Figura 3.3 ilustra o comportamento do operador de hipermutagao somética,
ilustrando os saltos entre regioes do espaco por individuos e a caminhada em diregao
aos 6timos locais.

Afinidade

o |-
- »

Regides de ligacdo ao antigeno

Figura 3.3: Comportamento do operador de hipermutacao soméatica. Fonte: de Cas-
tro (2001).

Na quinta fase do algoritmo, o conjunto de células que integram a populagao P,
da proxima geragao é formado, a partir do conjunto P, U P,, selecionando-se nAb
individuos. Neste processo, para cada conjunto célula/clones descendentes, é seleci-
onada a célula que contenha a solugao com melhor valor da fungao de fitness. Por
fim, na sexta e ultima fase, d% das células presentes na populagao P, i, com pior
avaliagao da funcao de fitness, serao substituidas por novas células, afim de garantir
a manutencao da diversidade de populacgao.

3.4.2.3 Rede imunolégica para otimizacao - opt-aiNet

A Artificial Immune Network (aiNet) é um modelo de SIA baseado na teoria de
rede imunolégica e principio da sele¢ao clonal. Inicialmente, a aiNet foi proposta por
de Castro e Zuben (2002) para reconhecimento de padrdes, utilizando internamente
o processo de microevolugao do CLONALG como parte do processo de treinamento
da rede. O algoritmo funciona como um extrator de regras a partir de dados de
entrada, gerando clusters de células que representam as regras extraidas dos padroes
dos dados de treinamento. Estes clusters poderiam ser utilizados para a classificacao
de novos dados de entrada, ou mesmo para o entendimento do comportamento de
um conjunto de dados. A rede de células geradas pelo aiNet é uma abordagem auto-
organizavel sem definicao previa do ntumero de regras extraidas, tendo, assim, uma
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populagao dindmica e autoregulavel, caracterizando um método de aprendizagem nao
supervisionado com caracteristicas multimodais.

A partir desta abordagem, de Castro e Timmis (2002b) propoem uma extensao
da aiNet para a resolugao de problemas de otimizacao multimodal, denominada opt-
aiNet (Artificial Immune Network for Optimization). Neste sentido, a rede se com-
porta como uma extensao do CLONALG, mas incorporando caracteristicas da teoria
da rede imunoldgica. Nesta abordagem, o principio da selegao clonal contido no CLO-
NALG ¢é utilizado como método de exploragao do espago de solugoes. Entretanto,
externamente a este, sao acrescentadas caracteristicas da teoria da rede imunolégica,
como a supressao de células, o que acarreta na dispersao, e, consequentemente, na
diversificacao das solucoes que serao exploradas pelo processo de microevolucao do
CLONALG. Como sera detalhado posteriormente, este tipo de abordagem permite
ao método uma maior cobertura do espago de solucoes, a definicao dinamica do ta-
manho da populagao e evita a exploragao de uma determinada regiao por multiplas
células.

A versao da aiNet para otimizagao para espagos continuos, proposta por de Castro
e Timmis (2002b) e expressa no Algoritmo 9, considera a seguinte terminologia:

e Célula - ¢,: um vetor de nimeros reais, que representam a codificacao de va-
riaveis de uma possivel solugao do problema;

e Fitness - fag(cy): representa a afinidade célula/antigeno, sendo o valor da fun-
¢ao objetivo normalizado no intervalo [0, 1], de modo que quanto maior a qua-
lidade do valor da fungao objetivo de uma célula, maior sera o seu fitness;

o Afinidade - fap(cy,c2): representa a afinidade célula/célula, sendo calculada
pela distancia euclidiana entre duas células (¢; e ¢3) ou qualquer outro operador
de distancia de vetores reais;

e Clones - cl.,: representa as N, células descendentes de uma célula cy;
e Populacao - P,: representa a populagao de células presentes na geracao u;

e Populacao de clones - P.: representa a populagao de clones gerados a partir das
células presentes em P,;

O algoritmo comega com a criagao de nAb células de forma aleatéria e com pro-
babilidade uniforme, dentro das fronteiras do espago de variaveis. Estas células sao
atribuidas a uma populagao P,, sendo que u representa a geracao. Em seguida, estas
células serao exploradas pelo principio da sele¢ao clonal, com uma estrutura muito
similar ao CLONALG. Primeiramente, ¢ avaliado o fitness de cada célula ¢, € P,,
sendo que quanto maior a qualidade da solucao presente na célula ¢, em relagao as
demais células contidas na populacao Ab, maior sera o fitness da célula c,. As Equa-
goes 3.2 e 3.3 representam, respectivamente, funcoes de fitness para problemas de
maximizagdo e minimizagao, sendo f(c,) o valor da fungdo objetivo da célula c,:

f(cp) —minjep, (f(c;)

)
maxer, (F(6)) — minyer, ((0)) (3.2

faglep) =
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Algoritmo 9 Pseudocodigo do algoritmo opt-aiNet
Parametros
—nAb: Numero inicial de células presentes na populagao;
—N.: Numero de clones gerados por geragao para cada célula presente em nAb;
—fB: Fator de ponderagao do operador de mutacéo;
—0: Taxa limiar de supressao, distdncia minima que células devem permanecer entre si para que
nao sejam sujeitas a selegdo negativa;
—d%: Porcentagem de novos individuos a ser inserida apos a supressao;
—liMmitsupressao: Limiar de variagao do fitness médio para disparar processo de supressao;
1: function oPT-AINET(nAb, N, 8, o, d%)
2 u  0;
3 P, < gerar nAb células aleatoriamente;
4 while Critério de parada nao satisfeito do
5: Avaliar o fitness faq das células ¢, € Py;
6.
7
8
9

avgF, + Avaliar fitness médio da populagao P, ;

P, < Gerar N, para cada célula ¢, € P,;

Aplicar processo de hipermutagao em cada clone cly € P,;

P, 11 + para cada célula pai ¢, € P, selecionar o seu melhor clone em cl., € F;

10: avgF, 11 < Avaliar fitness médio da populagao Pyy1 ;

11: if avgF, — avgFy 11 < limitgypressao then

12: P, +1 < Suprimir populagao P, 1 pelo limiar o4 e afinidade fap;
13: Inserir d% novas células em P,y 1;

14: end if

15: u—u+1;

16: end while
17: return P,;
18: end function

f(cp) — minjep, (f(¢;))
maxjep, (f(¢;)) — minjep, (f(c;))

Em seguida, é avaliado o valor médio do fitness da populagao e este valor é
armazenado em avgF),. Esta informagcao sera utilizada posteriormente para verificar
se o processo de supressao de células sera disparado na geracao corrente. O método
prossegue e, para cada célula ¢, presente na populagao Ab, ¢ gerado um conjunto cl..,
contendo N, clones, sendo os clones copias idénticas do vetor de ntimeros reais que
representam a solucao contida na célula c,. Todos os clones gerados sao armazenados
em uma populacao provisoria P..

Um vez obtida a populacao de clones, cada clone sera submetido ao processo de hi-
permutacao somatica. Esta, por sua vez, assim como no CLONALG, é inversamente
proporcional a afinidade, ou seja, quanto maior a afinidade, menores as alteracoes
em um determinado clone, tentando realizar assim o direcionamento deste para um
minimo local. Ja células com pouca afinidade dao saltos maiores no espaco de busca.
A Equagao 3.4 apresenta a definicao de uma operagao de mutagao em espagos conti-
nuos, sendo cl;, um clone apo6s a mutagao do clone cly, 5 o parametro que define a taxa
de mutagao e N(0,1) um namero aleatorio seguindo a distribui¢do de probabilidade
gaussiana normal:

faglep) =1—

(3.3)

cly, = cly + 8 % e~ fag(clr) o N(0,1). (3:4)

Posteriormente, serao selecionadas, dentre os clones mutantes presentes em P, e
a populagao ancestral de células P,, quais células irao compor a préxima geracao
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de células P,.;. Este método é realizado segundo os mesmos passos do CLONALG.
Assim, para cada célula ¢, € P,, sao verificados se os clones descendentes desta célula
apresentam melhoria na fungao objetivo devido a mutagao aplicada. Caso ocorra, o
clone que apresentar melhor valor da funcao objetivo é selecionado para ingressar
em P,;,. Caso contrario, as células ¢, permanecem na populagao durante a préxima
geragao.

Até este ponto, o algoritmo segue praticamente os mesmos passos do CLONALG,
com apenas algumas diferencas sutis. Entretanto, a partir dos préoximos passos, o
algoritmo acrescenta elementos da teoria da rede imunolégica, o que torna a dindmica
do opt-aiNet substancialmente diferente do CLONALG. Primeiramente, o algoritmo
avalia o fitness médio da populagao de células da proxima geracao P, .1, e verifica se
ha grande variacao do fitness médio entre a geracao u e u + 1, ou seja, se a diferenca
entre os valores de fitness médio da geragao atual (avgF,) e o da proxima geragao
(avgF,11) € maior que o pardmetro limits,pressao de indicador de estabilidade de
variacao. Em caso afirmativo, indica que a resposta imune das células pertencentes a
populacao P, ainda esté em fase de maturagao de afinidade e, assim, nao é realizada
a supressao, ja que a resposta imune ainda nao se estabilizou. Caso contrério, as
células presentes em P,.; ja estao estaveis e pode-se realizar o processo de supressao
da populagao.

A supressao ¢ baseada no processo de “selecdo negativa’ presente na teoria da
rede imunolégica, no qual o sistema realiza uma autoregulacao da populagao apods
o processo de expansao clonal, no qual as proprias células do sistema, ao entrarem
em contato com outras células complementares, realizam a marcagao para eliminacao
destas, e, assim, ocorre uma reducao na populagao de células. Para simular este
comportamento, o opt-aiNet propoe que solucoes que estejam em uma mesma regiao
no espaco de variaveis sejam suprimidas, sendo mantida apenas a célula com melhor
avaliagao do fitness. Logo, para verificar a similaridade entre solugoes, é utilizado
algum operador de distancia no espago de variaveis. Em espagos continuos, ¢ utilizada
a distancia euclidiana, sendo chamada de afinidade célula/célula fa,. Além disto,
¢ utilizado o parametro o,, o qual representa o limiar de supressao, indicando a
distancia minima na qual as células devem permanecer entre si.

Apos a supressao de células, o método insere na populagao P,,; um novo conjunto
de células, criando d% solucgoes aleatoriamente. Este passo acrescenta diversidade a
populagao, para que um novo ciclo de microevolucao seja iniciado.

O comportamento geral do algoritmo opt-aiNet basicamente pode ser descrito
como uma método que gera repetidas respostas imune, comegando com uma popu-
lacao e a evoluindo através do processo de microevolugao, em um processo muito
similar ao CLONALG. Uma vez que a resposta imune tenha sido estabilizada, parte
da populagao é suprimida, retirando-se solugoes que ocupam uma mesma regiao do
espago de solugoes, sendo, em seguida, inseridas novas solugoes e iniciada uma nova
resposta imune, para maturacao das células que compoem a nova populagao. Esta
acao de retirar da populagao células que ocupam uma mesma regiao no espago de
busca evita esfor¢co computacional desnecessario e garante uma maior cobertura do
espago de busca.

Os experimentos realizados por Coelho (2011) para as fungoes bidimensionais
Multi (Equagao 3.5) e Roots (Equac@o 3.6) s@o ilustrados, respectivamente, nas Fi-
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guras 3.4(a) e 3.4(b):

f(z,y) = x.sin(drx) — y.sin(dmy + m)x,y € [—2, 3]; (3.5)
() = ﬁ c—atiyny e [-2,2). (3.6)

Percebe-se, a partir destes experimentos, que a cobertura do espaco de busca pro-
movida pelo opt-aiNet encontra boa parte dos minimos locais presentes nas funcgoes,
além de garantir a distribuicao das solugoes em todo o espago de solugoes.

(a) Funcao Multi (b) Fungéo Roots

Figura 3.4: Populacao de solu¢oes encontradas ao final da execugao do opt-aiNet.
Fonte: Coelho (2011)

Ainda observando os experimentos de Coelho (2011), apresentados nas Figuras
3.4(a) e 3.4(b), percebe-se que a populacao de células ndao apresenta um tamanho fixo,
podendo variar em relagado ao tamanho inicial (nAb) tanto positiva quanto negativa-
mente. As Figuras 3.5(a) e 3.5(b) apresentam, respectivamente, para as fungoes Multi
e Roots, o nimero de células presentes na populacao a cada geragao. Deve-se observar
que, para a funcao Multi, a populagao aumenta consideravelmente com o passar das
geragoes. O contréario ocorre com a fung¢ao Roots. O tamanho da populacao varia
de acordo com o limiar de supressao (o5). Um valor elevado de o, reduz o tamanho
da populagao, mas pode dificultar a busca por solugoes, ja que uma determinada cé-
lula tera que cobrir um espago grande de solugoes. Caso este seja muito “acidentado”,
como o espacgo de busca da funcao Multi, dificultara encontrar o 6timo local da regiao.
Ja um valor muito reduzido de o, acarretard em uma superpopulagao, o que pode
acarretar em alto custo computacional, principalmente em abordagens que integram
o opt-aiNet a métodos de busca local. Estes problemas serao discutidos com maiores
detalhes no Capitulo 5, sendo proposta uma alternativa para contornar os mesmos.

3.4.2.4 Rede imunolégica para otimizacao combinatoéria - copt-ailNet

Considerando as caracteristicas dos problemas combinatérios descritas na Segao
3.2, de Sousa et al. (2004) propoéem uma extensdo do opt-aiNet para otimizagdo com-
binatoria. Esta extensao é mostrada no Algoritmo 10, apresentando duas principais
diferencas em relacao ao opt-aiNet.
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Figura 3.5: Evolu¢ao do nimero de células em relagdo ao ntimero de iteragoes (gera-
¢oes) do opt-aiNet. Fonte: Coelho (2011)

A primeira diferenca fundamental entre as abordagens ¢ a insercao de algoritmos
de busca local. Problemas de otimizacao combinatoéria sao muito sensiveis a alteracoes
aleatorias em sua estrutura, e estas dificilmente levam a minimos locais sem nenhum
método de refinamento. No algoritmo copt-aiNet, o operador de busca local nao é
utilizado em todas as iteragoes, sendo ativado apods lsf.¢, geragoes sem melhora das
nk melhores células da populagao. Mesmo nao sendo acionada em todas as geracoes,
a insercao de um método de busca local ajuda o algoritmo a encaminhar para os
minimos locais solucoes diversificadas a partir dos clones hipermutados.

O segundo ponto de alteragao no algoritmo copt-aiNet em relagao ao algoritmo
opt-aiNet esta relacionado a geracao de novas células. No opt-aiNet, sugere-se que,
apoOs o processo de supressao, sejam inseridas d% novas células na populacao, geradas
de forma aleatoria. Ja no copt-aiNet, de Sousa et al. (2004) sugerem que as novas
células a ingressarem na populagao sejam geradas a partir de recombinagao génica
(Oprea, 1999). Nesta, trechos do codigo genético de células com alta qualidade com-
poem uma biblioteca génica. Assim, a partir da combinagdao de trechos genéticos
presentes na biblioteca, sao geradas novas solugoes. O método tem comportamento
similar aos operadores de crossover presentes em algoritmos genéticos.

3.4.2.5 Operador Ageing

Abordagens evolucionérias tendem a convergir prematuramente para minimos lo-
cais, normalmente devido ao elitismo promovido pelos métodos de selecao. Para
contornar este problema, diversas técnicas de incremento de diversidade sao pro-
postas na literatura, como modelos de ilhas (Whitley et al., 1998) e nichos (Miller
e Shaw, 1996). Um abordagem de incremento da diversidade denominada Ageing
(ou Aging) foi inicialmente proposta por Schwefel e Rudolph (1995) para Algoritmos
Evolucionérios (AEs). Apesar disto, Oliveto e Sudholt (2014) destacam que esta
abordagem raramente é utilizada por AEs, mas é comumente encontrada integrada a
SIAs. Os trabalhos de Horoba et al. (2009) e Jansen e Zarges (2011a) mostraram que,
para SIAs baseados apenas no principio da selecao clonal, como opt-IA Cutello et al.
(2007), o operador de Ageing incrementa o desempenho do algoritmo para problemas
nos quais os minimos locais apresentam fortes bacias de atracao e a bacia de atragao
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Algoritmo 10 Pseudocéddigo do algoritmo copt-aiNet

Parametros:

—nAb: Numero inicial de célula presentes na populagao;

—N.: Numero de clones gerados por geragao para cada célula presente em nAb;

—fB: Fator de ponderagao do operador de mutacéo;

—0: Taxa limiar de supressao, distdncia minima que células devem permanecer entre si para que
nao sejam sujeitas a selegao negativa;

—liMmitsupressao: Limiar de variagao do fitness médio para disparar processo de supressao;

—d%: Porcentagem de novos individuos a ser inserida apos a supressao;

—1Sfreq: Nmero de geragoes que se admite a ndo melhoria no fitness dos individuos;

—nk: Namero de células a serem avaliadas para verificar se ndo houve melhoria no fitness durante
M geragoes;

: function copT-AINET(nAb, N, f, 0, limitsupressao, A%, 1S freq, Nk)

2 u < 0;

3 P, < gerar nAb células aleatoriamente;

4 while Critério de parada nao satisfeito do

5: Avaliar o fitness faq das células ¢, € Py;
6.

7

8

—_

avgF, + Avaliar fitness médio da populacao P, ;
P, <+ Gerar N, para cada célula c, € P,;
Aplicar processo de hipermutacdo em cada clone clj € P,;

9: P, 11 + para cada conjunto ¢, € P, Ucl, € P, selecionar a melhor célula;
10: avgF, 11 + Avaliar fitness médio da populagdo Pyy1 ;
11: if avgly — avgFy11 < limitsypressao then
12: P,+1 < Suprimir populagao P, pelo limiar o e afinidade fap;
13: Inserir d% novas células através de recombinacao génica em Pyy1;
14: end if
15: if nk melhores células em P,;; nao tiverem o fitness aumentado em ls s, geragoes then
16: Aplicar busca local em cada célula ¢, € Py41;
17: end if
18: u—u+1;
19: end while
20: Aplicar busca local em cada célula ¢, € Py;

21: return P,;
22: end function

do 6timo global apresenta um caminho pouco atrativo.

O operador de Ageing é um operador relativamente simples, consistindo em de-
terminar um ciclo de vida para cada solu¢ao. No contexto de SIAs para otimizacao,
células que estao apresentando evolugao pelo processo de maturacgao celular apresen-
tam “idade” nula. A medida em que os descendentes de uma célula ndo acrescentarem
melhoria em relagao a célula original, a idade celular ¢ incrementada. Caso uma célula
atinja uma “idade maxima”, indicando que se encontra presa em uma regiao do espago
de busca e ja nao contribui com a resposta imune, deve ser descartada do processo
de busca, independente da qualidade da solugao. Jansen e Zarges (2010) apresen-
tam um framework para a utilizacao de Ageing para algoritmos populacionais. Este
framework é apresentado no Algoritmo 11, considerando a seguinte terminologia:

e Célula - ¢,: A célula ¢, é composta por uma solugao ¢,[s] e uma idade c¢,[age];

e Idade - ¢,[age]: idade de um solugdo, mais precisamente, o nimero de geragoes
sem apresentar melhora na fungao objetivo;

e Descendente - cl.,: um descendente direto da célula cp;
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e Populacao - P,: populagao de solugoes presentes na geracao u;

e Populagao de descendentes - P): populacao de solugoes clgp descendentes
de ¢, € Py;

e Idade maxima - 7: idade méxima que uma solugao pode atingir antes de ser
eliminada do processo de busca.

Algoritmo 11 Framework para aplicacao da abordagem Ageing
Parametros:

—u: Tamanho de solugoes presentes na populagao;

—7: Idade maxima permitida por solugao;

1: function AGEING-FRAMEWORK(f, T)

2 Inicializagao:

3 u <+ 0;
4: P, <+ gerar p solucoes aleatoriamente;

5: Para todo ¢, € P, fazer c,lage] = 0;
6.
7
8

while Critério de parada nao satisfeito do
Ageing: Incremento de idade
Para todo ¢, € P, fazer c,lage] = c,lage] + 1;

9: Evolugao: Exploracao do espago de busca

10: P! + Executar operadores de exploragao do espago de busca;

11: Aging: Inferir idade das solugoes descendentes, cl. , presentes em P
12: if f(clc,) < f(cp) then

13: cle,lage] = 0;

14: else

15: cle,lage] = cplagel;

16: end if

17: P,+ P,UP/;

18: Ageing: Remocao de solugoes:

19: P,+1 < Remover todas solucbes ¢, € P,, as quals, c,lage] > T

20: Selegao:

21: P11 < Aplicar operador de selegao de solugdes para proxima geracao;
22: Ageing: Preenchimento da populagao

23: if |Py41] < p then

24: Pyy1 ¢ Pyy1 U {p — |Pyy1| novas solugoes};

25: end if

26: U +—u+1;

27: end while
28: return P,;
29: end function

Jansen e Zarges (2010) destacam que a forma como a idade dos descendentes de
uma solugao ¢ inferida (Linhas 12 & 16 do Algoritmo 11) pode contribuir diretamente
no desempenho do operador. Jansen e Zarges (2009) apresentam trés operadores de
incremento de idade dos descendentes, sendo estes:

(i) static pure aging: este operador estd descrito na versao padrao do Algoritmo
11, na qual, caso a solugao descendente cl., nao apresente melhora na fungao
objetivo em relacao a solucao geradora c,, ¢ atribuida ao descendente a idade
do gerador; logo, para um problema de minimizacao, se (f(cl.,) > f(cp)), entao
cl,lage] = cplage]; caso contrario, o descendente tem sua idade anulada e, logo,
cle,lage] = 0;
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(i) evolutionary aging: na abordagem evolucionaria, a idade do descendente segue
o processo bioldgico, sempre sendo anulada; logo, cl.,[age] = 0;

(iii) genotypic aging: é uma abordagem hibrida, que apresenta o mesmo mecanismo
do static pure aging, mas se difere deste na condigao para anulagao da idade. No
genotypic aging, além de anular a idade de descendentes que melhorem a funcao
objetivo, também anula-se a idade de solugoes com mesmo valor da funcao
objetivo, mas que ocuparem diferentes regioes do espaco de variaveis; logo, se
(f(cle,) < flep) e cle, # cp), entao cle,[age] = 0; caso contrario, cl.,[age] =

cplage).

Nos trabalho teodricos realizados por Jansen e Zarges (2009) e Jansen e Zarges
(2011b), é demonstrado que o operador static pure aging permite encaminhar para
6timos locais solugoes em que o evolutionary aging falha. Os autores atribuem este
comportamento ao fato do evolutionary aging inviabilizar a remoc¢ao de descendentes
com alto desempenho, inviabilizando assim a insercao de novos individuos e a diver-
sificacao da populagao. Em contrapartida, em ambientes com muitas regioes planas,
o evolutionary aging apresenta melhor desempenho em relagao ao static pure aging.
Este altimo nao consegue identificar melhoria nas solugoes descendentes, uma vez que
observa apenas o valor da fungao objetivo, nao conseguindo observar que a solugao
descendente caminhou no espago de busca. Devido a isto, Jansen e Zarges (2009) in-
troduzem o genotypic aging, que considera, para o reinicio da idade, tanto a melhora
no valor da funcao objetivo quanto a nao alteracao do valor da fungao objetivo, além
de alteragoes na estrutura da solugao no espago de variaveis. Isto permite que as
solugoes descendentes que estao caminhando em um espago de busca plano tenham
o tempo de vida prolongado.

3.4.3 VNS-aiNet

O trabalho proposto por Diana et al. (2017) levanta uma série de restrigoes que
o copt-aiNet apresenta quando aplicado em problemas combinatoérios que exigem a
incorporagao de heuristicas e/ou estruturas de vizinhanga para percorrer o espago de
busca. Para contornar os problemas levantados, Diana et al. (2017) propdem uma
metaheuristica hibrida denominada VNS-aiNet. Esta abordagem é definida pela in-
corporacao, ao opt-aiNet, de caracteristicas dos métodos de trajetoria, como ILS e
VNS (i.e., a perturbagao de solugoes seguida por um processo de busca local), além
da inclusao de uma estratégia baseada em operadores de Ageing para remover e des-
privilegiar, do processo de busca, solugoes presas em 6timos locais. O Algoritmo 12
apresenta um pseudo codigo da extensao da rede imunologica para otimizagao com-
binatéria, denominada VNS-aiNet, sendo seus componentes detalhados nas proximas
segoes.

3.4.3.1 Representacao da célula B e populagoes de solugoes

Uma célula ¢, no algoritmo VNS-aiNet é composta por duas variaveis. A varidvel
¢p[s] representa a solugao codificada de acordo as caracteristicas do problemas estu-
dado. Ja a variavel ¢,[mat| indica o nivel de maturagao da célula. Esta tltima ¢ o
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Algoritmo 12 Variable Neighborhood Search Imunne Network(VNS-aiNet)

Parametros:

—nAb: Tamanho da populacgao de células ativas;
—nCaz: Namero maximo de clones por célula;

—fB: Taxa maxima de mutacao ;

—maty: Nivel de incremento do fator de maturagao;
—0,: Raio limite supressao;

1: function VNS-AINET(nAb, nCiraq, 8, maty, o)
2: u + 0;

3 M, + {};
4: P, + gerar nAb células aleatoriamente;

5: while Critério de parada nao satisfeito do
6.

7
8

Avaliar o fitness das células ¢, € Py;
P, < Clonar células ¢, € Py;
Aplicar mutacao em cada clone cl, € P,;

9: Aplicar busca local em cada clone cly € P,;

10: Atualizar o fator ¢,[mat] das células ¢, € P, e cly, € P,;

11: P,+ P,UP,;

12: R,, < Remover células de P, em que c,[mat] > 1;

13: Atualizar o fitness das células ¢, € Py;

14: P, 11 < Suprimir pelo fitness Py;

15: Adicionar nAb — |P,+1| novas células a P, 1;

16: M, +1 + Suprimir pela fung¢do objetivo M,, U R, U (P, — Pyy1);
17: u—u+1;

18: end while

19: M,, < Suprimir pela fun¢ao objetivo M, U P,;
20: return M,;

21: end function

artificio usado para identificar que as solucgoes estao estagnadas em minimos locais,
que nao estao contribuindo com a resposta imune.

O VNS-aiNet contém duas populagoes de células, denominadas P, (Células ati-
vas) e M, (Memoria Imunologica). P, é a populagao de células ativas na geragao u,
responsaveis pela resposta imune na atual geracao, ou seja, a populacao de células
que estao explorando o espaco de busca. Portanto, as células presentes em P, apre-
sentam o nivel de maturacao c¢,[mat| < 1. Ja a populagdo M, representa a memoria
imunolégica do sistema, ou seja, as solugoes que foram exploradas e atingiram o nivel
de maturagdo maximo c,[mat] = 1, ou foram suprimidas pelo operador de supres-
sao (ed. Segao 3.4.3.8). Para garantir a multimodalidade do algoritmo, em M, s&o
armazenadas as solugoes factiveis de melhor avaliagao da funcao objetivo, desde que
elas respeitem a distancia o, entre si no espago de varidveis. O modelo de sele¢ao de
células que permanecem na memoria sera detalhado na Secao 3.4.3.10.

Ja que M, é composta por células de memoria, M, deve ser inicialmente vazia.
A populacao de células ativas da primeira geracao, denominada Fy, deve ser iniciada
de maneira aleatoéria, ou através de um método de construcao de solugoes, como a
fase construtiva da metaheuristica GRASP. Deve-se apenas garantir que as células
nao se encontrem em uma mesma regiao do espaco de busca, ji que a principal
caracteristica do método ¢é trabalhar paralelamente em diferentes regioes do espaco
de busca, evitando que as solucoes se concentrem em uma tnica bacia de atracao.
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3.4.3.2 Afinidade célula/antigeno

O segundo passo do algoritmo consiste na avaliagao da afinidade célula/antigeno.
Como, em problemas de otimizacao, nao existe um antigeno a ser reconhecido e sim
uma funcao objetivo a ser otimizada, como descrito na Secao 3.4.2.1, a afinidade
célula/antigeno normalmente ¢ interpretada como uma fungao de fitness exclusiva-
mente ligada a fung¢ao objetivo. Diana et al. (2017) argumentam que esta abordagem
acarreta na convergéncia prematura do algoritmo, propondo a funcao de afinidade
célula/antigeno:

fagley) = (1 = @) frike(cp) + fmat(cp), (3.7)

sendo fiire(cp) € [0, 1] uma funcao de fitness-like, que considera a qualidade da solugao
em relacao as demais células da populacdo. J& o termo fq:(cp) € [0, 1] é uma funcéo
inversamente proporcional ao niimero de geracoes em que a solugao ¢, nao apresenta
melhoria, devido a estar presa em uma regiao pouco promissora do espago de busca
ou ter encontrado um minimo local. Este termo reduz a afinidade, desestimulando a
exploracao da solucao pelos demais operadores, exceto pelo operador de mutagao, o
qual é estimulado. O valor a é um parametro do algoritmo que regula a relacao de
compromisso entre fiike(¢y) € fnat(Cp)-

Um exemplo de funcao de fitness-like para problemas de minimizacao é dada por:

f(cp) —minjep, (f(c;))

max;ep, (f(¢;)) — minjep, (f(c;))’

flike(cp) =1- (38)

sendo f(c,) o valor da fungao objetivo a ser minimizada pela solugdo presente na
célula ¢,. Jaminep, (f(c;)) e maxjep, (f(c;)) s@o, respectivamente, os valores minimo
e maximo da func¢ao objetivo das solu¢oes presentes na populacao ativa P,.

A funcdo fra(cp) € apresentada como:

fmat(cp) =1 — ¢p[mat], (3.9)

sendo o complemento do fator de maturagao c,[mat], criado para cada célula ¢, € P,.
Como ja discutido, este fator é inicialmente nulo e, a cada geragao sem melhora, é
incrementado pelo indice mat, , sendo este um parametro do algoritmo. Caso o fator
atinja o valor maximo, a célula é retirada da populacao ativa. Tanto o incremento
do fator como a retirada de células da populagao sao discutidos na Secao 3.4.3.6.

As consequéncias desta funcao no comportamento de cada componente do algo-
ritmo sao apresentados nas proximas secoes. Para fins de simplificacao na notacao,
a funcao de afinidade célula/antigeno sera chamada, nas proximas segoes, de funcao
de fitness.

3.4.3.3 Clonagem

O processo de clonagem ¢ a primeira etapa da expansao clonal. Neste processo, as
células com maior afinidade com o antigeno sao estimuladas a se multiplicarem. No
VNS-aiNet é proposto evitar esforco computacional em solugoes que se encontrem em
regioes nao promissoras do espaco de busca ou que ja se encontrem nos minimos locais
de sua regiao. Assim, diferentemente do algoritmo copt-aiNet, que gera um nimero
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fixo de clones por célula, é proposto que cada célula ¢, gere um nimero distinto de
clones, dado por nC,, diretamente proporcional & funcao de fitness. O valor nC), é
expresso como:

nCy, = max {1, fayz(c,) X nCrax} , (3.10)

sendo nClh.x um parametro do algoritmo, definido como o nimero méximo de clones
por célula.

A partir da Equacao 3.10, observa-se que, & medida que uma solu¢ao deixe de
apresentar melhoria, a afinidade desta com o antigeno, representada por fa,(c,), serad
reduzida, desestimulando, assim, continuamente, a expansao clonal e a exploracao
desta solu¢ao, mesmo que esta tenha uma boa avaliacao da fungao objetivo.

E importante ressaltar que cada clone gerado ¢ uma copia idéntica da célula
origem, inclusive o fator de maturagio c,[mat].

3.4.3.4 Hipermutagao

A hipermutagao é o processo no qual se realiza a diversificagao e a maturagao das
células clonadas. Para garantir esta duas caracteristicas, o algoritmo copt-aiNet uti-
liza a taxa de mutacao inversamente proporcional ao valor da funcao fitness. Assim,
células com baixo desempenho sdo submetidas a elevados niveis de mutagao (diversi-
ficacdo). Ja solugbes com elevado fitness sao submetidas a pequenas mutagoes, para
garantir a maturagao das células.

Devido as caracteristicas dos problemas combinatoérios que permitem busca por
estruturas de vizinhanga, o VNS-aiNet propoe alterar este processo, acrescentando
caracteristicas da metaheuristica VNS. No VNS ¢é feita uma perturbagao na solugao,
denominada shake, e, em seguida, é realizada uma busca local. O nivel do ruido
acrescentado a solugao é aumentado sistematicamente, variando as estruturas de vi-
zinhancga. A perturbacao deve comegar como um pequeno ruido e, & medida que este
nao consiga produzir solugoes que escapem dos minimos locais no qual a solugao se
encontra, o nivel do ruido deve ser elevado, com o intuito de levar a solucao para
regioes mais distantes do espaco de busca. Neste sentido, a perturbacao pode ser in-
terpretada como o operador de hipermutagao somética proposto originalmente para o
algoritmo opt-aiNet, mas considerando o nivel de mutacao inversamente proporcional
a0 termo fiqt(c,) de maturacao da fungao de fitness, como pode ser visto em:

cp = Tout (cp, max {1,r0und (ﬁ X e_f""“t(cp))}) . (3.11)

Esta abordagem permite que a perturbacao em uma solugao presa em uma regiao
ou em um minimo local seja sistematicamente ampliada, permitindo que o processo
de busca local possa maturéd-la e encaminha-la a um minimo de melhor qualidade.
Nesta expressao, 4 é um parametro do algoritmo, que representa o niimero maximo de
pertubagoes em um clone; Ty (Cp, Nmye) € uma fungao que realiza n,,,; perturbagoes
na solucao presente na célula c,. Note que n,,,; ¢ um nimero inteiro. Assim, a parte
fracionaria da funcao 8 x e~/mat(¢r) deve ser arredondada para o inteiro mais préximo.
Ja que as pertubacoes sao utilizadas para diversificacao da solucao, pelo menos uma
pertubagao deve ser realizada por clone. Assim, caso round(3 x e~/ mat(cp)) seja menor
que 1, o valor de 7, ¢ uma unidade. A fungao T, (Cp, Nmue) deve ser especifica para



3.4  Sistemas Imunologicos Artificiais 62

o problema; assim, pode ser uma funcao que realiza tanto pertubacoes em apenas
uma estrutura de vizinhanca ou pode considerar mais estruturas, podendo variar com
a modelagem que deseja-se obter para resolucao do problema.

A Figura 3.6 apresenta um exemplo do comportamento do operador, considerando
o nivel de mutagao como inversamente proporcional & fun¢do f..:(c,). A Figura 3.6(a)
apresenta o raio de mutacao nos instantes em que uma solugao acabou de encontrar
o 6timo local, ou seja, o valor de maturagao da célula é nulo. Ja a Figura 3.6(b) apre-
senta os clones gerados e submetidos & mutagao dentro da faixa inicial de mutacao.
As Figuras 3.6(c) e 3.6(d) apresentam o aumento na faixa de mutagao, resultante do
incremento do fator de maturacio da célula. E possivel visualizar que, com o passar
das geragoes, a faixa de mutagao ird aumentar devido ao incremento do fator de ma-
turagao, possibilitando que a mutagao possa encaminhar os clones para regidoes mais
distantes do espaco de solugoes. Assim, o operador de busca local podera encaminhar
estas solugoes para novos minimos locais.

(a) Limite de mutagdo com nivel de maturacao (b) Clones mutados com nivel de maturagao nulo
nulo

(¢) Clones mutados com nivel de maturacao inter- (d) Clones mutados com nivel de maturagao alto
mediario

Figura 3.6: Exemplo do comportamento do operador de mutacao com funcgao de
fitness proposta.
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3.4.3.5 Busca Local

Como descrito na se¢ao anterior, o operador de mutacao proposto tem como
tinico intuito a diversificacao de uma solugao, sendo necessario, portanto, o uso de
mecanismos para o refinamento dos clones. de Sousa et al. (2004) e Coelho et al.
(2011) ja levantaram a necessidade de operadores de busca local para as versoes do
algoritmo opt-aiNet para otimizacao combinatoéria, mas as abordagens propostas por
estes utilizam a busca local apos a estabilizacao da busca aleatoéria, realizada pelo
processo de microevoluc¢ao advindo das continuas hipermutagoes. Ao contrario destas
abordagens, no VNS-aiNet, logo apés a diversificacao, é realizado um processo de
busca local. Em decorréncia disto, apos cada geracao, os clones serao encaminhados
para os minimos locais da regiao na qual se encontram.

Ao utilizar um operador de busca local a cada geracao, o custo do processo de
busca local pode inviabilizar o método. Esta é a razao para o VNS-aiNet separar
a populacao nas populagoes, P, e M, descritas anteriormente. Assim, P, é uma
populagao de tamanho fixo e deve ter o nimero de células devidamente controlado.
Além disto, o processo de busca local tende a consumir o maior custo computacional
do algoritmo, e, desse modo, deve-se tentar incorporar caracteristicas do problema
ao processo de busca local, para tentar reduzir o esfor¢co computacional despendido
por esta fase.

3.4.3.6 Atualizagao do fator de maturacao

Tanto a clonagem e a mutagao, descritas nas secoes anteriores, quanto a supressao,
descrita na préoxima secao, dependem diretamente do fator de maturacao da célula
cp|mat]. Este fator indica o tempo no qual uma determinada célula ¢, nao apresenta
melhora no valor da fungao objetivo. Como pode ser observado, o fator de maturagao
é baseado nos operadores de ageing descritos na Secao 3.4.2.5, e, desse modo, a cada
geragao devem ser atualizados. A atualizacao é realizada através do operador static
pure aging, uma vez que, por mais que o operador genotypic aging permita uma
melhor exploragao de regioes planas, pode permitir também que as células fiquem
transitando de um minimo para outro dentro de uma regiao plana, sempre anulando
o fator de maturacao e nao permitindo que a célula seja eliminada pelo operador.

O processo de atualizacao do fator de maturacao das células é descrito no Algo-
ritmo 13. Neste algoritmo, apds o processo de mutagao e maturagao (busca local) das
células clonadas, espera-se que estas tenham escapado dos minimos locais nos quais
as células genitoras se encontram. Assim, todas as solugoes ¢l € P, clonadas tém sua
fungao objetivo avaliada. Caso apresentem melhora em relagao a sua célula genitora
clg[parent], seu fator de maturacdo é anulado. Caso contrario, o fator de maturagao é
incrementado em mat, € [0, 1], sendo este valor um parametro do algoritmo. Todas
as células genitoras tém o fator c,[mat] incrementado em mat,, ja que nao sofrem
alteracao em relacao a geragao anterior u — 1.

3.4.3.7 Remocgao de células completamente maturadas

Apobs a atualizagao do fator de maturacao das células, é necessario verificar quais
células atingiram o nivel maximo de maturacao para serem retiradas do processo
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Algoritmo 13 Modelo de atualizagao do fator de maturagao das células.
Parametros:

—P,: Populagao de células geradoras;

—P.: Populagao de células clonadas;

—maty: Nivel de incremento do fator de maturagao;

1: procedure ATUALIZAR FATOR _DE_MATURAGAO(P,, P., mat,)
2 for cly € P, do

3 if f(clk) < f(clg[parent]) then
4: cli[mat] « 0;

o: else

6: cli[mat] < clg[mat] + mat 4 ;
7 end if

8 end for

9: for ¢, € P, do

10: cplmat] < c,[mat] + maty;

11: end for

12: end procedure

de busca. Neste ponto nao se faz mais necessario distinguir clones e células genito-
ras e, assim, os clones sao incorporados a populagao de células ativas P, (Linha 11,
Algoritmo 12). Em seguida, esta nova populagao P, é submetida ao processo de
remocao de células descrito no Algoritmo 14. As células cujo o fator de maturacao
satisfizerem a condic@o c,[mat] >= 1 considera-se que atingiram o nivel maximo de
maturacao. Neste caso, devem ser removidas da populagao ativa P,, ja que atingiram
sua maxima contribuicao & resposta imunologica. Como deseja-se manter a multi-
modalidade, criou-se uma populacao de meméria M, # P,. Assim, as solugoes que
atingirem o limiar de maturacao na geracao u sao retiradas de P, e inseridas em R,,
sendo retornado pelo método & populacao de células removidas R,. As células pre-

sentes em R, serao utilizadas pelo processo que ira atualizar a memoria M,,, descrito
na Secao 3.4.3.10.

Algoritmo 14 Modelo de remogao de células totalmente maturadas.
Parametros:

—P,: Populagao de células;

1: function REMOGAO DE_CELULAS MATURADAS(P,)
2. Ry {};

3 for ¢, € P, do

4 if (¢p[mat] > 1) then
5: P, P, —{cp};
6: R, < R,U{cy};
7.

8

9

10:

end if
end for
return R,;
end function

3.4.3.8 Supressao

Apobs o processo do expansao clonal, a resposta imune se encontra estavel. Neste
ponto ocorre uma interagao entre as células da populacao P,, com o intuito de se
regular a quantidade de células na populagao. Pela teoria da rede imunologica, célu-
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las com alto grau de afinidade entre si identificam umas as outras através da ligagao
do receptor BCR com os idiotopos, marcando-se para a remocao pelo sistema imu-
nologico. A similaridade entre a estrutura de duas células define a afinidade entre as
mesmas. Observa-se assim que solugoes em um mesmo subespaco de busca concorrem
entre si pela permanéncia na populagao.

Em todas as abordagens da familia opt-aiNet, quando duas células se encontram
em uma mesma regiao do espaco de busca, a célula com maior valor da fungao obje-
tivo é selecionada para permanecer na popula¢ao. Diana et al. (2017) argumentam
que esta abordagem em populagoes de tamanho restrito pode trazer o problema de
levar, para a proxima geragao, solugoes estagnadas em minimos locais, desperdicando
recursos computacionais e impossibilitando uma maior cobertura do espaco de busca.
Para contornar este problema, o VNS-aiNet incorpora a competicao entre células
pertencentes a um mesmo subespaco, utilizando a func¢ao de fitness (Equagao 3.7).
Este método de supressao tenta garantir uma resposta imune continua, priorizando
solucoes de boa qualidade, mas, ao mesmo tempo, evitando a selecao de solugoes es-
tagnadas em minimos locais. Esta abordagem prejudica diretamente na capacidade
de multimodalidade do algoritmo. Assim, as células descartadas por este processo
devem se tornar candidatas a comporem a populagao de células de memoria M,. A
atualizacao de M, é discutida na Secao 3.4.3.10. O pseudo-cédigo apresentado no
Algoritmo 15 define o operador de supressao.

Algoritmo 15 Modelo de supressao da populagao.
Parametros:

—P,: Populacao a ser suprimida;

—0: Raio limite supressao;

—nAb: Nimero maximo de células presentes na populagao gerada P, 1;

1: function SUPRESSAO(P,, o5, nAb)

2 1+ 0;

3 Pup1 <[]

4 Ordenar P, pela funcéo fag(cp);

5: Inserir ¢, € P, com maior fitness em P,1;
6 while |P, ;1| < nAb and i < |P,| do
7 cp < Pylil;

8 if Afceu(cp, Put1) < (1 —o05) then
9: Pyt1 < add(Pyt1,¢p);

10: end if

11: 141+ 1;

12: end while

13: return P, 1;

14: end function

No Algoritmo 15, deve-se considerar a afinidade célula/célula dada por:

Afcell(cpapu—‘rl) = 1— min d(cpacj)a (3-12)

Ve €Py11

sendo d(c,, ¢;) € [0, 1] a funcao de distancia entre as células ¢, e ¢; € P,11, que deve ser
definida de acordo com a estrutura do problema. Esta expressao representa o quanto
a estrutura de uma solugao ¢,[s] se assemelha, no espago de variaveis, as células que
integram a populacao P,,; passada como parametro. Desse modo, para construir
a proxima populagao de células ativas P,,1, o Algoritmo 15 ordena a populacao P,
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em ordem decrescente pelo valor da funcao de fitness fa,(cp). A solugdo com maior
fitness é inserida na populacao da proxima geracao P,.;. Em seguida, percorre-se
a lista de forma ordenada pelo valor de fitness, verificando se cada célula apresenta
a afinidade inferior a 1 — o, em relacao as demais células previamente selecionadas
para P,;;. Portanto, avalia-se se a célula ¢, € P,, candidata a entrar na populacao
P, .1, apresenta-se a uma distancia superior a o4 no espaco de varidveis em relacao a
todas as células selecionadas para P,.;. Caso isto ocorra, a célula candidata passa a
ingressar a populacao de células ativas da proxima geragao. Caso contrario, ela sera
descartada pelo processo de supressao. O método seleciona no maximo nAb células,
dadas pelas células com maiores avaliagoes de fitness que respeitarem as distancias
entre si no espaco de varidveis superior ao valor os. As demais células presentes em
P, também serao descartadas pelo processo de supressao.

3.4.3.9 Insercao de novas solucoes

A supressao pode gerar a populagao da proxima geracao com numero de células
inferior a nAb. Em consequéncia disto, apos a supressao sao geradas max(0,nAb —
|P,+1]) novas células pelo método utilizado na geragao da populagao inicial. Estas
nova células geradas sao inseridas na populagao ativa da proxima geragao P,.1. Este
processo contribui na diversificagao das solucao presentes na populacao.

3.4.3.10 Atualizagao da memoria imunoldgica

Como discutido na Secao 3.4.3.1, a memoria imunolégica M, tem como objetivo
garantir a multimodalidade do algoritmo, armazenando solugoes historicas que se
encontrem em minimos locais a algumas geragoes e nao contribuem com o processo
de busca. Para garantir estas caracteristicas, a atualizacao da memoria M, deve ser
disparada em dois pontos, conforme pode ser observado no Algoritmo 12.

No primeiro ponto (Linha:16, Algoritmo 12), logo apds a supressao da popula-
cao de células ativas e clones P,, as células que nao ingressaram em P, 1, ou seja,
P, — P,y1, em uniao com as células que atingiram o nivel méximo de maturidade,
mostradas em R,, e as células ja presentes na memoria imunolégica M, se tornam
candidatas a comporem a memoria imunologica M, da proxima geragao. Deste
conjunto de solugoes candidatas, sao selecionadas as melhores células separadas entre
si pelo menos a distancia o, no espaco de variaveis. Caso seja necessario, pode-se
usar outro paradmetro para selecionar a distancia entre células permitidas na memo-
ria, ja que o, deve ser calibrado para ajudar na cobertura do espaco de busca pelo
algoritmo. Nao ha necessidade de se definir o tamanho da memoria M, mas a nao
definicao pode tornar o processo oneroso, ja que o tamanho da memoria pode cres-
cer exponencialmente. A atualizacao da memoria pode ser realizada pelo operador
de supressao descrito no Algoritmo 15, com uma pequena alteracao. Para ordenar
as solugoes (Linha:4, Algoritmo 15), ¢ utilizado o critério de otimizacao fie(c,) €
nao a funcao de fitness fa4(c,), utilizada pelo operador de supressao. Esta altera-
¢ao se faz necessaria, uma vez que as células que irao ingressar em M, 1 nao irao
participar do processo de busca, sendo utilizada apenas para armazenar um banco
das melhores solugoes encontradas separadas pela distancias o, garantindo, assim, a
multimodalidade do método.
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Ja o segundo ponto (Linha:19, Algoritmo 12) ocorre quando o algoritmo atinge
o critério de parada. Neste ponto, a memoria M, deve ser retornada, sendo u a
tltima geracao. Deve-se perceber que as células que compoem a tltima populacao
ativa, ou seja, P,, em nenhum momento se tornaram candidatas a ingressarem na
memoria imunologica. Logo, antes de retornar a memoria M, esta deve ser subme-
tida a um processo de uniao com a ultima populacao de células ativas P,, usando
o operador de supressao pela fungao objetivo, conforme descrito no paragrafo ante-
rior.




Capitulo 4

Projeto de métodos de busca local em
ambientes de maquinas nao
relacionadas

Este Capitulo discute a importancia de métodos de busca local para o desempe-
nho de metaheuristicas que visam solucionar problemas de sequenciamento de tarefas
em ambientes de méquinas paralelas nao relacionadas. Para isto, é proposta uma me-
todologia para o projeto e validagao de métodos de busca local para um ambiente
de méquinas paralelas nao relacionadas, com o objetivo de minimizar o atraso total
ponderado. E realizado o reprojeto do operador de busca local de trés metaheuristi-
cas previamente propostas na literatura. Primeiramente, na Secao 4.1 é apresentada
uma contextualizagao do Capitulo, apresentando os objetivos, justificativas e hipo-
teses avaliadas. Em seguida, na Secgao 4.2, é apresentada a definicao do problema
de sequenciamento em ambientes UPMSMDST usados neste capitulo para o projeto
de métodos de busca local. A Secao 4.3, por sua vez, apresenta as trés variantes
da metaheuristica VND avaliadas como operadores de busca local, as seis estrutu-
ras de vizinhanca propostas, além de apresentar as formas e ordens de exploragao
destas estruturas de vizinhanca avaliadas. Posteriormente, na Segao 4.4, é apresen-
tada a metodologia experimental utilizada no capitulo. Nesta secao é apresentada
uma metodologia para o reprojeto dos operadores de busca local das trés metaheu-
risticas avaliadas. Além disto, sao apresentadas as condi¢oes computacionais usadas
nos experimentos, além da metodologia utilizada para comparar os resultados obti-
dos pelas abordagens resultantes do reprojeto dos operadores de busca local, com as
abordagens de estado arte disponiveis na literatura. Ja na Secao 4.5 sao apresentados
os resultados dos experimentos computacionais, que sao avaliados em trés estagios.
Primeiro, avalia-se como os componentes utilizados para construcao dos operadores
de busca local se comportam para cada metaheuristica, sendo selecionados os com-
ponentes que acarretam em melhor incremento do desempenho das mesmas. Em
seguida, sao avaliadas as contribui¢oes das estruturas de vizinhanga no processo de
busca. Por fim, é avaliado o desempenho das metaheuristicas com o operador de
busca local reprojetado contra as metaheuristicas originais e as abordagens estados
da arte para o problema. A tultima se¢ao do Capitulo (Segao 4.6) apresenta discus-
soes e conclusoes obtidas através dos resultados encontrados. Destacamos que este
Capitulo é fortemente baseado no artigo Diana e de Souza (2020), publicado como

68
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parte dos requisitos obrigatorios para conclusao desta tese.

4.1 Introducao

Nas ultimas duas décadas diversos métodos metaheuristicos foram propostos para
a solucao de problemas complexos de otimizagao. Metaheuristicas se consolidaram
como uma das principais ferramentas computacionais usadas para a solugao de pro-
blemas combinatérios de natureza NP-Dificil. Estes métodos tém, como principal
vantagem, baixo custo computacional quando comparado a métodos exatos. Apesar
de metaheuristicas nao garantirem solugoes 6timas, elas possuem estratégias inteli-
gentes de busca global que permitem navegar por regioes promissoras do espago de
busca. Para problemas de otimizagao combinatoéria, muitas metaheuristicas incorpo-
ram algum operador de busca local atrelado as estratégias de varredura do espago
de busca. Em geral, estes operadores tendem a consumir a maior parte do custo
computacional de uma abordagem metaheuristica. Em contrapartida, muitas vezes,
componentes de otimizagao global de uma metaheuristica recebem maior atengao e
mais detalhes nos estudos sobre a sua real efetividade sobre o processo de otimizacao
de um problema.

Como visto na Sec¢ao 3.3.4, o método Variable Neighborhood Descent (VND) é
uma metaheuristica normalmente usada como operador de busca local da metaheu-
ristica VNS. A integracao do VND como operador de busca local pode ser estendida
para além do VNS, tendo varios casos de sucesso quando incorporado a outras me-
taheuristicas (e.g. Avci e Topaloglu (2017); Diana et al. (2015); Zeng et al. (2018);
Duarte et al. (2018)). A principal diferenga do VND para outros operadores de busca
local é considerar que o minimo local em um estrutura de vizinhanga nao necessa-
riamente € o minimo local em outra estrutura. Devido a isto, o VND considera a
busca de forma sistémica de duas ou mais estruturas de vizinhanca. Esta caracte-
ristica exige que um operador de busca local baseado em VND seja cuidadosamente
desenhando, considerando a efetividade de cada estrutura de vizinhanca proposta.
Adicionalmente a isto, ja que as estruturas de vizinhanca trabalham em conjunto,
o desempenho total do operador se da pela interacao entre os processos de busca
destas estruturas de vizinhanga (Mjirda et al., 2017). Considerando isto, o estudo
realizado por Mjirda et al. (2017) indicou que, para o problema do caixeiro-viajante,
a efetividade do VND varia de acordo com a ordem, método (variagbes VND, Segao
3.3.4) e forma (estratégia de busca local, e.g. Best Improvement, First Improvement,
Secao 3.3.4) de exploragao das estruturas de vizinhanga.

A literatura recente de problemas de sequenciamento vem apresentando grande
aderéncia do VND como operador de busca local de metaheuristicas, como, por exem-
plo, para problemas de sequenciamento de maquina tnica (Subramanian et al., 2014;
Gonzalez e Vela, 2015; Subramanian e Farias, 2017; Chen, 2019) e flow shop hibrido
(Peng et al., 2019). Ja para problemas em ambientes UPMSMDST como os estuda-
dos nesta tese, Fleszar et al. (2012) encontraram, para a minimizagao do makespan,
solugoes de alta qualidade utilizando uma estratégia Multistart, gerando multiplas
solugoes randodmicas, refinando-as com um operador de busca local VND. Esta abor-
dagem proposta por Fleszar et al. (2012) mostrou-se mais eficiente que abordagens
complexas baseadas em Tabu Search (Helal e Al-Salem, 2006) e Ant Colony Opti-
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mization (Arnaout et al., 2010). Ainda para a minimizagao do makespan, Diana
et al. (2015) apresentaram uma integra¢ao muito eficiente do VND, como operador
de busca local, a uma abordagem populacional imuno inspirada. Ja para minimizagao
do TWT em ambientes UPMSMDST, Diana et al. (2018) propuseram a integragao
do VND como operador de busca local da metaheuristica Iterated Local Search -
ILS (Lourenco et al., 2003). Esta abordagem, superou, na maior parte dos cenérios
testados, abordagens de estado da arte para o problema em estudo.

Considerando a sinergia observada na aplicacao do VND como operador de busca
local de problemas de sequenciamento, este capitulo analisa o comportamento do
VND como operador de busca local de metaheuristicas para ambientes UPMSMDST
com o objetivo de minimizacao do TW'T. Como o principal objetivo do capitulo é
estudar a influéncia de caracteristicas do operador de busca local na convergéncia de
metaheuristicas, foca-se aqui apenas em aspectos do dominio do operador de busca
local. Em consequéncia, componentes de otimizacao global sao negligenciados. De-
vido a isto, integramos o VND como operador de trés metaheuristicas estado da arte
para o ambiente e objetivo estudado (i.e., Iterated Greedy Search - 1GS (Lin et al.,
2011), Artificial Bee Colony - ABC (Ying e Lin, 2012) e Genetic Algorithm - GA
(Zeidi e MohammadHosseini, 2015)), substituindo o operador proposto nos respecti-
vos artigos pelas variagoes do VND propostas em nosso estudo. Assim, neste capitulo
sao avaliadas as seguintes hipoteses:

(H1) A ordem, o método (variagoes VND) e a forma que as estruturas de vizinhanga
sao exploradas podem incrementar/decrementar o desempenho do operador de
busca local baseado em VND:;

(H2) As metaheuristicas tém diferentes demandas do operador de busca local. As-
sim, a importancia de cada estrutura de vizinhanca varia de acordo com a
metaheuristica avaliada;

(H3) O desempenho de uma metaheuristica, ja consolidada, pode ser incrementado
apenas com a substitui¢ao do operador de busca local.

A maior contribuicao deste capitulo estd em um rigoroso estudo do VND como
operador de busca local de metaheuristicas enderecadas para a solugao de problemas
de minimizacao do TWT em ambientes UPMSMDST. Para isto, baseados nos prin-
cipais tipos de movimentos para ambientes UPMSMDST, apresentados na Segao 2.5,
propomos seis estruturas de vizinhanca, utilizando caracteristicas do problema para
reduzir o espaco de busca. Através destas estruturas, propomos uma metodologia
baseada em projeto de experimentos, para avaliar como a integragao destas, em con-
junto com o VND, impacta no desempenho das metaheuristicas avaliadas. Através
desta metodologia identificamos a importancia de cada estrutura de vizinhanca para
cada metaheuristica. A metodologia também ajuda a identificar a ordem, método
e forma de exploragao das estruturas de vizinhanga que se mostrem mais aderentes
as caracteristicas de cada metaheuristica. Os resultados gerados por cada metaheu-
ristica, integrada ao operador de busca local gerado pela metodologia proposta, é
comparado aos resultados gerados pela metaheuristica com operador de busca lo-
cal original. Além disto, comparamos as “novas’ metaheuristicas aos resultados de
estado da arte para o problema estudado. Como contribuicao adicional, a metodolo-
gia proposta para o projeto do VND pode ser facilmente adaptada para projeto de
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VND em outros contextos, apesar de ficarmos restritos neste trabalho ao problema
de minimizacao do TWT em ambientes UPMSMDST.

4.2 Definicao do Problema

Como apresentado na se¢ao anterior, o problema estudado neste capitulo consiste
na minimizacao do TWT em ambientes UPMSMDST. Seguindo as defini¢oes apre-
sentadas no Capitulo 2, este problema pode ser definido resumidamente como: dado
um conjunto N = {1,2,...,n} de tarefas, que devem ser sequenciadas em um con-
junto M = {1,2,...,m} de maquinas paralelas nao relacionadas (o« = Rm). Cada
tarefa k € N tem um tempo de processamento p;, que depende da méquina i na
qual a tarefa k é sequenciada. Uma vez iniciado o processamento de uma tarefa k na
maquina ¢, este nao pode ser interrompido, e a méquina ¢ fica impedida de receber
o processamento de qualquer outra tarefa. Antes do processamento de cada tarefa
k € N, deve ser realizada a configuracao da maquina i, ou seja, o processamento de
cada tarefa k depende de um tempo de preparacao s;;,, dependente da tarefa &, da
méquina ¢ na qual esta ¢ atribuida, e da tarefa j que precede imediatamente £ no
sequenciamento da maquina i. Além disto, no problema estudado neste capitulo, é
permitida a presenga de job ready times. Assim, cada tarefa k apresenta o instante
minimo 7, no qual k estard disponivel para o sequenciamento. Considerando este
ambiente, o instante de término C} de uma tarefa k é definido como:

Cy, = max {7y, Cj + Siji} + Dik, (4.1)

sendo C; o instante de término da tarefa j que precede imediatamente & na sequéncia
da méquina i. Como dito anteriormente, utilizamos como objetivo a minimizacao do
TWT. Assim, dado que dj, e oy sao, respectivamente, a data desejada de entrega de
k e a penalizagao por atraso de k, o TWT pode ser definido conforme apresentado
na Equagao 2.7.

Pela notagao de trés campos apresentada na Secao 2.1, o problema estudado neste
capitulo pode ser resumidamente definido como Rm | i, s, | TWT. De acordo com
Lin e Hsieh (2014), este problema ¢ NP-Dificil, j4 que a minimizacao do TWT em
maquina simples também é NP-Dificil (Lenstra et al., 1977).

4.3 Variable Neighborhood Descent

Como pode-se observar na Segao 3.3.4, o projeto de um operador de busca local
baseado na metaheuristica VND passa primeiramente pela definicao do conjunto de
estruturas de vizinhanca NS. Este capitulo propoe seis estruturas de vizinhanca
para o problema de minimizacao do TWT em ambientes UPMSMDST. Estas seis
estruturas sao apresentadas na Se¢ao 4.3.1. Além disto, a Hipotese (H1), avaliada
neste trabalho é baseada no estudo sobre a aplicacao do VND ao problema do cai-
xeiro viajante proposto em Mjirda et al. (2017), o qual indica que a ordem e método
(variagoes do VND, Sec¢ao 3.3.4) e forma de exploragao das estruturas de vizinhanga
influenciam o desempenho do VND como operador de busca local. Para avaliar a Hi-
potese (H1), apresentamos, na Secao 4.3.2.1, duas ordens de exploragao da estrutura
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de vizinhanga. A Sec¢ao 4.3.2.2 apresenta as trés variagcoes do VND utilizadas no pro-
jeto experimental do operador de busca local. Também relacionado a Hipotese (H1),
na Se¢ao 4.3.2.3 apresentamos os critérios de aceite de solugoes avaliados para cada
uma das seis estruturas de vizinhanga avaliadas.

4.3.1 Estruturas de vizinhanca

As estruturas de vizinhancga propostas neste capitulo sao baseados nos movimentos
classicos de sequenciamento apresentados na Segao 2.5. Nesta se¢ao propomos a
utilizacao de seis estruturas de vizinhanca, quatro destas sao denominadas como:

(i) NE.II (Segao 4.3.1.1): baseada em movimento de Inser¢ao Interna (Se¢éo 2.5.1);
(ii) NE.IS (Segao 4.3.1.2): baseada em movimento de Troca Interna (Segao 2.5.2);

(iii) NE.EI (Segao 4.3.1.3): baseada em movimento de Inser¢ao Externa (Secao
2.5.3); e

(iv) NE.ES (Segao 4.3.1.4): baseada em movimento de Troca Externa (Sec¢ao 2.5.4).

Estruturas de vizinhanca baseadas nestes movimentos sao comumente encontrados
na literatura (e.g. Fleszar et al. (2012); Diana et al. (2013); Kramer e Subrama-
nian (2019); Pei et al. (2019)). Também s@o propostas duas estruturas de vizinhanca
baseadas na fase construtiva/destrutiva da metaheuristica IGS (Segao 3.3.5), deno-
minadas:

(v) NE.IGS (Segao 4.3.1.5); e
(vi) NE.SIGS (Secao 4.3.1.6).

Estas duas estruturas sao baseadas no método de busca local proposto por Lin e
Hsieh (2014).

4.3.1.1 Vizinhanca de Insercao Interna - NE.II

A Internal Insertion Neighborhood (NE.II), baseada nos movimentos de inser¢ao
interna ilustrado na Figura 2.2, consiste em remover uma tarefa k, atribuida a uma
maquina ¢, e inserir esta em uma posicao p da mesma méaquina. A estratégia de
exploragao desta estrutura é descrita no Algoritmo 16. Uma méaquina ¢ € MT é
selecionada aleatoriamente com probabilidade uniforme do conjunto M7 (Linha:3),
sendo M'T o conjunto de maquinas que apresentem tarefas com atraso, ou seja, MT =
{ieM: T >0} T, = cn Tk, em que N; é o conjunto de tarefas atribuidas &
maquina 7. Em seguida, é aplicado um método de descida entre as tarefas presentes
na maquina ¢, considerando o movimento de inser¢ao interna (Algoritmo 24, Apéndice
A), passando o argumento w = i. Nesta estrutura de vizinhanga avaliamos estratégias
de descida por BI (Best improvement ) e FI (First Improvement).
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Algoritmo 16 Estrutura de vizinhanga NE.II.
1: function NE.II(s, tipo_descida)
2: MT +{Vie M :T, > 0};
3: i« UL, |MT]|];
4: return descida_insercao(s, TWT,i,i,tipo_descida);
5: end function

4.3.1.2 Vizinhanca de Troca Interna - NE.IS

A Internal Swap Neighborhood (NE.IS) ¢ uma estrutura de vizinhanga baseada
em movimentos de troca interna (Segao 2.5.2), que consistem na troca de posigao do
sequenciamento de duas tarefas k e j, j # k, ambas atribuidas & mesma méaquina 1.
Como pode ser observado no Algoritmo 17, esta estrutura de vizinhanca é definida
similarmente a vizinhanca NE.II, alterando apenas o procedimento de exploragao de
vizinhanga (Linha: 4), considerando a descida por troca (Algoritmo 27, Apéndice A),
sendo o argumento w = 1.

Algoritmo 17 Estrutura de vizinhanga NE.II.
1: function NE.IS(s, tipo_descida)
2: MT +{Vie M :T, > 0};
3: i< UL, |MT|];
4: return descida_troca(s, TWT,i,i,tipo_descida);
5: end function

4.3.1.3 Vizinhancga Insercao Externa - NE.EI

A estrutura de vizinhanca NE.EI (Ezternal Insertion Neighborhood) é baseada
no movimento de insergao externa (Secao 2.5.3), no qual uma tarefa k, atribuida a
maquina ¢, € removida de 7 e inserida na posi¢ao p da maquina w, ¢ # w. A exploragao
completa (i.e., envolvendo todas as maquinas e tarefas) desta estrutura de vizinhanga
apresenta um custo computacional elevado. Devido a isto, propomos uma reducao
na estrutura descrita no Algoritmo 18. Primeiramente, uma maquina ¢, que contém
custos relativos a atraso, ou seja, i € MT = {i € M : T; > 0}, deve ser selecionada
aleatoriamente, com probabilidade uniforme (Linha 5). Em seguida, outra maquina
w é selecionada aleatoriamente da lista L = {w € M : V w # i}. E permitido que
a maquina w nao apresente custos de atraso (Linha 8). Posteriormente, é aplicado
uma estratégia de descida por insercao, removendo tarefas da maquina ¢ e inserindo
na maquina w (Algoritmo 24, Apéndice A). A estratégia de busca pode ser por BI
ou FI, definida pelo parametro tipo_descida. Se a estratégia de descida acarretar
em melhora da solugdo, a nova solugdo é retornada (Linha 15). Caso contrario,
outra maquina é aleatoriamente escolhida e removida de L, sendo atribuida a w e o
procedimento de busca é retomado. O processo de busca ¢ finalizado assim que uma
solugao de melhora for encontrada, ou todas as tarefas alocadas na maquina i tenham
sido avaliadas em todas as demais maquinas (Linha 7).
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Algoritmo 18 Estrutura de vizinhanca insercao externa - NE.EI.
1: function NE.EI(s, tipo_descida)
2: §* <+ s;

3 s« NULL;

4: MT +{Vie M :T, > 0};

5: i < rand(MT);
6
7
8
9

L+—{VweM:w#i};
while (f(s*) == f(s) and |L| > 0) do
w < rand(L);
: s« descida_insercao(s, TWT,i,w,tipo _descida);
10: if f(s') < f(s*) then

11: s* < s

12: end if

13: remover(L,w);
14: end while

15: return s*;

16: end function

4.3.1.4 Vizinhancga de Troca Externa - NE.ES

A Figura 2.5 apresenta o movimento na estrutura de vizinhanga aqui denominada
como NE.ES (Ezxternal Swap Neighborhood). Conforme descrito na Segao 2.5.4, os
movimentos nesta estrutura consistem na troca de uma tarefa k, atribuida em uma
maquina ¢, com uma tarefa j atribuida em uma maquina w, sendo ¢ # w. A es-
trutura NE.ES é definida e explorada de forma similar a vizinhanca NE.EI, sendo
o Algoritmo 18 utilizado quase em sua totalidade, substituindo apenas o método
de descida utilizado pela estrutura (Linha 9). Na vizinhanga NE.ES utiliza-se a
descida por troca. Assim, a Linha 9 do Algoritmo 18 é substituida pela funcao
descida_troca(s, TWT,i,w,tipo_descida), definida no Algoritmo 27 (Apéndice A).

4.3.1.5 Vizinhanca Iterated Greedy Search - NE.IGS

A estrutura de vizinhanga Iterated Greedy Search Neighborhood (NE.IGS) é uma
funcao de vizinhanca que difere consideravelmente das quatro estruturas previamente
apresentadas. A NE.IGS é baseada na estratégia gulosa das fases de destruigao
e constru¢ao da metaheuristica IGS (Segao 3.3.5). Esta estrutura é ilustrada no
Algoritmo 19 e consiste em remover aleatoriamente, com probabilidade uniforme, 7j
tarefas de uma solugao s, gerando uma solugao s’, como mostrado na Figura 4.1(a).
Estas tarefas podem estar presentes em qualquer méquina. Em seguida, cada tarefa
k € L,; é removida de forma ordenada de L,;, sendo inserida, na maquina/posi¢ao
de §', que introduza o menor custo do TWT. Esta agao ¢ ilustrada na Figura 4.1(b).
O processo de remocao de tarefas em L,; e reinsercao em s’ é repetido até que L,;
se encontre vazia. Nesta estruturas nao utilizamos as estratégias Bl e FI, mas o
parametro rj deve ser definido e este pode influenciar diretamente no desempenho
da estrutura de vizinhanca.
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Algoritmo 19 Estrutura de vizinhanga NE.IGS.
1: function NE.IGS(s, rj)
2: s+ s;
3 L,; < remove aleatoriamente 7j tarefas de s';
4: while (|Z,;| > 0) do
5: k < pop(Ly;);
6
7
8
9

s' <= melhor insercao de k em s';
end while
if f(s') < f(s) then
: s <« s,
10: end if
11: return s;
12: end function

Destruction Phase

removed jobs
~00006 -~000
~ D00 - ~ D00
~ D000 g » ][

(a) Fase de destruigao.

Construction Phase

removed jobs removed jobs
000 -~000 -0000
-~ 0000->- 0000->- 0000
-00E ~O000 -~0000

(b) Fase de construgao.

Figura 4.1: Exemplo de um movimento na estrutura de vizinhanga Iterated Greedy
Search.
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4.3.1.6 Vizinhanca Swap Iterated Greedy Search - NE.SIGS

Assim como a NE.IGS, a NE.SIGS (Swap Iterated Greedy Search Neighborhood)
também é baseada nas fases de destruicao e construgao de solugoes da metaheuristica
IGS. O primeiro passo da estrutura NE.SIGS consiste em selecionar aleatoriamente,
com probabilidade uniforme, r; tarefas, que nao sao removidas da solucao, mas sao
inseridas em uma lista L,;. Como a estrutura NE.SIGS ¢é baseada em movimentos
de troca, de forma ordenada e sequencial, cada tarefa k presente em L,; tem seu
movimento de troca avaliado com todas as demais tarefas do sequenciamento. Ao
final da avaliacao da troca da primeira tarefa k& € L,; com todas as demais tarefas,
caso exista um movimento de troca que acarrete no decremento do TW'T da solugao,
este movimento ¢ efetivado. O processo ¢é repetido para a segunda tarefa de L,;, e
assim sucessivamente, até que todas as tarefas em L,; sejam exploradas. Um pseudo
codigo da exploragao da vizinhanga NE.SIGS é apresentado no Algoritmo 20.

Algoritmo 20 Estrutura de vizinhang¢a NE.SIGS.
1: function NE.SIGS(s, rj)
2: s+ s;

3 j* < NULL;

4: L,; < seleciona aleatoriamente rj tarefas de s';

5: while (|Z,;| > 0) do

6

7

8

9

k < pop(Ly;);

i< M(s' k);
fr 1)
: for each j € s’ do:
10: [« avaliar _troca(s, TWT, ik, M(s',7),7);
11: if f/ < f* then
12: ANV AR = BV E
13: end if
14: end for each
15: if f* < f(s') then
16: s« troca(s' i, k, M(s',7%),7*);
17: end if
18: end while
19: return s’;

20: end function

4.3.2 Estratégias de exploracao das estruturas de vizinhanca

Como indicado por Mjirda et al. (2017), as estratégias de exploragao de estruturas
de vizinhancga tendem a influenciar diretamente no desempenho do VND. A Hipotese
(H1), proposta neste trabalho, indica que trés caracteristicas da estratégia de explo-
ragao de estruturas de vizinhanca apresentadas influenciam o desempenho do VND
para minimizagao do TWT no ambiente UPMSMDST estudado. Assim, nesta se¢ao
iremos detalhar:

(i) as ordens de exploragao das estruturas de vizinhanga propostas;
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(i) as variagoes do VND avaliadas para o projeto dos operadores de busca local; e

(iii) as formas de exploragao utilizadas pelas estruturas de vizinhanga.

4.3.2.1 Ordem de exploragao das estruturas de vizinhanga

Como ja indicado por diversos estudos propostos na literatura, a ordem de explo-
racao das estruturas de vizinhanca influencia diretamente o desempenho e a estratégia
de busca VND. Apesar disto, o custo computacional necessario para a avaliar todas as
possiveis ordens de exploragao das estruturas de vizinhanca inviabiliza experimentos
para determinar a ordem 6tima. Devido a isto, neste trabalho queremos avaliar duas
ordens de exploragao.

A primeira ordem é definida pelo incremento da cardinalidade de permutacoes
necessarias para determinar um movimento na estrutura de vizinhanca. Esté ordem
¢ denominada aqui como NFE.O..q4. Deve-se observar que a definicao desta ordem
de exploracao esta diretamente relacionada ao custo computacional de exploragao
(tamanho) da estrutura de vizinhanga. Considerando as seis estruturas de vizinhanga
propostas na Secao 4.3.1, a NFE.Ourq € definida como:

NE.Owpa = {NE.IGS,NE.SIGS,NE.IS, NE.II, NE.ES,NE.EI}.  (4.2)

Ja a segunda ordem avaliada neste trabalho é definida pelo incremento do impacto
esperado na solucao devido a aplicacao da estrutura de vizinhanca. Esta ordem foi
definida, uma vez que movimentos que causam maior mudanc¢a na estrutura de uma
solugao tendem a levar esta solugao para regioes mais distantes do espago de busca.
Esta ordem ¢ denominada aqui como N E.O;,,, sendo definida como:

NE.Oyn, = {NE.II, NE.IS,NE.EI, NE.ES, NE.IGS, NE.SIGS}.  (4.3)

4.3.2.2 Meétodos de exploracao das estruturas de vizinhanca

Outro ponto relevante no desempenho do VND sao as variagoes na forma como
as estruturas de vizinhanca serao exploradas. Apesar da versao padrao do VND
(Segao 3.3.4.1) ser a versao mais difundida na literatura, existem variagoes do mesmo,
que, em cenérios especificos, muitas vezes apresentam desempenho superior & versao
padrao (e.g. Lii et al. (2011); Mjirda et al. (2017); Kramer e Subramanian (2019)).

Como ja destacado, cada metaheuristica avaliada neste capitulo apresenta carac-
teristicas especificas de exploracao do espaco de busca. Devido a isto, consideramos
avaliar, para o projeto do operador de busca local de cada metaheuristica, trés vari-
agoes do VND, sendo estas:

(i) Basic-VND: versao padrao do VND descrita na Segao 3.3.4.1, na qual as estru-
turas de vizinhanga sao percorridas em ordem predeterminada;

(ii) Random-VND: versao do VND descrita na Se¢do 3.3.4.2, na qual as estruturas
de vizinhanca sao percorridas em ordem aleatoria; e

(iii) Union-VND: descrita na Se¢ao 3.3.4.3. Nesta variagdo, as estruturas sdo ex-
ploradas de forma “paralela” e a escolha do movimento a ser promovido a cada
iteragao é feita pela avaliacao de todas as estruturas.
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Vale destacar aqui que a forma de exploracao das estruturas de vizinhanca influen-
cia na ordem de exploracao das mesmas. Como deve ser observado, das trés variagoes
analisadas, apenas a versao padrao ird usar as duas ordens de exploragao definidas
na Secao 4.3.2.1. A variacao Random-VND utiliza ordem aleatoria. Ja o método
Union-VND nao predefine uma ordem, pois necessita explorar todas as estruturas de
vizinhangas para a realizagao de um movimento.

4.3.2.3 Forma de exploracao das estruturas de vizinhanga

A estratégia de busca local adotada por uma estrutura de vizinhanca é outro ponto
que avaliamos como determinantes para o desempenho da estratégia VND projetada.
Para as estruturas baseadas em movimentos classicos, i.e., NE.I[, NE.IS, NE.EI, NE.ES,
a forma de exploracao da estrutura de vizinhanca é representada pelo parametro
tipo_descida, podendo assumir trés estratégias, listadas a seguir:

(i) Best Improvement (BI): analisa todas as permutagoes possiveis na estrutura
de vizinhanca e efetiva o movimento que apresentar melhor resultado. Para as
estruturas NE.IT e NE.EI, esta estratégia é detalhada no Algoritmo 25 presente
no Apéndice A.4. Ja para as estruturas NE.IS e NE.ES, sao detalhadas no
Algoritmo 28;

(ii) First Improvement (FI): as permutagoes sao analisadas em ordem aleatoria,
de modo que, ao encontrar qualquer permutagao que acarrete em melhora efe-
tiva, a mesma paralisa o processo de busca. FEsta estratégia ¢ detalhada no
Algoritmo 26 para as estruturas NE.IT e NE.EI, ja o Algoritmo 29 detalha as
estruturas NE.IS e NE.ES. Ambos os algoritmos sao presentes no Apéndice A.4;

(iii) Nao Aplicada (NA): este caso, indica que a estrutura de vizinhanga nao serao
aplicadas.

As estruturas de vizinhanca NE.IGS e NE.SIGS, baseadas na fase construtiva e
destrutiva da metaheuristica IGS, nao apresentam variagoes na forma de exploracao.
Em contrapartida, o parametro rj influencia diretamente na forma de exploragao
da mesma. Devido a isto, para as estruturas de vizinhanca NE.IGS e NE.SIGS,
analisamos diferentes niveis do parametro rj no projeto das buscas locais baseadas
em VND.

4.4 Metodologia Experimental

Nesta se¢ao descrevemos toda a metodologia experimental utilizada neste capitulo
sobre o projeto de operadores de busca local para problemas de minimiza¢ao do
TWT em ambientes UPMSMDST. Todos os experimentos realizados neste capitulo
sao baseados no conjunto de instancias descritas na Secao 2.4.1. Desta forma, os
resultados obtidos pelas abordagens IHM (Lin e Hsieh, 2014) e ILS (Diana et al.,
2018) para o conjunto de instancias sao considerados estados da arte para o problema
estudado.
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4.4.1 Detalhes de implementacao das metaheuristicas

Para realizacao dos experimentos propostos neste trabalho, foram implementas
as metaheuristicas de estado da arte IGS (Lin et al., 2011), ABC (Ying e Lin, 2012)
e GA (Zeidi e MohammadHosseini, 2015). Os algoritmos foram implementados na
linguagem Java, com JDK 1.8. As implementacoes seguiram criteriosamente as di-
retrizes indicadas pelos autores nos respectivos manuscritos. Para garantir as boas
praticas de pesquisa operacional propostas por Kendall et al. (2016), o codigo fonte e
os resultados analiticos gerados pelos experimentos aqui descritos estao hospedados
no dominio piblico https://github.com/rodsxe/VND-UPMSSD.

Uma vez que os experimentos realizados neste capitulo nao realizam alteragoes
substanciais nos operadores das metaheuristicas avaliadas, iremos descrever aqui ape-
nas os pontos nos quais as mesmas foram alteradas. Em todas as metaheuristicas
foram alterados a construcao de solugoes e os métodos de busca local, objeto de es-
tudo deste trabalho. Neste trabalho optamos pela construcao de solucoes utilizadas
pelas metaheuristicas IHM (Lin e Hsieh, 2014) e ILS (Diana et al., 2018), sendo es-
tas as duas abordagens de estado da arte para o conjunto de instancias utilizados
nos experimentos. Assim, para as duas metaheuristicas populacionais, ABC e GA, o
método consiste na constru¢ao de uma solugao pela heuristica gulosa ATCSR_Rm
(Lin e Hsieh, 2014), e as demais solugoes sendo geradas de forma aleatoria. Ja
para a metaheuristica de trajetoria IGS, geramos a primeira solugao pela abordagem
ATCSR_Rm, em seguida a solucao é explorada pelo IGS até nao apresentar melhora.
Os demais reinicios sao explorados com a geragao de solugoes aleatorias.

Os métodos de busca local sao substituidos pelas abordagens VND estudadas. O
ponto de substituicao é facilmente identificado, pois todas as metaheuristicas tém
claramente uma fase em sua estrutura geral que indica o local exato em que os novos
operadores sao acoplados.

Apesar dos parametros das metaheuristicas poderem influenciar no desempenho
das mesmas, optamos neste trabalho por nao recalibrar os mesmos, mantendo os
parametros definidos nos manuscritos nos quais as abordagens foram propostas. De-
finimos, assim, que a nossa metodologia deve fazer com que o operador de busca local
proposto adapte-se aos parametros e operadores previamente calibrados.

Por fim, o problema estudado nos trabalhos em que as metaheuristicas ABC, GA
e IGS sao propostas nao utiliza job ready times. Nao foi necessaria nenhuma alteracao
nas abordagens ABC, GA e IGS para considerar esta caracteristica nos experimentos
aqui realizados, sendo apenas necessario acrescentar esta caracteristica no algoritmo
que avalia a funcao objetivo de uma solucao.

4.4.2 Ambiente Computacional

Os experimentos realizados neste capitulo foram executados em uma maquina
equipada com um processado Intel Pentium E5200 @ 2.50GHz com 2GB de memoria
RAM e sistema operacional Linux Ubuntu 16.04. De acordo com o Single Thread
Performance (STP) dado pela CPU benchmarks da PassMark Software', a configu-
ragao desta maquina é, aproximadamente, o mesmo hardware utilizado no trabalho

!Disponivel em https://www.cpubenchmark.net /singleThread.html. Acessado em 25 de agosto
de 2018.
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que obteve os resultados das abordagens IHM (Lin e Hsich, 2014) e ILS (Diana et al.,
2018). Assim, em todos os experimentos realizados neste capitulo, utilizados o mesmo
critério de parada utilizado pela abordagem IHM, sendo este 1 e 60 segundos, respec-
tivamente, para as instancias do tipo small e large (Segao 2.4.1). Para tornar ainda
mais proximo o critério de parada com o da abordagem IHM, reescalamos o tempo
de processamento pelo fator STP. Este é o mesmo critério de parada utilizado pela
abordagem ILS (Diana et al., 2018). Tempos computacionais reescalados pelo STP
sao bastante utilizados na literatura de pesquisa operacional. Para maiores informa-
¢oes sobre este reescalonamento ver os trabalhos de Santos et al. (2019); Silvestrin e
Ritt (2017); Kramer e Subramanian (2019) e Corstjens et al. (2019).

4.4.3 Metodologia para projeto dos operadores de busca local

A Hipotese (H1) avaliada neste trabalho indica que a variacdo do VND, ordem e
forma que as estruturas de vizinhanca sao exploradas, incrementam ou decrementam
o desempenho do operador de busca local de uma metaheuristica. A avaliacao desta
hipotese permite analisar detalhadamente o operador de busca local, e escolher, dentre
diversos fatores, as estratégias que potencializem a funcao do operador de busca local
no desempenho uma metaheuristica. Para a utilizacao de um projeto de experimentos
(DoE) do tipo fatorial completo, sao necessarios 2 x 37r = 4374r experimentos,
sendo r o nimero do replicacoes para cada combinacao. Este projeto experimental se
mostra inviavel para o problema estudado. Neste trabalho utilizou-se a metodologia
de calibragao robusta de parametros proposta por Taguchi (Taguchi, 1986, 1987). O
método de Taguchi utiliza um DoE do tipo fatorial fracionado, que utiliza arranjos
ortogonais. Estes arranjos tendem a reduzir o niimero de experimentos realizados. Em
contrapartida, nesta metodologia nao é possivel observar as interacoes entre os fatores.
Esta metodologia é utilizada para a definicao de fatores controlaveis de um processo,
para que tornem a operagao menos sensivel a fatores nao controléveis, denominados
Noise Fuactors. Este projeto de experimentos é uma ferramenta reconhecidamente
eficaz na literatura de controle de qualidade de processos, e recentemente vem sendo
utilizada para a calibra¢do de metaheuristicas (Zandieh et al. (2009); Thepphakorn
et al. (2014); Rambod e Rezacian (2014); Zhao et al. (2019)).

Para a definicato do VND para cada uma das metaheuristicas, avaliou-se oito
fatores controlaveis, conforme mostrado na Tabela 4.1. O fator Ordem é composto
por dois niveis (NE.Ocgrg € NE.O;pyp), definidos na Secao 4.3.2.1. Os demais fatores
sao compostos por trés niveis. O fator Variacao VND apresenta as trés variacoes
do VND mostradas na Secao 4.3.2.2, a saber, Basic-VND, Random-VND, e Union-
VND. Os seis fatores restantes representam as formas de exploracao das estruturas
de vizinhanca. Para os fatores NE.II, NE.IS, NE.EI e NE.ES, o nivel NA indica
que a estrutura de vizinhanga nao serd utilizada. Ja& os niveis FI e BI indicam,
respectivamente, as estratégias de busca First Improvement e Best Improvement,
conforme descrito na Sec¢ao 4.3.2.3. Ja para os fatores NE.IGS e NE.SIGS, os quais
nao utilizam as estratégias FI e BI, o segundo e terceiro nivel indicam o parametro
rj usado na estrutura de vizinhanca.

Como os experimentos propostos nesta se¢ao pretendem calibrar oito fatores con-
trolaveis, sete fatores com trés niveis, e um valor com dois niveis, é utilizado o arranjo
ortogonal Lig(2! x 37). Assim, sdo necessérios 18r experimentos para calibragao dos
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Tabela 4.1: Lista de fatores controlaveis para projeto do VND como operador de
busca local.

Fatores Controlaveis

Niveis Ordem Variagio VND  NEII  NEIS NEEI NEES NEIGS  NE.SIGS
1 NE-Ovara Basic-VND NA NA NA NA NA NA
2 NE.Ojmyp Random-VND FI FI FI FI 2 1
3 - Union-VND BI BI BI BI 3 2

fatores controlaveis. Para definir o niimero de réplicas r para cada experimento, con-
sideramos que os experimentos propostos neste capitulo sao utilizados para resolver
dezesseis cenarios distintos (noise factors n X 7 x R X r,, Segdo 2.4.1) e que cada
cenario ainda é compostos por ruidos aleatérios. Assim, foram gerados, para cada
cenario, duas instancias, seguindo as diretrizes definidas na Secao 2.4.1, totalizando
assim trinta e duas réplicas para cada experimento (r = 32). O projeto experimental
foi gerado no software R pelo pacote Quality Tools 2.

A avaliacao do desempenho dos fatores controlaveis na metodologia de Taguchi
é dado pelo indicador signal-to-noise ratio (S/Nyatio). O S/Nyatio € derivado das
respostas resultantes de cada uma das combinagoes dos parametros. Este indicador é
uma medida de qualidade dos fatores de controle, de modo que a combinagao 6tima
dos fatores deve minimizar a resposta média e a variabilidade dos resultados. Neste
trabalho, como se deseja atingir o menor valor possivel do TW'T, utilizou-se, para
calculo do S/N,ati0, @ funcao de perda “smaller the better”, expressa por:

1 ™
S/N,ario = —101 - 2 4.4
/Nyat og (T;y ) (4.4)

sendo y; a resposta de uma execucao do algoritmo proposto para uma determinada
replicacao. Como ha variacao na escala dos valores de resposta devido aos fatores
nao controlaveis, como o nimero de tarefas ou méquinas, optou-se por normalizar as
respostas pelo desvio percentual relativo (RDP), dado por:

10

1 f(l,j) — bestf(i)
= — : 4.5
y 10 Z bestf(l-) ( )

Jj=1

sendo f(i,7) a resposta da instancia i para a execugao independente j; besty; a
resposta minima para a instancia ¢ encontrada apos todos os experimentos desta
se¢ao. Além disto, y; é calculado usando 10 execugbes independentes para cada réplica
(instancia), e isto minimiza, na resposta, o impacto estocastico das metaheuristicas.

Uma vez calculado o S/N,q, para cada nivel de cada fator, deve-se considerar
que, quanto maior o indicador S/N,u;,, mais o nivel contribui no desempenho do
VND. Assim, para cada metaheuristica avaliada, a analise da influéncia dos niveis
de cada fator é realizada por graficos de efeitos principais do indicador S/N,4ti0. Os
resultados desta anélise sao apresentados na Segao 4.5.1.

4.4.4 Analise de estruturas de vizinhanca

O estudo realizado por Fawcett e Hoos (2016) enfatiza que um grande ntimero de
trabalhos destinados ao desempenho de algoritmos de alta performance, para proble-

“Disponivel em http://www.r-qualitytools.org/
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mas computacionais complexos, costumam adotar frameworks de calibracao de para-
metros. Em contrapartida, poucos destes trabalhos realizam estudos para analisar a
real contribuigdo destes parametros/componentes no desempenho destes algoritmos.
Para nao cair neste cenério, nesta secao detalhamos a metodologia usada para avaliar
a segunda hipotese estudada neste capitulo, buscando entender a influéncia de cada
estrutura de vizinhanca utilizada no operador de busca local para a convergéncia de
cada metaheuristica. A configuracao do VND definida pela metodologia descrita na
Secao 4.4.3 e sumarizada na Secao 4.5 pela Tabela 4.2 é considerada na metodologia
proposta nesta se¢do como o controle experimental. Assim, os experimentos propos-
tos nesta secao sao conduzidos através de variagoes na versao controle do VND de
cada metaheuristica.

Os experimentos para a analise das estruturas de vizinhanca sao realizadas com
o conjunto de trinta e duas instancias geradas para o projeto do VND (Segao 4.4.3).
Para cada variacao do VND avaliada, sao executadas dez execugoes independentes
para cada instancia. Os resultados do TWT sao analisados sobre um fitness médio
normalizado, dado por:

T 10 ..

Avg.Norm.Fitness = ! Z S, j) = bestr , (4.6)
10 x 7 &= = worst g — best gy

sendo r o numero de instancias avaliadas (r = 32); 10 é o numero de execugdes
independentes para cada instancia i; f(i,j) representa o menor TWT encontrado
para a instancia ¢ e execucao independente j; besty;) e worsty;) representam, res-
pectivamente, o menor e maior TWT encontrado para a instancia ¢ apos todos os
experimentos realizados nesta secao.

A partir destas defini¢Oes, para avaliar a influéncia das estruturas de vizinhanca no
desempenho do VND como operador de busca local de cada metaheuristica avaliada,
propusemos duas anélises, denominadas analise de ablation e remocao de componen-
tes.

A analise de ablation (Fawcett e Hoos, 2016) consiste na transformagao de um
algoritmo 0s5yrce €m um algoritmo alvo 84,4e¢, através da insercao de todos os com-
ponentes presentes no conjunto Seomp. A transformagao é realizada através de |Seomp|
passos. A cada passo p, sao avaliados a insercao de todos os componentes presen-
tes em Scomp N0 algoritmo 6, sendo Oy, = Osource. O componente que acarretar
no maior ganho de desempenho de 6, é selecionada para ingressar neste, gerando
um algoritmo intermediério, f,,,. O componente selecionado ¢ removido de Scomyp
e repete-se o processo até que Scomp S€ torne um conjunto vazio. Considerando que
Osource apresenta pior desempenho que 0y4,4¢¢, em geral, os passos iniciais tendem a
selecionar os componentes de transformacao que acarretam nas maiores contribuigoes
na convergéncia do algoritmo 04, get-

Para a realizacao da analise de ablation pretendida nesta secao, para cada me-
taheuristica, IGS, ABC, and GA, consideramos como algoritmo alvo (0;,4et) a versao
com o VND de controle experimental. Ja como algoritmo de partida @,,yurce, con-
sideramos a metaheuristica integrada a um VND sem estruturas de vizinhanca, ou
seja, sem busca local. Assim, o conjunto de componentes Scom, de transformagao de
Osource — Otarger € definido pelo conjunto de estruturas de vizinhanca presentes no
VND de controle experimental da metaheuristica avaliada. O primeiro passo (st1) da
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analise consiste em adicionar, isoladamente, cada estrutura de vizinhanca, no algo-
ritmo Ogouree. A configuragao que adiciona maior eficiéncia & metaheuristica (reduza
o Avg.Norm.Fitness, Equagao 4.6) é incorporada ao algoritmo sy, gerando uma
nova versao, fs,. A estrutura de vizinhanca incorporada em 6y, ¢ removida de Seopmp-
Em seguida, no segundo passo (sts), é repetida a logica do primeiro passo, conside-
rando, como algoritmo de entrada, fy,, e gerando o algoritmo 6,,. Este processo
é repetido até que Scom, Se torne vazio, ou seja, todas as estruturas de vizinhanga
sejam inseridas no VND, gerando o algoritmo alvo 0;4,4¢:. Para uma melhor visuali-
zagao desta analise, os resultados gerados pelos experimentos sao plotados para cada
metaheuristica em um grafico de convergéncia do Avg.Norm.Fitness por passo da
analise. Os resultados destes experimentos sao apresentados na Secao 4.5.2.

Adicionalmente & anélise de ablation, foi conduzido um conjunto de experimentos
para comparar a convergéncia de cada uma das metaheuristicas com o operador de
busca local de controle (VND + ALL), contra o mesmo operador de busca local,
mas retirando cada uma das estruturas de vizinhanca e gerando uma nova variagao
do operador. Estes experimentos contribuem como uma anélise complementar para
entender o impacto das estruturas de vizinhanca na convergéncia das metaheuristicas.
Esta anélise é ilustrada na Segao 4.5.2 através de graficos de convergéncia no tempo
do Avg.Norm.Fitness.

4.4.5 Comparacao entre metaheuristicas

Para verificar a eficiéncia do VND como operador de busca local das metaheuris-
ticas IGS, ABC e GA, sao realizados experimentos para cada metaheuristica, consi-
derando duas configuragoes das mesmas, sendo estas:

(i) metaheuristica + operador nativo de busca local;
(ii) metaheuristica + VND resultante da metodologia descrita na Segao 4.4.3.

Esta comparacao é realizada através do conjunto de instancias proposto por Lin
e Hsieh (2014) e descrito na Sec¢ao 2.4.1. Todas as comparagoes sdo realizadas por
agrupamento de instancias n X 7 X R x r;. Para cada grupo de instancias, é calculado
o desvio percentual relativo médio (RPD), dado por:

Ngi 10

—RPD:;ZZ f(iaj)_bQStf(i)7 (4.7)

bestf(i)

sendo Ny o ntimero de instancias do grupo n X 7 X R x r-; 10 o nimero de execugoes
independentes de cada configuragdo de metaheuristica para cada instancia i; f(i,7)
representa o TW'T encontrado para a instancia i e execucao independente j; e best s ;)
representa o menor TW'T previamente conhecido na literatura para a instancia 4.
Para o subconjunto de instancias denominado small, os resultados sao comparados
diretamente pelo RPD, ja que este conjunto apresenta os resultados 6timos encon-
trados por um MIP. J& para as instancias large, as abordagens sao comparados pelo
RPD, por graficos boxplots e pelo teste de inferéncia estatistica Wilcoron signed-rank
test pareado (Wilcoxon, 1945). O teste de Wilcoxon ¢é realizado para verificar se os
resultados obtidos pela metaheuristica com operador de busca local VND apresentam
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diferenga estatistica significante quando comparados & versao da metaheuristica com
a busca local nativa. Este teste é executado considerando as seguintes hipoteses:

H() : md1 - mdg =0 .
Hi: mdi —mdy < O, (49)

sendo md; e mds, respectivamente, a mediana obtida pela metaheuristica integrada ao
VND e a mediana da abordagem com busca local nativa (IGS, ABC, GA). E utilizado
um teste pareado para minimizar os efeitos aleatérios nao controléveis presentes nas
instancias.

Para comparar o desempenho das novas metaheuristicas geradas com os opera-
dores de busca local VND contra abordagens de estado da arte (i.e., IHM - (Lin e
Hsieh, 2014) e ILS - (Diana et al., 2018)), sao realizados dois Wilcozon signed-rank
test pareados. O primeiro considera a hipdtese que a abordagem proposta com VND
apresenta resultados inferiores ao das abordagens de estado da arte. Neste caso,
Hy : mdy — mdy = 0 e Hy : md; — mdy < 0. Ja no segundo cenario, verifica-se a
hipotese que as metaheuristicas integradas ao VND apresenta resultados inferiores as
abordagens de estado da arte. Neste caso, Hy : md; —mdy = 0 e Hy : mdy —mds > 0.
Em ambos os cenarios, md; representa a mediana da metaheuristica integrada ao
VND e md, os resultados obtidos pela abordagem de estado da arte. Por fim, foi
realizado um teste de inferéncia estatistica de Friedman, usado para comparar o de-
sempenho geral dos algoritmos.

Todos os resultados obtidos pelos testes de inferéncia estatistica sao sumarizados
em tabelas. Apenas o p-valor dos respectivos testes sao apresentados. Todos os testes
foram conduzidos considerando um intervalo de confianca de 95% (« = 0.05). Todos
os testes estatisticos sao conduzidos na versao 3.2.3 do R-project para computacao
estatistica, e sao apresentados na Sec¢ao 4.5.3.

4.5 Resultados

Nesta secao sao apresentados os resultados dos experimentos do VND como ope-
rador de busca local das metaheuristicas IGS, ABC e GA. A Secao 4.5.1 apresenta,
para cada metaheuristica, os resultados para selecao da variacao do VND, ordem e
forma de exploragao das estruturas de vizinhanca, que acarretam em melhor desem-
penho do VND como operador de busca local. A Se¢ao 4.5.2 apresenta os resultados
que verificam o impacto das estruturas de vizinhanga na resposta das abordagens
heuristicas. Por fim, a Secao 4.5.3 verifica a hipdtese de que a substituicao da busca
local nativa pela busca local VND acarreta em incremento do desempenho das abor-
dagens IGS, ABC e GA. Nesta segao ainda sao comparados os resultados gerados
pelas abordagens que incorporam o VND em relacao as abordagens de estado da arte
para o problema.

4.5.1 Selecao de componentes do VND

Os graficos de efeitos principais expressos nas Figuras 4.2, 4.3 e 4.4 apresentam,
respectivamente, os efeitos dos fatores controlaveis do VND no desempenho das me-
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taheuristicas IGS, ABC e GA. Um sumario da configuragao selecionada do VND para
cada metaheuristica é apresentado no Tabela 4.2.

Para a metaheuristica IGS (Figura 4.2), a estrutura de vizinhan¢a NE.ES ¢ o
fator que acarreta maior impacto (i.e. variagdo do efeito entre os niveis) na resposta
da abordagem. A forma de busca Best Improvement é selecionada como a melhor
estratégia de exploracao da NE.ES. A heuristica Bl também é selecionada para as
estruturas NE.Il e NE.EI. A estrutura NE.IGS também acarreta em grande influéncia
na resposta quando selecionado o nivel 7j = 3. A ordem de exploragao se mostrou
importante nesta abordagem, uma vez que, dentre as variagoes do VND, o Basic-VND
¢ a abordagem com maior S/N, ., em conjunto com a ordem N E.Ojy,,.

8§ / 857 \ 8; S 8;’ /\
= = = =
(/)59 (059’ U)eg U’Je’
" 1 2 B 1 2 3 i 1 2 3 " 1 2 3
(a) Ordem (b) Variacao VND (c) NE.IT (d) NE.IS

_

16.0

170 180
170 180
170 180
|
\

S/IN ratl?;:lo ‘ 1@.0

S/N ratios
16.0

S/N ratios

S/N ratios
16.0

16.0

15.0
15.0

/

1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3

(e) NE.EI (f) NE.ES (g) NE.IGS (h) NE.SIGS

15.0
15.0

Figura 4.2: S/N,qi, para os fatores controlaveis do VND com operador de busca local
do IGS.

A variacao do VND ¢é o fator que apresenta maior impacto no desempenho da
abordagem ABC (Figura 4.3). Para esta metaheuristica, a abordagem Basic-VND é
selecionada em conjunto com a ordem NFE.O.,.q. Os experimentos indicam que as
estruturas de vizinhanca NE.IS e NE.SIGS deterioram o desempenho do VND como
operador de busca local. A forma de busca Best Improvement é selecionada para
as estruturas NE.II, NE.EI e NE.ES, tendo a estrutura NE.II acarretando em alto
impacto no desempenho da metaheuristica ABC. J& para estrutura NE.IGS, o nivel
rj = 3 é selecionado.

As estruturas de vizinhanca NE.EI e NE.IGS sao os fatores do VND que acarretam
maior impacto na resposta da metaheuristica GA (Figura 4.4). Assim como nas
abordagem IGS e ABC, o nivel rj = 3 é selecionado para a estrutura NE.IGS. Ja
para NE.EI, a forma Best Improvement é selecionada, esta também sendo o nivel
selecionado para estrutura NE.II. A forma First Improvement é selecionada para as
estruturas de troca NE.IS e NE.ES . A ordem de exploracao das estruturas também
se mostrou importante para a abordagem GA, sendo selecionada a ordem NE.Oj,),
em conjunto com a variacao Basic-VND.
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Figura 4.3: S/N,, para os fatores controlaveis do VND com operador de busca local

do ABC.
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Figura 4.4: S/N,qi, para os fatores controlaveis do VND com operador de busca local
do GA.

4.5.2 Analise de estruturas de vizinhanca

As Figuras 4.5(a), 4.5(b) e 4.5(c) indicam que as estruturas de vizinhanga sao

divididas em dois grupos. O primeiro grupo, composto por NE.IGS, NE.ES e NE.EI,
¢é responsavel pela maior taxa de convergéncia dos algoritmos. Deste grupo, as estru-
turas NE.IGS e NE.ES devem ser destacadas. Os experimentos indicaram um grau de
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Tabela 4.2: Sumario da configuragao do VND desenhado para cada metaheuristica.

Fator IGS ABC GA

Ordem NE.Oimp NE.O.qrd NE.Oijmp
Variacao VND Basic-VND Basic-VND Basic-VND
NE.II BI BI BI

NE.IS FI NA FI

NE.EI BI BI BI

NE.ES BI BI FI

NE.IGS 3 3 3

NE.SIGS 1 NA 1

complementariedade entre elas. Observando os experimentos das abordagens ABC
(Figura 4.5(b)) e GA (Figura 4.5(c)), em ambos, no primeiro passo, a vizinhanca
NE.IGS é selecionada para ingressar no VND. Deve-se observar que, em ambos os ex-
perimentos, a vizinhanca NE.ES nao é a segunda opcao de selecao no primeiro passo,
mas, devido a incorporacao da NE.IGS ao VND, se transforma na primeira op¢ao no
segundo passo. O mesmo ocorre, no sentido inverso, nos experimentos destinados a
metaheuristica IGS (Figura 4.5(a)). Nesta, no primeiro passo, a NE.ES ¢é selecionada
para ingressar no VND. Ja no passo seguinte, a vizinhanca NE.IGS é selecionada,
mesmo esta nao sendo a segunda opg¢ao no passo anterior. J& a estrutura NE.EI
parece agir de forma independente, mas incorporando significativa contribuicao na
convergéncia das abordagens em todos os cenérios avaliados. Ja o segundo grupo de
estruturas de vizinhanga é formado pelas estruturas NE.II, NE.IS e NE.SIGS, sendo
este responsavel pelo ajuste fino. Em geral, a insercao das estruturas de vizinhanga
deste grupo resultou no incremento discreto do desempenho das abordagens. Na mai-
oria dos casos, a vizinhanca NE.SIGS tende a nao afetar a busca. Em contrapartida,
a estrutura NE.II, em geral é a responsavel por adicionar a maior contribuicao dentre
as vizinhangas deste grupo.

Por sua vez, as analises apresentadas nas Figuras 4.6(a), 4.6(b), e 4.6(c) permitem
verificar o impacto na convergéncia das metaheuristicas, em fun¢ao do tempo, acarre-
tado pela remocao de estruturas de vizinhanca. Podemos observar que a vizinhanca
NE.ES desempenha papel fundamental no processo de busca, uma vez que a remogao
desta estrutura acarreta em alto impacto no desempenho de todas as abordagens.
Por outro lado, observamos que, para as metaheuristicas ABC e GA, a remocao da
estrutura NE.IGS acarretou em baixo impacto no resultado final. Deve-se lembrar
que, pela analise de ablation, a NE.IGS em conjunto com a NE.ES acarretaram em
maior incremento no desempenho de ambas as abordagens. Este resultado pode
indicar que, na auséncia da NE.IGS, outras estruturas de ajuste fino podem estar
compensando a auséncia da mesma. Mesmo isto ocorrendo para as abordagens ABC
e GA, para a abordagem IGS, a estrutura NE.IGS continua como peca fundamental
da estratégia de busca, e a sua remocao acarretando em grande impacto na con-
vergéncia da abordagem. Ja a remocao da estrutura NE.EI tem maior impacto nas
metaheuristicas ABC e GA, e, em contrapartida, pouca influéncia na convergéncia
da abordagem IGS. Ja para as estruturas consideradas de ajuste fino (NE.II, NE.IS,
NE.SIGS), os experimentos indicaram que a remogao de NE.II tende a acarretar em
significativa degeneragao da convergéncia. Estes resultados coincidem, em parte, com
as conclusoes obtidas pelas analises de ablation (Figure 4.5).
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Figura 4.5: Analise de ablation do comportamento das estruturas de vizinhanga para
cada metaheuristica. Cada ponto indica o desempenho da estrutura de vizinhanga em
cada passo. A linha ligando as estruturas de vizinhanca indica os componentes que
acarretaram em maior contribuicao na convergéncia da metaheuristica em cada passo.
*A calibracao pela abordagem de Taguchi indicou que as estruturas de vizinhanca
NE.IS e NE.SIGS deterioraram o desempenho do VND integrado a4 abordagem ABC;
assim, a influéncia destas duas estruturas nao é analisada para a metaheuristica ABC.

4.5.3 Comparacoes entre metaheuristicas

Os resultados para o grupo de instancias small sao apresentados na Tabela 4.3.
Para este conjunto de instancias, a substituicao da busca local nativa pelos operado-
res de busca local VND, sumarizados na Tabela 4.2, incrementaram o desempenho
das metaheuristicas. Para todas as abordagens analisadas (IGS, ABC, and GA), a
incorporacao do VND encontrou os resultados 6timos, para todas as instancias do
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Figura 4.6:

VND-NE.IGS

Graficos de convergéncia para cada metaheuristica.

Cada con-

figuracao do VND considera a remocao de uma estrutura de vizinhanca do
VND afim de verificar a sua influéncia na convergéncia da metaheuristica.
*A calibracao pela abordagem de Taguchi indicou que as estruturas de vizinhaca
NE.IS e NE.SIGS deterioraram o desempenho do VND integrado a abordagem ABC;
assim, a influéncia destas duas estruturas nao é analisada para a metaheuristica ABC.

conjunto small. Deve-se observar que as abordagens nativas ABC e GA apresenta-
ram desempenho inferior & abordagem IHM (i.e., metaheuristica estado da arte para
o conjunto) em diversos grupos de instancias. J& as mesmas abordagens (ABC e GA),
quando integradas ao VND, tém desempenho igual a IHM para todos as instancias
com tempos de setup irrelevantes (n = 0.02), e superior para todos os grupos em que
os tempos de setup s@o relevantes (n = 2.00). Nao comparamos para este conjunto
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de instancias a abordagem estado da arte ILS (Diana et al., 2018), j4 que a mesma
nao apresenta resultados para este conjunto.

O tempo de convergéncia é outro aspecto importante a ser observado no conjunto
small. A incorporacao do VND fez com que as abordagens baseadas em metaheu-
risticas atinjam todos os resultados 6timos em 1 segundo (i.e. critério de parada
Se¢ao 4.4.2). A defini¢ao destes pontos 6timos pelo MIP demandaram em média
2191, 72 segundos (Lin e Hsieh, 2014).

Tabela 4.3: RPD alcangado por cada metaheuristica para o conjunto de instancias

small.
12n3m MIP State of art 1GS ABC GA

n T R rr TWT IHM ILS LS VND LS VND LS VND

0.02 030 0.25 1.00 4.284.35 0.00% NA 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 1.99%  0.00%
10.00 1.234.10 0.00% NA 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 14.87%  0.00%

1.00 1.00 2.825.10 0.00% NA 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 5.00% 0.00%

10.00 902.60 0.00% NA 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 13.14%  0.00%

0.90 0.25 1.00 6.664.25 0.00% NA 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.66%  0.00%
10.00 6.575.70 0.00% NA 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.51% 0.00%

1.00 1.00 6.749.55 0.00% NA 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 1.08% 0.00%

10.00 6.877.55 0.00% NA 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.94% 0.00%

2.00 0.30 0.25 1.00 7.452.80 0.57% NA 0.00% 0.00% 0.20% 0.00% 8.44%  0.00%
10.00 781.35 1.05% NA 0.00% 0.00% 1.67% 0.00% 102.11% 0.00%

1.00 1.00 4.433.35 0.00% NA 0.00% 0.00% 0.13% 0.00% 10.68%  0.00%

10.00 439.65 0.40% NA 0.00% 0.00% 0.56% 0.00% 874.88%  0.00%

0.90 0.25 1.00 9.091.75 0.19% NA 0.00% 0.00% 0.01% 0.00% 4.86% 0.00%
10.00  8.904.35 0.08% NA 0.00% 0.00% 0.05% 0.00% 5.55%  0.00%

1.00 1.00 9.532.05 0.00% NA 0.00% 0.00% 0.06% 0.00% 5.56% 0.00%

10.00  9.322.50 0.02% NA 0.00% 0.00% 0.05% 0.00% 6.74%  0.00%

Ao analisar os resultados da metaheuristica IGS para o conjunto de instancias
large, expressos nas Tabelas 4.4, 4.5 e Figura 4.7, conclui-se que o IGS que incorpora a
busca local VND (IGS-VND) apresenta resultados superiores a versao nativa (coluna
IGS-LS) em 15 dos 16 cenarios avaliados. Apenas no cenario 0.02 x 0.3 x 1.00 x 10 nao
ha diferenga estatistica significativa (p —value < 0.05). Comparando o IGS-VND em
relacao as abordagens de estado da arte, este apresenta-se significativamente superior
a THM para 9 cenarios. J& a hipotese do IGS-VND apresentar resultados inferiores
ao THM é satisfeita em 4 cenérios, 3 para grupos de instancias em que os tempos de
setup sao relevantes (n = 2.00) e datas de entrega sdo proximas entre si (7 = 0.9).
Ja quando compara-se o IGS-VND ao ILS, o primeiro apresenta-se superior para 7
grupos de instancias. O IGS-VND ainda apresenta resultados inferiores ao ILS em 8
cenarios, sendo 7 em situagoes nas quais os tempos de setup sao relevantes (n = 2.00).

Os resultados alcangados pela a abordagem ABC indicam que a incorporacao
do VND como operador de busca local acarretou no incremento do desempenho da
metaheuristica para todos os grupos do conjunto de instancias large (Tabelas 4.4 e
4.6, Figura 4.7). O ABC-VND (ABC com operador de busca local VND) também
apresentou resultados superiores as abordagens estado da arte IHM e ILS em todos
os cenarios avaliados. Analisando a Tabela 4.4 e a Figura 4.7, pode-se observar que
o maior incremento do desempenho do ABC-VND contra as abordagens de estado
da arte ocorre nos cenérios em que os tempos de setup sao relevantes (n = 2.00), as
datas de entrega sao mais distantes entre si (7 = 0.3) e os job ready times sdo mais
distantes das datas de entrega (r, = 10).

A metaheuristica GA, tal como proposta por Zeidi e MohammadHosseini (2015),
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Tabela 4.4: RPD alcancado por cada metaheuristica para o conjunto de instancias

large.

100n x 10m State of art I1GS ABC GA
n T R T ITHM ILS LS VND LS VND LS VND
0.02 0.3 0.25 1 2.59% 0.26% 1.09% 0.42% 3.15% -0.17% 22.77% -0.35%

10 2.88% 3.07% 217% -1.47%  14.32% -1.03%  281.60% 0.32%

1.00 1 7.15% 0.74% 2.58% 1.28% 7.03% -0.20% 75.09% -0.74%

10 0.60% 1.19% -0.08% -0.03% 0.65% 0.03% 26.93% -0.03%

09 025 1 1.43% 0.12% 0.30% -0.02% 1.08% -0.13% 10.17% -0.19%
10 1.09% 0.15% 0.33% 0.00% 1.03% -0.12% 9.68% -0.16%

1.00 1 0.89% 0.10% 0.23% -0.04% 0.78% -0.11% 9.34% -0.18%

10 0.64% 0.10% 0.31% 0.02% 0.83% -0.08% 8.52% -0.13%

200 03 025 1 6.86% 2.84% 11.17% 9.47%  20.63% -0.17% 15.27% -5.59%
10 23.06%  16.91% 37.10% 25.40%  77.46% -7.73%  188.05% -11.46%

1.00 1 12.72% 3.58% 14.48% 12.30%  27.24% -0.89% 68.32% -7.17%

10 9.40%  22.16% 2.24% -6.42%  52.03% -19.23%  351.82% -20.10%

09 025 1 3.64% 2.02% 5.38% 4.83%  14.79% -0.30% 7.26% -4.40%
10 3.16% 2.30% 4.69% 4.12%  15.22% -0.68% 6.76% -4.51%

1.00 1 3.65% 2.00% 7.01% 5.74%  14.13% -0.06% 11.33% -3.87%

10 4.39% 1.90% 5.66% 4.63%  15.08% 0.07% 8.84% -4.33%

Tabela 4.5: Teste pareado de Wilcoxon por grupo de instancias comparando o IGS-
VND em relagao ao IGS nativo e as abordagens estado da arte.

100n10m Hi : mdy < mds* Hy : mdy > mds*
n T R T IGS-LS ITHM ILS THM ILS
0.02 0.3 0.25 1 1.15E-14 9.54E-07 9.34E-01 1.00E+4-00 7.15E-02
10 2.24E-14 2.50E-04 9.54E-07 1.00E+-00 1.00E+00
1.00 1 2.78E-14 9.54E-07 9.98E-01 1.00E+00 1.83E-03
10 5.00E-01 1.80E-02 1.91E-06 9.89E-01 1.00E+00
0.9 0.25 1 6.66E-18 9.54E-07 9.54E-07 1.00E+00 1.00E+00
10 1.06E-17 9.54E-07 9.54E-06 1.00E+00 1.00E+00
1.00 1 3.95E-18 9.54E-07 9.54E-07 1.00E+00 1.00E+00
10 4.87E-18 9.54E-07 9.54E-06 1.00E+4-00 1.00E+00
2.00 0.3 0.25 1 1.27E-10 1.00E+00 1.00E+00 4.25E-04 9.54E-07
10 1.38E-09 5.80E-01 1.00E+00 4.35E-01 4.25E-04
1.00 1 1.35E-05 2.61E-01 1.00E+00 7.51E-01 9.54E-07
10 1.69E-08 8.39E-05 1.91E-06 1.00E+00 1.00E+00
0.9 0.25 1 1.79E-05 9.96E-01 1.00E4-00 4.15E-03 9.54E-06
10 5.72E-07 9.95E-01 9.98E-01 6.04E-03 2.43E-03
1.00 1 1.11E-10 9.99E-01 1.00E+4-00 9.93E-04 1.91E-06
10 7.04E-08 6.76 E-01 1.00E+-00 3.37TE-01 9.54E-06

*No teste de hipdtese, md; sempre corresponde a mediana obtida pelo IGS-VND; ja mdsz indica a mediana da
abordagem descrita no cabegalho de coluna. Valores em negrito indicam os casos em que a hipoétese nula (Hp) é
rejeitada, aceitando assim a hipétese alternativa H1 (o = 0.05).

nao apresentou resultados satisfatérios para o problema aqui tratado, como pode ser
observado na Tabela 4.4 e na Figura 4.7. Isto pode estar relacionado ao fato do
GA, na sua forma nativa, usar o SA (Simulated Annealing) como operador de busca
local, e o desempenho deste ter sido prejudicado pelo critério de parada utilizado, ou
ainda, & omissao do autor de algum detalhe de implementagao do operador de busca
local. Entretanto, os resultados obtidos na Tabela 4.7 mostram que, quando o VND
é incorporado pelo GA como operador de busca local, esta nova estrutura apresenta
desempenho superior em todos os cenérios avaliados frente as abordagens de estado
da arte IHM e ILS. E importante observar que, no cenario 2.00 x 0.3 x 1.00 x 10,
os resultados obtidos pelo GA-VND reduzem em média 20.10% os melhores resul-
tados conhecidos na literatura. Vale destacar que, em cenarios em que as datas de
entrega sdo mais distantes entre si (7 = 0.3), um sequenciamento eficiente tende a ter
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Figura 4.7: Boxplot comparando o RPD alcangado pelas mataheuristicas para cada
um dos 16 cenarios avaliados (n x 7 x R X r;) para os conjunto de instancias large.

mais impacto na funcao objetivo, ja que as datas de entrega estao mais espacadas.

Deve-se observar que o GA-VND, quando comparado as outras duas metaheuristicas

que também incorporam o VND como operador de busca local, apresenta resultados
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Tabela 4.6: Teste pareado de Wilcoxon por grupo de instancias comparando o ABC-
VND em relagao ao ABC nativo e as abordagens estado da arte.

100n10m Hi : mdi < mds* Hy : mdi1 > mdo*
n T R Tr ABC-LS ITHM ILS ITHM ILS
0.02 0.3 0.25 1 9.54E-07 9.54E-07 9.54E-07 1.00E+4-00 1.00E4-00
10 9.54E-07 2.90E-04 9.54E-07 1.00E+00 1.00E+00
1.00 1 9.54E-07 9.54E-07 9.54E-07 1.00E+00 1.00E4-00
10 5.49E-04 1.80E-02 1.91E-06 9.89E-01 1.00E+00
0.9 0.25 1 9.54E-07 9.54E-07 9.54E-07 1.00E+-00 1.00E4-00
10 9.54E-07 9.54E-07 9.54E-07 1.00E+00 1.00E+00
1.00 1 9.54E-07 9.54E-07 9.54E-07 1.00E+00 1.00E+00
10 9.54E-07 9.54E-07 9.54E-07 1.00E+00 1.00E+-00
2.00 0.3 0.25 1 9.54E-07 1.91E-06 1.91E-06 1.00E+00 1.00E+00
10 9.54E-07 4.77E-06 9.54E-07 1.00E+00 1.00E+4-00
1.00 1 9.54E-07 9.54E-07 4.77E-06 1.00E+00 1.00E+4-00
10 9.54E-07 1.91E-06 9.54E-07 1.00E+-00 1.00E+-00
0.9 0.25 1 9.54E-07 3.15E-05 9.54E-07 1.00E+00 1.00E+00
10 9.54E-07 9.54E-07 1.91E-06 1.00E+00 1.00E+00
1.00 1 9.54E-07 4.77E-06 6.68E-06 1.00E+00 1.00E+-00
10 9.54E-07 9.54E-07 6.68E-05 1.00E+00 1.00E+00

No teste de hipotese, md; sempre corresponde & mediana obtida pelo ABC-VND; ja4 mdz indica a mediana da
abordagem descrita no cabegalho de coluna. Valores em negrito indicam os casos em que a hipotese nula (Hop) ¢é
rejeitada, aceitando assim a hipotese alternativa Hi (a = 0.05).

superiores ao IGS-VND e ABC-VND, respectivamente, em 14 e 13 cenérios de 16
possiveis. Em contrapartida, apenas para o cenario 0.02 x 0.3 x 0.25 x 10 ha evi-
déncia estatistica significante que indique que as abordagens IGS-VND e ABC-VND
apresentam desempenho superior ao GA-VND.



Tabela 4.7: Teste pareado de Wilcoxon por grupo de insténcias comparando o GA-VND em relacao ao GA nativo e as abordagens
estado da arte IHM e ILS e as metaheuristicas IGS e ABC integradas ao VND.

100n10m Hi : mdy < mda* Hy : mdy > mda*
n T R rr GA-LS THM ILS IGS-VND ABC-VND ITHM ILS IGS-VND ABC-VND
0.02 0.3 0.25 1 9.54E-07 9.54E-07 9.54E-07 9.54E-07 4.10E-05 1.00E+00 1.00E+00 1.00E+4-00 1.00E+00
10 9.54E-07 5.30E-03 1.91E-06 1.00E+-00 1.00E+00 9.95E-01 1.00E+-00 1.61E-04 3.41E-04
1.00 1 9.54E-07 9.54E-07 9.54E-07 9.54E-07 9.54E-07 1.00E+-00 1.00E+00 1.00E+00 1.00E+-00
10 1.91E-06 1.80E-02 1.91E-06 1.00E+00 1.00E+00 9.89E-01 1.00E+00 1.00E+00 1.00E+00
0.9 0.25 1 9.54E-07 9.54E-07 9.54E-07 9.54E-07 1.58E-04 1.00E+-00 1.00E+00 1.00E+00 1.00E+00
10 9.54E-07 9.54E-07 9.54E-07 9.54E-07 4.77E-06 1.00E+00 1.00E+00 1.00E+00 1.00E+00
1.00 1 9.54E-07 9.54E-07 9.54E-07 9.54E-07 9.54E-07 1.00E4-00 1.00E4-00 1.00E+00 1.00E4-00
10 9.54E-07 9.54E-07 9.54E-07 9.54E-07 8.39E-05 1.00E+00 1.00E+00 1.00E+00 1.00E+00
2.00 0.3 0.25 1 9.54E-07 9.54E-07 9.54E-07 9.54E-07 9.54E-07 1.00E4-00 1.00E+4-00 1.00E+4-00 1.00E4-00
10 9.54E-07 9.54E-07 9.54E-07 9.54E-07 2.20E-02 1.00E+00 1.00E+00 1.00E+-00 9.80E-01
1.00 1 9.54E-07 9.54E-07 9.54E-07 9.54E-07 9.54E-07 1.00E4-00 1.00E4-00 1.00E4-00 1.00E4-00
10 9.54E-07 1.91E-06 9.54E-07 2.86E-06 2.26E-01 1.00E+00 1.00E+00 1.00E+-00 7.85E-01
0.9 0.25 1 9.54E-07 9.54E-07 9.54E-07 9.54E-07 1.91E-06 1.00E+00 1.00E+00 1.00E+00 1.00E+00
10 9.54E-07 9.54E-07 9.54E-07 9.54E-07 9.54E-07 1.00E+00 1.00E+00 1.00E+-00 1.00E+00
1.00 1 9.54E-07 9.54E-07 9.54E-07 9.54E-07 9.54E-07 1.00E+00 1.00E+00 1.00E+00 1.00E+00
10 9.54E-07 9.54E-07 9.54E-07 9.54E-07 9.54E-07 1.00E+4-00 1.00E+-00 1.00E+00 1.00E+4-00

No teste de hipotese, md; sempre corresponde a mediana obtida pelo GA-VND; ji mdsz indica a mediana da abordagem descrita no cabegalho de coluna. Valores em negrito indicam

os casos em que a hipdtese nula (Hp) é rejeitada, aceitando assim a hipétese alternativa H1 (o = 0.05).
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Por fim, analisando o desempenho geral entre as abordagens pelo teste de Fri-
edman, apresentado nas Tabelas 4.8 e 4.9, conclui-se que as trés abordagens que
substituiram o operador de busca local pelas variagoes do VND apresentaram re-
sultados superiores as abordagens de estado da arte IHM e ILS. Em contrapartida,
as mesmas metaheuristicas, em sua forma nativa, apresentaram desempenho inferior

(ABC-LS, GA-LS) ou igual (IGS-LS) comparado as abordagens THM and ILS.

Tabela 4.8: Teste de Friedman para comparacao do desempenho geral das metaheu-

ristica.
Chi-squared df p-value

1835.2 7 <2.2E-16

Tabela 4.9: Rank obtido pelo teste de Friedman do desempenho geral das abordagens
baseada em metaheuristicas.

Metaheuristica Soma dos ranks Posigao*
GA-VND 422.5 a
ABC-VND 666.0 b
IGS-VND 1185.5 ¢
ILS 1269.0 d
IGS-LS 1607.5 e
[HM 1647.0 e
ABC-LS 2227.5 f
GA-LS 2459.0 g

*Posigoes com mesma letra indicam que nao ha diferenga estatistica significativa entre as metaheuristicas.

4.6 Discussao e Conclusoes

Este capitulo é direcionado para o projeto e analise do procedimento Variable
Neighborhood Descent (VND) como operador de busca local de metaheuristicas para
minimizacao do TWT em ambientes UPMSMDST. Foram exploradas trés metaheu-
risticas (ABD, IGS, GA) previamente propostas na literatura, sendo apresentados
novos operadores de busca local para estas abordagens. O VND é projetado através
da metodologia de planejamento de experimentos proposta por Taguchi para para-
metrizagao robusta de parametros. No estudo, foram propostas seis estruturas de
vizinhanca, sendo avaliadas trés variacoes do VND.

As estruturas de vizinhanga foram exploradas considerando duas ordens de explo-
racao: (i) pelo incremento na cardinalidade de permutagoes da vizinhanga (N E.O4rq);
e (ii) pelo incremento do impacto de um movimento da estrutura em uma solugao
(NE.Ojpyp). Para as metaheuristicas IGS e GA, a exploracao pela ordem N E.Ojyp,,
apresentou melhor desempenho. Em contrapartida, para a metaheuristica ABC, a
analise indicou que a ordem pela cardinalidade (NFE.O;q) resultou em melhor de-
sempenho. Considerando as variagoes do VND, a variacao Basic-VND apresenta-se
como a melhor opcao para todas as metaheuristicas. Estes resultados indicam que a
ordem em que as estruturas de vizinhanga sao exploradas influenciam, diretamente,
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no desempenho do VND como operador de busca local de metaheuristicas para o
problema estudado. O Basic-VND é a tnica variacao que considera a ordem de ex-
ploragao das estruturas de vizinhanca. J& ao se analisar as formas de exploracao das
estruturas de vizinhanca, a estratégia Best Improvement é selecionada para ser uti-
lizada na maior parte das estruturas de vizinhanca. A estratégia First Improvement
é selecionada apenas trés vezes, sendo duas em conjunto com a vizinhanga NE.IS.
A NE.IS, entretanto, apresenta apenas uma pequena contribuicao na convergéncia
das abordagens em que é utilizada (IGS e GA). Em contrapartida, as estruturas de
vizinhanga NE.ES, NE.EI e NE.IGS apresentam as maiores contribui¢goes na conver-
géncia do VND para todas as metaheuristicas avaliadas. A anélise das estruturas de
vizinhanga indicou que a NE.ES é a estrutura responsavel pela maior influéncia na
convergéncia das abordagens avaliadas. Por outro lado, a NE.IS e NE.SIGS sao as
estruturas que tém apenas um pequeno (as vezes nenhum) impacto na convergén-
cia. Ja a estrutura NE.II contribui para todas as abordagens, como ajuste fino do
resultado.

Ja através dos experimentos que comparam os resultados entre metaheuristicas,
é observado que o redesenho dos operadores de busca local acarreta em significativa
melhora de desempenho das abordagens avaliadas. Para as abordagens populacionais
(ABS e GA), a incorporagao do VND acarretou em incremento do desempenho em to-
dos os cenéarios avaliados. Quando comparados as abordagens de estado da arte (IHM
e ILS), observou-se que as metaheuristicas que incorporaram o VND apresentaram
resultados superiores em quase todos os cenéarios avaliados. O mesmo comporta-
mento nao é observado para as mesmas metaheuristicas com o operador de busca
local nativo.

Nos proximos dois capitulos, as estruturas de vizinhanga propostas neste capitulo
e algumas das conclusoes obtidas para guiar o projeto do operadores de busca local
serao utilizadas. No Capitulo 5, propomos um operador de busca local para uma abor-
dagem baseada na metaheuristica hibrida VND-aiNET para a resolucao de problemas
em ambiente UPMSMDST. A abordagem é projetada para se adaptar a diversos ob-
jetivos. Assim, o operador de busca local deve se adaptar a caracteristicas do critério
de otimizacao utilizado. O Capitulo 6 utiliza as estruturas de vizinhanca e as conclu-
soes obtidas no presente Capitulo para o projeto de um operador de busca local para
a minimizagao do TWET, com janelas de tempo, em ambientes UPMSMDST. Neste
operador de busca local, optou-se por minimizar o nimero de avalia¢oes da funcao
objetivo, ja que a ordem de complexidade da mesma é consideravelmente elevada
quando comparada ao TWT.




Capitulo 5

Projeto de um método adaptavel a
diferentes critérios de otimizacao em
ambientes de sequenciamento de
tarefas em maquinas paralelas nao
relacionadas

Este capitulo apresenta a importancia de se estudar métodos computacionais para
ambientes UPMSMDST que sejam menos dependentes dos critérios de otimizagao no
processo de busca. No capitulo é proposta uma solugao, baseada na metaheuristica
VNS-aiNet, que reduz o uso de caracteristicas dos critérios de otimizacao para guiar
o processo de busca. Sao realizados quatro estudos de caso, cada um destinado
a um critério de otimizacgao. Na primeira secao sao apresentados as justificativas e
objetivos do capitulo. A Secao 5.1 também apresenta as razoes pelas quais é escolhida
a metaheuristica hibrida VNS-aiNet para a construcao do método que se adapte
a diferentes critérios de otimizacao. Posteriormente, na Secao 5.2, é apresentada
a definicao do problema de sequenciamento em ambientes UPMSMDST usado no
capitulo, bem como sao apresentados os quatro critérios de otimizacao usados nos
estudos de caso. A Sec¢ao 5.3 detalha os operadores propostos para a construcao do
VNS-aiNet. Em seguida, na Se¢ao 5.4, é apresentada a metodologia experimental do
capitulo, sendo introduzidos dois conjuntos de experimentos: o primeiro é realizado
para avaliar se os operadores propostos contribuem para a adaptacao da abordagem
proposta a diferentes critérios de otimizagao; o segundo é para a verificar qual o
desempenho da abordagem em relacao a abordagens de estado da arte destinadas
a critérios de otimizagao especificos. A Secao 5.5 apresenta os resultados dos dois
conjuntos de experimentos propostos. Por fim, na Secao 5.6 mostra-se uma discussao
e as conclusoes obtidas com o estudo, além de apresentar pontos nao contemplados na
abordagem proposta. Destacamos que este capitulo é fortemente baseado no artigo
Diana et al. (2021a), publicado como parte dos requisitos obrigatérios para conclusao
desta tese.
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5.1 Introducao

Nos tultimos anos, para unir problemas teéricos e ambientes de manufatura do
mundo real, muitos pesquisadores abordaram problemas de sequenciamento conside-
rando ambientes de maquinas paralelas nao relacionadas. Como pode ser observado
na revisao bibliografica apresentada na Se¢ao 2.3 para ambientes UPMSMDST, sao
publicados continuamente na literatura diversos trabalhos com o intuito de dar res-
posta aos principais critérios de otimizagao e restricoes presentes nestes ambientes.
Para garantir um desempenho elevado, em sua maioria, abordagens computacionais
presentes na literatura tendem a ser propostas incorporando caracteristicas especifi-
cas do problema estudado, como o critério de otimizacao, e restrigdes especificas ao
problema. Devido a isto, sao construidos operadores extremamente dependentes do
critério de otimizacao, o que torna as abordagens de dificil extensao para aplicagoes
no mesmo ambiente mas com critérios de otimizacao e restrigoes diferentes do cenério
inicialmente previsto. Assim, alteragoes nos critérios de otimizacao e incorporacao de
restricoes tendem a acarretar grandes transformagoes nos métodos computacionais
utilizadas para a resolugoes dos problemas. Esta dependéncia impoe uma grande
limitagao destas abordagens, uma vez que critérios de otimizag¢ao com pouca visibi-
lidade tedrica, mas de interesse em aplicacoes de problemas do mundo real, tendem
a nao ser contemplados na literatura de sequenciamento.

Considerando o cenario exposto, este capitulo tem com objetivo principal a cons-
trucao de uma abordagem computacional para solucao de problemas de sequencia-
mento em ambientes UPMSMDST, que seja extensivel a diferentes critérios de otimi-
zagao, de forma a garantir resultados competitivos com abordagens propostas para
critérios especificos. Para atingir este objetivo, a abordagem aqui proposta deve
atender a dois objetivos especificos:

(i) OEL: a abordagem deve possuir componentes que atuem de maneira integrada
e cooperativa, de forma que consiga generalizar o processo de busca, produzindo
uma resposta “robusta” a diferentes critérios de otimizagao;

(ii) OE2: a abordagem proposta devera produzir resultados compativeis as aborda-
gens estado-da-arte relativas a ambientes UPMSMDST para critérios de otimi-
zagao especificos.

Na literatura de sequenciamento, o termo “robusta” pode ser usado em diferentes
contextos, como problemas que consideram tempos de processamento incertos (Yang e
Yu, 2002; Wu et al., 2020b), ambientes que consideram eventos de quebra de maquina
(Liu et al., 2007; Al-Hinai e ElMekkawy, 2011), incorporagao dinamica de tarefas
(Skutella e Verschae, 2016), dentre outros. No entanto, usamos aqui o termo resposta
“robusta” para denominar uma abordagem cujos resultados devem apresentar alta
qualidade, independentemente dos critérios de otimizagao usados.

Algumas hiper-heuristicas, como a Cloud Theory-based Simulated Annealing (Wu
et al., 2020b,c), tém sido utilizadas na literatura para a resolu¢ao de problemas de
sequenciamento robusto. No entanto, para ambientes UPMSMDST com minimiza-
¢ao de makespan, o Algoritmo de Sele¢ao Clonal (CSA), proposto por Diana et al.
(2015), tem apresentado bom desempenho para diferentes variagoes do ambiente
UPMSMDST padrao, se adaptando bem a diferentes cenarios (veja, Perez-Gonzalez
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et al. (2019); Yepes-Borrero et al. (2020)). Além disso, este mesmo CSA é utilizado
como base da metaheuristica hibrida chamada VNS-aiNet (Diana et al., 2017). Para
a resolugao de problemas de otimizac¢ao combinatoéria, Diana et al. (2017) propoem
a hibridizagao de algoritmos baseados na teoria da rede imunolégica, incorporando
caracteristicas de diversificacao e busca local de métodos de trajetoria como VNS e
ILS. Considerando o poder de adaptacao de algoritmos baseados na teoria da rede
imunologica, e os resultados obtidos por Diana et al. (2017, 2015), consideramos que
os mecanismos de diversificacao do VNS-aiNet, caso bem projetados, sao adequados
para explorar o espaco de busca em ambientes UPMSMDST. Portanto, para a in-
vestigagao dos objetivos levantados acima, este capitulo se propoe a explorar uma
abordagem baseada na metaheuristica VNS-aiNet.

Para verificar se a abordagem proposta é capaz de atender de forma eficiente aos
objetivos definidos, propusemos, como metodologia, realizar um conjunto de expe-
rimentos para analisar o comportamento dos componentes da abordagem proposta,
sujeita a diferentes critérios de otimizacao. Além disto, sao realizados quatro estudos
de caso, cada um destinado a um critério de otimizagao especifico (i.e., TWT, Ma-
kespan, Atraso Total (TT) e TWCT). Os estudos de caso se destinam aos critérios de
otimizacao mais relevantes para o ambiente UPMSMDST e o algoritmo proposto é
comparado com as abordagens do estado da arte de cada critério especifico. Através
dos experimentos queremos verificar se o algoritmo consegue atingir uma resposta
“robusta” para critérios de otimizacao tao distintos.

5.2 Descricao do problema

Considerando o problema de sequenciamento de tarefas em ambientes UPMSMDST
apresentado na Secao 2.2 e os critérios de otimizacao discutidos na Secao 2.1.3, pode-
se descrever o ambiente de sequenciamento estudado neste capitulo como: dado um
conjunto de tarefas N = {1,2,... n}, cada tarefa k € N deve ser atribuida e se-
quenciada em uma maquina do conjunto M = {1,2,...,m} de maquinas paralelas,
nao relacionadas e continuamente disponiveis. Cada tarefa k € N possui um tempo
de processamento p;;, dependente da maquina ¢ na qual esta seré processada. Duas
tarefas nao podem ser processadas na mesma méaquina ao mesmo tempo e, uma vez
iniciado o processamento de uma tarefa k, este nao pode ser interrompido até a con-
clusao desta tarefa. O processamento de cada tarefa k é necessariamente precedido
por um tempo de preparagao s;;i, 0 qual é dependente da sequéncia e da maquina,
ou seja, depende da tarefa j, a qual precede imediatamente a tarefa k, na sequéncia
da méaquina ¢. Cada tarefa k pode possuir um job ready time rp e um due date d,
os quais indicam, respectivamente, o instante minimo de tempo no horizonte de pla-
nejamento no qual a tarefa k pode iniciar o seu processamento e a data de entrega
desejada da tarefa. Considerando este ambiente, pode-se definir o instante de término
de uma tarefa k como:

(), = max (Tk, Cj + 51‘jk> + Dik-

Dado este ambiente, a abordagem proposta neste capitulo deve respeitar as res-
trigoes basicas descritas acima, e gerar respostas “robustas” para diferentes critérios
de otimizagao aplicaveis a este ambiente. Como ja descrito na segao anterior, este
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trabalho ird realizar quatro estudos de caso, cada um destinado a um critério de
otimizacao especifico, sendo estes: TWT (Segao 2.1.3.3); Makespan (Segao 2.1.3.1);
TT (Segao 2.1.3.3); e TWCT (Segao 2.1.3.2). Assim, pela notagao de Graham et al.
(1979), os quatro estudos de caso realizados neste trabalho podem ser definidos como:

(i) Minimizagao do atraso total ponderado: Rm | sk, 7; | TWT (Lin e Hsieh,
2014);

(ii) Minimizacao do makespan: Rm | Siji | Ciaw (Al-Salem, 2004);
(iii) Minimizac@o do atraso total: Rm | s;;, | TT (Chen, 2009);

(iv) Minimizagdo ponderada dos instantes de término: Rm | s;;, | TWCT (Chen,
2015).

Os critérios de otimizagao dados por 17T e T'W C'T sao baseados, respectivamente,
nos trabalhos de Chen (2009) e Chen (2015). Como ambos os critérios permitem a
existéncia de clientes primarios que nao podem ter suas tarefas atrasadas, é consi-
derada a restricao na qual o subconjunto de tarefas destinadas a cliente primarios,
dado por IV, nao pode apresentar atrasos em suas datas de entrega. Portanto:

d T =o0. (5.1)

5.3 Algoritmo VINS-aiNet

Como pode ser observado na Secao 3.4.3, a construgao de uma abordagem VNS-
aiNet para a resolucao de problemas em ambientes UPMSMDST requer a definigao
de seis passos principais. O primeiro passo consiste na definicao da representacao
computacional de uma solucao do problema, codificagdo de uma célula e inicializacao
da populacao inicial F,. Este passo é descrito na Se¢ao 5.3.1. Em seguida, deve
ser realizada a definicao de fitness-like para composicao da funcao de afinidade cé-
lula/antigeno (fa,). Este passo é descrito na Secao 5.3.2. Ja o passo que define
a fungao de perturbacao de solugbes (1,.:) utilizada pelo operador de mutagao é
descrito na Segao 5.3.4. Um passo fundamental para a abordagem é a definicao do
método de busca local, sendo este apresentado na Secao 5.3.5. A Secao 5.3.8 detalha
o método para célculo da afinidade célula/célula (f4,) utilizado pelo operador de su-
pressao. Por fim, a Secao 5.3.10, apresenta condi¢oes para que as solugoes se tornem
candidatas a entrar na memoria imunologica.

5.3.1 Codificagao da solugao e inicializagao da populagao

Uma célula no algoritmo VNS-aiNet, proposto aqui, é composta por quatro varia-
veis, conforme mostrado na Figura 5.1. As variaveis c,[mat], que indicam o nivel de
maturacao da célula, e ¢,[s], que representam a solugao codificada, sdo presentes na
versao basica do VNS-aiNet, conforme descrito na Secao 3.4.3.1. A variavel ¢, [s] para
o problema estudado segue a representacao de solugoes descrita no Apéndice A.1. J&
as variaveis ¢,[Bmut] € cp[I Mprop] s@0, respectivamente, variaveis auto-adaptativas de
taxa de mutacao e probabilidade de mutagao por insercao, detalhadas na Sec¢ao 5.3.4.
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Estas duas variaveis auto-adaptativas nao estao presentes na versao original do VNS-
aiNet, mas, para o problema estudado, auxilia na convergéncia do algoritmo para
solucao de diversos critérios de otimizagao, ajudando a garantir a “robustez” das
solugoes, como mostrado na Secao 5.4.3.

B-cells

Figura 5.1: Representacao de um [linfocito B para problemas em ambientes
UPMSMDST.

Como descrito na Secao 3.4.3.1, o algoritmo VNS-aiNet contém duas populacoes,
denominadas populacao de células ativas e populacao de memoria, representadas,
respectivamente, por P, e M,, sendo u a geracao em que o método se encontra.
As solugoes que irdo compor a populagdo Py de células ativas iniciais (v = 0) s@o
construidas de maneira aleatoria. Assim, cada solucao c,[s] da célula ¢, € By é ge-
rada aleatoriamente, conforme descrito no Apéndice A.2. Para os problemas com
restrigoes, solugoes infactiveis sao permitidas na populacao Fy, mas estas células se-
rao penalizadas pela funcao de fitness-like, de acordo com o nivel de violagao das
restrigoes. O nivel de maturagao de cada célula ¢, € Fy é definido como nulo, ou
seja, cp[mat] = 0V ¢, € Py. Além disto, os fatores auto-adaptativos adicionais de
probabilidade de mutagao por insergao (c,[/Mprob]) e taxa de mutacao (c,[Bmut))
sao gerados aleatoriamente, com probabilidade uniforme, sendo os intervalos respec-
tivamente definidos como [0, 1] e [1, 5], no qual § é o parametro da taxa méaxima de
mutagao.

5.3.2 Funcgao de avaliagao célula/antigeno(fitness)

A fungao de fitness (afinidade célula/antigeno fa,) do VNS-aiNet, descrita na
Equacao 3.7, representa um trade-off entre uma funcao relacionada & minimizagao
do critério de otimizacao (fixe, dada pela Equagao 5.2), e uma funcao (fyq, dada pela
Equacao 3.9), inversamente proporcional ao fator de maturagao c,[mat] da célula.

Como é proposto um estudo do algoritmo VNS-aiNet em um ambiente UPMSMDST
que deve ser robusto a multiplos critérios de otimizacao, com ou sem restrigoes, o
termo da fungao de fitness relacionado a minimizacao de um critério deve conside-
rar (caso exista) restrigoes impostas pelo problema. Como descrito na Secao 5.3.1,
optou-se por permitir que solugoes infactiveis estejam presentes na populacao P,.
Assim, a penalizacao de solugoes infactiveis pela funcao objetivo é utilizada, ja que
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este ¢ um método bastante utilizado na literatura para o controle de restrigoes. Para
garantir esta caracteristica nos mais diversos cenérios, optou-se por penalizar o grau
de infactibilidade com uma constante de penalizacao Cpepairy. Esta constante deve
ser calibrada afim de garantir que solu¢oes que nao satisfacam as restricoes sempre
devem apresentar fitness inferior ao das solucoes factiveis. Assim, para evitar que so-
lugbes com alto grau de infactibilidade sejam demasiadamente penalizadas, optou-se
por utilizar uma fungao calculada pela ordem da solugao ¢, em relacao as demais so-
lugoes pertencentes a populagao P,. A Equagao 5.2 representa este termo da fungao
de fitness, sendo definida como:

_ordem(cp, P)
nAb ’

em que nAb é o tamanho da populagao P,; order(c,, P,) ¢ uma fungao que retorna o
indice em ordem crescente da solugao c,[s| em rela¢do as demais solugdes pertencentes
a P,. A ordem é definida pelo valor da funcao de avaliacdo f(c,), dada por:

f(cp) = criterio(c,[s]) + p(cy[s]), (5.3)

a qual considera o valor de um dos critérios descritos na Secao 5.2. Para uma solugao
¢pls], € adicionado o valor de penalizacao por violagoes de restri¢oes pela solucao c,[s|,
definido pela funcao p(c,[s]).

Como descrito na Secao 5.2, os critérios de otimizacao TT" e TW C'T apresentam
uma restrigao envolvendo o atraso de tarefas para clientes prioritarios. Assim, para
estes problemas, a funcao de penalizacao p(c,[s]) sera expressa como:

p(Cp[S]) = Z Tkaenalty; (54)

kEN,

Jiike(cp) =1 (5.2)

na qual o fator de penalizacao, dado por Cpenairy, penaliza, de acordo com o nivel da
violacdo, todas as tarefas destinadas a clientes primarios (jp € N,) que apresentarem
atraso. Para problemas com restricoes nao estudadas neste trabalho, esta funcao de
penalizacao deve ser redefinida, de acordo com as restrigoes presentes no problema.
Para o problema estudado, o termo f,,.; da funcao de fitness do VNS-aiNet,
utilizado para rebaixar a avaliacao de solugoes que estao presas em minimos locais, é
utilizado na forma originalmente proposta pela abordagem, descrita na Equagao 3.9.

5.3.3 Clonagem

Nao ha necessidade de nenhuma adaptacao na fase de clonagem em relacao a
abordagem originalmente proposta. Assim, para a implementacao do VNS-aiNet para
ambientes UPMSMDST, basta seguir os passos descritos ne Segao 3.4.3.3. Deve-se
apenas reforcar que um clone é uma copia exata da solucao clonada. Desta forma,
as variaveis ¢,|Bmut] € cp[I Mpob], Presentes apenas neste trabalho, também tém seu
contetido clonado neste processo.

5.3.4 Mutacgao

No algoritmo VNS-aiNet, a fase de mutacao é baseada no método de trajetoria
VNS, sendo utilizada apenas para diversificacao da solugao. O encaminhamento
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para os minimos locais é realizada pelos métodos de busca local. A mutacao para o
UPMSPSD ¢ definida como a execugao de permutagoes aleatérias com probabilidade
uniforme na estrutura dos clones gerados. O VNS-aiNet proposto neste capitulo
utiliza dois tipos de permutagoes:

(i) Insercao: dada a solugao cl,[s], presente no clone cl,, escolhe-se aleatoriamente,
com probabilidade uniforme, uma méquina i; remove-se da maquina 7 uma
tarefa k escolhida aleatoriamente; insere-se a tarefa k em uma posicao p’ de uma
maquina w, sendo que p’ e w também sao escolhidas aleatoriamente, de modo
tal que a maquina w nao é necessariamente diferente da maquina 7. Este tipo
de perturbacao consiste em movimentos aleatérios nas estruturas de vizinhanga
Inser¢ao Interna (Segao 2.5.1) ou Insergao Externa (Segao 2.5.3), ilustrados,
respectivamente, nas Figuras 2.2 e 2.4.

(ii) Troca: dada a solucdo cl,[s], presente no clone cl,, escolhe-se aleatoriamente,
com probabilidade uniforme, uma maquina ¢ e uma tarefa k sequenciada na
maquina ¢; aleatoriamente, seleciona-se também uma maquina w e uma tarefa
j sequenciada na méaquina w. Posteriormente, troca-se as tarefas k e j nas
respectivas posicoes em que ambas ocupavam nas maquinas i e w. As méaquinas
¢ e w nao necessariamente sao diferentes, mas, caso ¢ = w, necessariamente as
tarefas k e j devem ser diferentes; logo, j # k caso ¢ = w. Em caso de i # w,
a perturbacao consiste em um movimento aleatorio na estrutura de vizinhanga
Troca Externa (Segao 2.5.4), ilustrado na Figura 2.5; caso i = w, a perturbagao
representa um movimento aleatorio de Troca Interna (Segao 2.5.2), ilustrado na
Figura 2.3.

Considerando os dois tipos de perturbagao descritos acima, a fungao 7T,,, uti-
lizada pelo operador de mutacao do VNS-aiNet descrito na Equacao 3.11, pode ser
definida conforme observado no Algoritmo 5.3.4. Neste algoritmo, sao realizadas 7,,,;
mutacoes no clone cl,, passado como parametro, sendo que cada mutacao consiste na
aplicacao de uma pertubagao selecionada aleatoriamente com probabilidade para In-
ser¢ao e Troca dada, respectivamente, por cl,[IMpy.o] € 1 — cly[IMp0p]. A variavel
cly[I M0 ¢ um fator auto-adaptével, que se adequa ao ambiente em que a célula se
encontra com o passar das geragoes. Ja o nimero de mutagoes n,,,; sofre influéncia do
fator auto-adaptéavel c,[Bm.]. Portanto, a Equacao 3.11 é reescrita, substituindo-se
o parametro [ pela variavel cl,[Bu)-

A Figura 5.2 mostra um exemplo do processo de mutagao sobre um clone cl,,
considerando o numero de mutacoes n,,,, = 2 e a probabilidade de mutacao por
Insercao clp[IMye) = 0.32. Como descrito acima, dado o clone cl,, para cada
mutacao N, um tipo de permutacao é aleatoriamente selecionada, definida por
cly[IMy0p]. Neste exemplo, a primeira mutagdo é realizada através de uma per-
mutacao por Troca, selecionando-se aleatoriamente um ntimero com probabilidade
Ul0,1] = 0.74 e cl,[I M) = 0.32. Observe que 0.74 > 0.32, assim, a perturbagao
por troca é selecionada. Realiza-se a troca da tarefa j,, presente na maquina mq,
e a tarefa j;, sequenciada na maquina mo (1 = l,w = 2,k = 2 and j = 7). A
solugao resultante é sujeita a uma nova mutacao, pelo tipo de permutacao por In-
sergao, ja que UJ0,1] = 0.02; logo, 0.02 < 0.32. Nesta mutacao, a tarefa jg, alocada
na maquina ms, é realocada na mesma maquina na posi¢ao subsequente a tarefa jg
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Algoritmo 21 Fungao de mutagao para problemas em ambientes UPMSMDST
Parametros:

—cl,: Clone que sera submetido ao processo de mutagao;

—Nmue: NUmero de mutacoes realizadas na célula;

1: procedure T} (clp, Mmut)

2 for 1 até n,,,; do

3 op + U[0,1];

4 if op < cl,[IMprop] then

5: Aplicar perturbagdo do tipo insercao em cly;
6: else

7 Aplicar perturbagao do tipo troca em clp;

8 end if

9 end for

10: end procedure

(1t =w =2,k =6and p=3). A solugao resultante é retornada pelo operador de
mutagcao.

Original clone Mutation 1 Mutation 2 Mutated clone

~HO0008 00000 ~HHO00 ~-O0G000
~ DH0O0 ~ QOO0 ~ D000 -~ D000
S~

clp[IMpron]=0.32 U[0,7]=0.74 (>0.32) U[0,1]=0.02 (<0.32)
Nmue=2 Mutation Type: Swap Mutation Type: Insertion

Figura 5.2: Exemplo de mutagao do clone cl, com 7,,,; = 2. Dois movimentos sao
realizados: o primeiro é um movimento de Troca; o segundo, é de Insercao.

5.3.5 Busca local Variable Neighborhood Descent

O operador de mutacao utilizado na abordagem proposta tem, como tnico in-
tuito, a diversificacao da populagao de clones, sendo necessaria uma estratégia de
refinamento das solu¢oes para convergéncia destas para os minimos locais. No capi-
tulo anterior, realizamos um estudo sobre métodos de busca local para a minimiza-
¢ao do TWT em um ambiente UPMSMDST com caracteristicas iguais as estudadas
no presente capitulo. Devido aos resultados alcancados pelas abordagens propostas
no capitulo anterior, utilizamos aqui uma busca local baseada no método Variable
Neighborhood Descent (VND), utilizando quatro estruturas propostas nas Se¢ao 4.3.1:
NE.II (Segao 4.3.1.1); NE.IS (Secao 4.3.1.2); NE.EI (Segao 4.3.1.3) e NE.ES
(Segao 4.3.1.4). No capitulo anterior, deve-se observar que a selegdo da maquina 1,
que guia o processo de busca, é um ponto fundamental para o desempenho destas
estruturas de vizinhanga. Para generalizar estas estruturas para diversos critérios
de otimizacao, propomos especializar esta selecao por critério de otimizacao, defi-
nindo, assim, a func¢ao ls_machine(f(-),s), descrita na Segao 5.3.5.1. Esta funcao
assume o papel de selecionar, para cada critério de otimizagao, uma méaquina que,
naquela iteracdo, possa contribuir na minimiza¢do da fungao objetivo f(-) para a
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solugdo s. A incorporacao de ls_machine(f(-),s) nas estruturas NE.II, NE.TI,
NE.EI e NE.ES requer a substituigao por i < [s_machine(f(-),s); da Linha 5
do Algoritmo 15, Linhas 2-3 do Algoritmo 17 e Linhas 2-3 do Algoritmo 16 . Além
disto, os algoritmos que definem estas estruturas de vizinhancga recebem a solucao
cly[s] presente no clone cl,, além de receber o tipo de descida utilizado. Para as
quatro estruturas, utilizamos a descida por Best Improvement. Assim, o parametro
tipo _descida sempre recebe BI. Apesar da estrutura NE.IGS (Se¢ao 4.3.1.5) ter tido
alto grau de acoplamento para o critério de TW'T, nossos experimentos preliminares
mostram que a generalizacao da mesma para diversos critérios de otimizacao nao
apresentou impacto significante ao VNS-aiNet aqui proposto. Para a exploracao das
estruturas de vizinhanga, utilizamos a versao Basic-VND (Segao 3.3.4.1) e a ordem de
exploragoes N E.O;p,, (Secao 4.3.2.1) definida pelo incremento do impacto esperado
de aplicacao da estrutura na solucao. Ambas as escolhas se baseiam nos resultado
apresentados no capitulo anterior.

5.3.5.1 Selecao de maquina para busca local

Devido ao alto custo computacional dos operadores de busca local e com o obje-
tivo de descartar permutagoes que nao influem diretamente no valor da fungao obje-
tivo, para as quatro estruturas de vizinhanca usadas, i.e., NE.II, NETI, NE.FEI
e NE.ES, a maquina resultante da Equagao (5.5) é utilizada como referéncia do
processo de busca:

UL, [MT|],  f(-)=TWT;
ls_machine(f(:),s) = Z[]|[1é‘fg|]’ ;E; z gT; ‘ (5.5)
UL, M), f()=TWCT

sendo f(-) a fungao que define o critério de otimizagao o qual o algoritmo esta otimi-
zando e s a solugao a ser otimizada na iteragao.

Para o objetivo de minimiza¢ao na forma dos critérios TWT e TT, apenas per-
mutacoes em maquinas que apresentarem atraso podem acarretar alteragoes no ob-
jetivo. Assim, é selecionada, de forma aleatoria e com probabilidade uniforme, uma
méquina ¢, no conjunto de maquinas com tarefas que apresentem atraso MT'; logo,
MT = {i € M : ) cn Ti > 0}, sendo N; o conjunto de tarefas escalonadas na
maquina 7. Ja na minimizagdo do makespan (Cyax), apenas alteragdes na maquina
i que define o makespan, ou seja, i | C; = Chax, surtem efeito na fungdo objetivo.
Portanto, esta maquina é selecionada para busca local. Por fim, na minimizacao do
critério TWCT, uma alteracao em qualquer maquina pode surtir efeito na funcao
objetivo. Desta forma, é selecionada uma méquina ¢ do conjunto de méaquinas M, de
forma completamente aleatoria e com probabilidade uniforme.

Deve-se observar que a fungao s _machine(f(+), s) é o tnico ponto do VNS-aiNet
proposto que utiliza caracteristicas do critério de otimizagao no processo de busca.
Por esta razao, a fungao ls _machine(f(-),s) é isolada do restante do algoritmo e
pode facilmente ser adaptada para incorporar critérios de otimizagao especificos.
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5.3.6 Atualizacao do fator de maturacao e variaveis autoadap-
taveis de mutacao

Apo6s a mutacao e busca local, as células clonadas presentes em P, sao incorpora-
das a populacao de células ativas P, e submetidas a atualizagao do fator de maturacao
(veja Algoritmo 12, linhas 10-11 e Secao 3.4.3.6). Todas as células genitoras perten-
centes a P, tém automaticamente seu fator cp[mat] incrementado em mat., ja que
estas células ndo sofreram quaisquer alteragoes pela mutagao/busca local. Ja para
cada célula clone cl, € P,, é verificado se o processo de mutacao e busca local acar-
retou em melhora na resposta da fungao objetivo f(-). Caso afirmativo, c,[mat] é
reiniciado, ou seja, ¢,[mat] < 0. Caso contrario, este vai ser incrementado em mat,..

Na versao aqui proposta, além de atualizar o fator de maturagao das células, esta
etapa também atualiza os fatores alto-adaptaveis ¢,|Bmut] € ¢p[L Mprop), segundo:

Cp[ﬁmut] = fmat(cp) X Cp[ﬁmut] + (1 — fmat(cp)) x U[0,1] x B, (5.6)

CplI Mpro] = fmat(¢p) X eplI Mprop] + (1 = fmar(cp)) < U[0, 1]. (5.7)

Observa-se que ambos os fatores sdo ponderados pela fungao f..:(c,), a qual é inver-
samente proporcional ao fator de maturacao c,[mat] (Segao 3.4.3.2). Assim, quando a
solucao da célula ¢, é incrementada na geracao corrente, ambas as variaveis ¢,[Bmu]
e ¢y[IMp0p) se mantém inalteradas. Adicionalmente, & medida que o nivel do fa-
tor de maturacdo c,[mat] é incrementado, ruidos aleatorios sao introduzidos nestas
variaveis.

A Figura 5.3 apresenta um exemplo do comportamento da taxa de mutacao
Cp|Bmut] Para duas células (c; e ¢2) com o passar das geragoes, ambas com a mesma
taxa na primeira geragao. E observado que, nas primeiras dez geragoes, a taxa de
mutacao das duas solugoes se mantém estavel para ambas as solugoes. Ao ficar presa
em um minimo local, ao redor da décima geracao, a célula ¢; tem o seu fator de matu-
racao incrementado, decrementando fq(c,). Assim, em cada geracao subsequente,
ruidos randémicos sdo imputados a variavel ¢;[G,.]. Uma vez que a solugao de ¢
consegue escapar de minimo local (& 14% geragao), ¢1[Bmnu] se estabiliza na nova taxa
que levou a solugao a melhora e se mantém assim até ficar presa novamente em um
minimo local (/= 22° geracao).

5.3.7 Remocao de células maturadas

Assim como a fase de clonagem, a remocao de células com maturagao completa
nao necessita da inclusao de caracteristicas do problema. Desse modo, esta fase é
executada pelo algoritmo como em sua forma original, descrita na Sec¢ao 3.4.3.7.

5.3.8 Supressao

A supressao no VNS-aiNet é realizada para selecionar as células que irao parti-
cipar da resposta imune na proxima geragao. A populagao P,,; é composta pelas
células que apresentarem melhor desempenho da funcgao de fitness, conforme Equa-
¢ao (3.7), mas que estejam distantes entre si a um raio oy, sendo este um parametro
do algoritmo. Este método garante que as células nao se aglomerem em uma regiao
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Figura 5.3: Exemplo da evolucao da variavel de mutacao alto-adaptavel.

do espaco de busca, permitindo uma melhor cobertura do mesmo, bem como garante
que células estagnadas em minimos locais sejam continuamente desprivilegiadas, ja
que o valor do fitness destas irda decair & medida em que nivel de maturacao for
incrementado.

A defini¢ao da fungao de afinidade célula-célula Af,.;(c;, Pyy1) é a tnica adap-
tagao necesséria para a utilizacao do operador de supressao padrao do VNS-aiNet
(Segao 3.4.3.8) a qualquer problema. Esta funcao de afinidade é representada pela
Equacdo 3.12, para a qual deve-se definir uma métrica de distancia d(c;,ce) entre
duas células. Neste trabalho é utilizada a métrica de distancia entre solugoes de
ambientes UPMSMDST proposta por Diana et al. (2015). Esta medida de distancia
considera cada méquina como um grafo, sendo as tarefas alocadas em cada méquina
os vértices deste grafo e a sequéncia de tarefas as arestas. Assim, o operador de dis-
tancia entre duas solugoes pode ser definido como o percentual de arestas diferentes
entre as solucoes contidas nas células ¢y e cy. Este operador de distancia é dado por:

dlenes) = 5 wlkcals els), 5:5)

k=1

sendo:

0, se a tarefa k é imediatamente precedida em s; e s
pela mesma tarefa j e ambas sao sequenciadas na
mesma maquina z;

1, caso contrario.

@(lﬁ 51, 82) -

5.3.9 Insercao de novas solugoes

Como descrito na Secao 3.4.3.9, apos a supressao pode haver a necessidade de
inser¢ao de max {0,nAb — |P, 1|} novas células na populacdo. A criagdo de novas
células é realizada pelo método descrito na Segao 5.3.1.
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5.3.10 Atualizacao da meméoria imunolbgica

A memoria imunologica M, tem o objetivo de armazenar as solugoes historicas de
boa qualidade e que se encontrem em seus minimos locais, mas nao contribuem com
a resposta imune. O operador de atualizagao da memoria descrito na Segao 3.4.3.10 é
utilizado na abordagem aqui proposta para os problemas em ambientes UPMSMDST.
Deve-se considerar, entretanto, a situacao em que células cujas solugoes sao infactiveis
nao podem ingressar na memoria imunoloégica da proxima geracao M, 1. Para proble-
mas com restri¢oes, envolvendo os critérios TT e TWCT, estudados neste trabalho,
deve-se verificar se as restrigoes do modelo sao atendidas pelas solucoes presentes
nas populagoes R, e P, — P, 1 antes destas se tornarem candidatas a ingressar na
memoria M, ;. Células em que as solugoes nao atendam as restrigdes impostas pelo
modelo sao descartadas pelo método de atualizacao da memoria.

5.4 Metodologia experimental

Nesta secao descrevemos a metodologia experimental utilizada para verificar se
a abordagem proposta atinge o objetivo proposto neste capitulo da construcao de
uma abordagem que gere resultados “robustos” e extensiveis a diferentes critérios de
otimizacao. Com este intuito, a Secao 5.4.1 apresenta detalhes da implementacao
computacional e ambiente utilizado nos experimentos. Ja a Secao 5.4.2 apresenta a
metodologia para a sintonia de parametros da abordagem. Por sua vez, a Se¢ao 5.4.3
descreve o conjunto de experimentos para verificar se o primeiro objetivo especifico
(OE1) é atingido. Por fim, a Secdo 5.4.4 apresenta os estudos de casos e as metodo-
logias utilizadas para verificar se o VNS-aiNet apresenta resultados compativeis com
abordagens de estado da arte para critérios de otimizagao especificos (OE2).

5.4.1 Implementacao computacional

Todos os experimentos realizados neste capitulo sao baseados em uma implemen-
tagao do algoritmo VNS-aiNet desenvolvida em linguagem Java sobre uma Oracle
JDK 1.8. Os experimentos sao realizados em um ambiente Linux Ubuntu 16.04 com
processador Intel Pentium E5200 com clock de 2.5 GHz, 2MB de cache e 4GB de
memoria RAM. Apesar deste processador apresentar dois nucleos, nao ¢é utilizado
processamento paralelo neste trabalho. Com o intuito de seguir as guidelines de boas
praticas de laboratorio para experimentos em pesquisa operacional (Kendall et al.,
2016), o codigo fonte e os dados analiticos apresentados neste capitulo se encontram
disponiveis em https://github.com/rodsxe/vns-ainet-UPMSMDST.

5.4.2 Calibracao de Parametros

Neste capitulo é projetado um algoritmo para oferecer solugoes para diversos
critérios do problema de sequenciamento em ambientes de maquinas paralelas nao
relacionadas. Devido as caracteristicas especificas de cada problema, fatores como
fungao objetivo, niimero de maquinas e tarefas, velocidade de processamento das ma-
quinas nao relacionadas, tempos de setup, job ready times, dentre outros, tendem
a influenciar na resposta do algoritmo. Para reduzir a influéncia destes fatores nao
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controlaveis na resposta do algoritmo, é utilizada a metodologia Robust Parameter
design, proposta por Taguchi (Taguchi, 1986, 1987). Como ja discutido no capitulo
anterior, o projeto experimental proposto por Taguchi ¢ uma metodologia reconhe-
cida no processo de controle de qualidade e vem sendo utilizado para calibracao de
parametros de metaheuristicas destinadas a multiplos cenarios (vide (Zandieh et al.,
2009), (Thepphakorn et al., 2014), (Rambod e Rezaeian, 2014)).

Os parametros tamanho da populagao de células ativas (nAB), fator de pondera-
¢ao da fungao de afinidade célula antigeno («), nimero maximo de clones por célula
(nChaz), limiar de supressao (o) e fator de maturagao (mat,) s@o utilizados como
os fatores controlaveis do algoritmo VNS-aiNet. A Tabela 5.1 apresenta os 4 niveis
testados para cada fator, sendo estes definidos empiricamente através de experimen-
tos de pré-calibracao. Na abordagem aqui proposta, a taxa de mutagao (c,[Bmut]) de
cada célula é uma variavel auto-adaptavel. Assim, a taxa maxima de mutacao () foi
definida empiricamente com o valor 4, nao sendo recalibrada. O mesmo ocorre com
o fator de penalizagao de solugao infactiveis Cpenqiry, utilizado nos estudos de caso
destinados aos critérios de otimizacao TT (Secao 5.4.4.3) e TWCT (Secao 5.4.4.4).
Definiu-se nos experimentos de pré-calibracao que Cpenqiry = 1000 é um valor sufici-
entemente grande para ambos os critérios.

Tabela 5.1: Fatores controlaveis e seus respectivos niveis utilizados na calibracao do

VNS-aiNet.
Parametro Nivel
1 2 3 4

Tamanho da populagao de células ativas (nAB) 10 15 20 25
Fator de ponderacao da fungao de afinidade célula antigeno («) 0.4 0.45 0.5 0.55
Numero méaximo de clones por célula (nChyax) 4 6 8 10
Taxa méaxima de mutagao (B) - - - 4
Limiar de supressao (o) 0.07 0.09 011 0.13
fator de maturagao (maty.) 0.01 0.03 0.06 0.07

Considerando os cinco fatores controlaveis e os quatro niveis destinados a cada
fator, a utilizacao de um projeto de experimentos do tipo fatorial completo implicaria
em 4° x r = 1024r experimentos, sendo r o niimero do replicacoes para cada combina-
¢ao, o que torna inviavel sua utilizacao. Assim, utilizamos um projeto experimental
do tipo fatorial fracionado com o arranjo ortogonal de Taguchi L4(4°). Sao executa-
dos 167 experimentos para calibracao dos fatores controlaveis, sendo r o nimero de
replicagoes para cada combinacgao dos parametros. Como a abordagem proposta é
utilizada para resolver uma grande quantidade de cenarios, e em cada cenario existem
fatores de ruidos distintos, com niveis distintos, optou-se por selecionar 100 instancias
de forma aleatoria no conjunto uniao de todas as instancias estudadas neste trabalho.
Devido & natureza estocastica do VNS-aiNet, para cada instancia foram realizadas
10 execugoes independentes e o resultado de cada replicagao r representa o resultado
médio destas execugoes. Para cada repeticao r, considerou-se o critério de parada
definido por 2 x (n+m—1)/(m—1) x 107 avaliagdes de funcao objetivo. Este critério
é utilizado considerando que o incremento dos parametros nAB e nC\. sem reducao
do niimero de geragoes acarreta indiscriminadamente no incremento do custo compu-
tacional. O projeto experimental foi gerado no software R pelo pacote Quality Tools
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As respostas resultantes de cada uma das combinagoes dos parametros sao trans-
formadas em um signal-to-noise ratio (S/Nyqi0) pela Equagao 4.4, considerando exa-
tamente os mesmos critérios descritos na Segao 4.4.3 do capitulo anterior. A Fi-
gura 5.4 apresenta o indicador S/N,., para cada nivel de cada fator aqui avaliado.
Os niveis selecionados para cada fator (maiores valores de S/N,q,) sao destacados
em negrito na Tabela 5.1, sendo utilizados nos demais experimentos realizados neste
capitulo.
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Figura 5.4: Grafico de efeitos principais do indicador S/N ratio para o algoritmo
VNS-aiNET.

5.4.3 Analise de Componentes

Como destacado na introducao, este capitulo tem como objetivo construir um
algoritmo que seja extensivel a diversos critérios de otimizagao. Para cumprir este
objetivo, destacamos que a abordagem proposta deve atender a dois objetivos especi-
ficos. Assim, esta secao descreve a metodologia utilizada para verificar a aderéncia da
abordagem ao primeiro objetivo especifico (OE1), que define que a abordagem pro-
posta deve possuir operadores auto-adaptéiveis que propiciem adaptacao a distintos
espagos de busca afim de gerar solugoes “robustas” para diferentes critérios de otimi-
zacao. Nos experimentos descritos nesta se¢ao, a versao do VNS-aiNet calibrada na
Secao 5.4.2, com os parametros selecionados apresentados na Tabela 5.1, sao conside-
radas como a versao de controle experimental, denominada como control. Variagoes
derivadas de control através da desativagao/ativacdo de componentes sdo avaliadas
e comparadas entre si, para verificar se os componentes presentes em control contri-
buem na adaptagao da abordagem. As variagOes avaliadas nestes experimentos sao
descritas como:

!Disponivel em http://www.r-qualitytools.org/
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(i) control: versao padrao do VNS-aiNet proposta;

(ii) w/ls—machine: versao control que nao usa a funcao ls_machine(f(-),cl,). As-
sim, a maquina ¢ da busca local é selecionada aleatoriamente com probabilidade
uniforme;

(iii) mat, = 0.0: versdo control que usa mat, = 0.0. O pardmetro mat, influéncia
diretamente na remocao de células maturadas, e, indiretamente, através da
funcao de afinidade célula-antigeno fa,(c,), na taxa de mutacdo, nimero do
clones, e operador de supressao;

(iv) o5 = 0.0: versao control que usa o, = 0.0. Isto faz o operador de supressao ter
um comportamento elitista;

(v) w/sa: versao control que ndo usa as variaveis auto-adaptaveis c,[Bpmut) € ¢p[L Mprob);

(vi) mat+ = 0.0 & o4 = 0.0: versdo control que acumula os fatores mat+ = 0.0 e
os = 0.0;

(vii) mat+ = 0.0 & 0, = 0.0 & w/sa: versao control que acumula os fatores mat+ =
0.0, 05 = 0.0 e w/saq;

(viii) GVNS: implementacao da metaheuristica Multistart General VNS metaheuris-
tic. O operadores Shake sao implementados usando os movimentos de Troca e
Insergao descritos na Segao 5.3.4. J& a busca local utilizada é a mesma utilizada
pelo VNS-aiNet descrita na Secao 5.3.5. GVNS é implementado para verificar se
o classico VNS, usando operadores derivados deste estudo, apresenta “robustez”
semelhante ao VNS-aiNet para os critérios de otimizagao avaliados.

Para a realizagao deste estudo sao selecionadas as duas instancias de treinamento
de cada critério de otimizagao que apresentaram o maior coeficiente de variacao du-
rante a fase de calibragdo dos parametros (Se¢do 5.4.2), gerando oito cenarios de
avaliagao. Para cada cenario sao realizadas 100 execugoes independentes, e os resul-
tados sao analisados sobre a média acumulada por execucao independente. Nestes
experimentos é utilizado o critério de parada por nimero de avaliagoes de funcao
objetivo descrito na Segao 5.4.2.

Para verificar quais variagoes apresentam diferencas estatisticas significativas em
relagao & versao de controle do VNS-aiNet, é realizado um t-test pareado, conside-
rando a seguinte hipdtese: Hy : 1 — e = 0 e Hy : g — e # 0, na qual p; é a média
dos resultados obtidos pela versao control e us o resultado médio por cada variagao
da versao control descrita acima. Os testes sao realizados considerando um nivel de
confianga de 95% (a = 0.05). Os resultados sado sumarizados na Secdo 5.5.1, sendo
apresentado apenas o p-valor, e sao apresentados em negrito os casos nos quais a
hipotese nula (Hy) é rejeitada, aceitando-se, assim, a hipotese alternativa (H).

5.4.4 Estudos de caso - VNS-aiNet perante abordagens de es-
tado da arte

A metodologia descrita nesta se¢cao tem como intuito avaliar se a abordagem VNS-
aiNet proposta atingiu o segundo objetivo especifico (OE2), definido na introdugao
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deste capitulo. Este objetivo especifico define que o algoritmo proposto deve gerar
resultados competitivos contra abordagens propostas para a solugao de critérios de
otimizacao especificos. Para isto, sao realizados quatro estudos de caso, sendo que
cada estudo de caso é direcionado a um critério especifico e, em cada caso, o algoritmo
proposto é comparado as abordagens de estado da arte, usando instancias de ben-
chmark e resultados disponiveis na literatura. O primeiro estudo de caso, mostrado
na Secao 5.4.4.1, é realizado para o critério de minimizagao do TWT (Equagcao 2.7),
através do conjunto de instancias de benchmark propostas por Lin e Hsieh (2014). Ja
o segundo, mostrado na Secao 5.4.4.2, é considerado para o Makespan (Equagao 2.2),
que é o objetivo mais estudado na literatura. Os experimentos sao conduzidos pelo
conjunto de instancias propostas por Al-Salem (2004). Em seguida, na Segao 5.4.4.3,
é avaliado o critério de minimizagao do atraso total (TT) (Equagao 2.8). Este estudo
de caso apresenta uma restricao nas datas de entrega, as quais nao podem sofrer
atraso para algumas tarefas prioritarias. Os experimentos sao realizados usando ins-
tancias de benchmark propostas por Chen (2009). Por fim, na Secao 5.4.4.4, é feito
um estudo para o critério de Total Weighted Completion Time (Equagao 2.3), condu-
zido com o conjunto de instancias propostas por Chen (2015) e também apresentando
restri¢oes nas datas de entrega.

Para garantir a convergéncia do algoritmo e ao mesmo tempo um baixo custo
computacional, para todos os estudos de caso utilizou-se o critério de parada de
50 geracoes sem melhora. Cada instancia é processada 10 vezes, uma vez que 0s
métodos sao estocasticos. Nao é feita comparagao direta por instancia, pois, de
maneira geral, as comparagoes sao feitas pelo valor médio de grupos de instancias.
Uma vez que as abordagens computacionais de estado da arte, utilizadas aqui como
controle experimental da nossa metodologia, apresentam configuragoes de hardware
diferentes da utilizada neste trabalho, para verificar a factibilidade da abordagem
proposta sob o ponto de vista do tempo computacional escalou-se os tempos de
respostas das abordagens propostas por um fator de compensagao apresentado na
Tabela 5.2, obtido pelo indicador Single Thread Performance (STP), apresentado no
CPU Benchmarks do PassMark Software®.

54.4.1 TWT

Para o critério de otimizacao TW'T, o estudo de caso é baseado no conjunto de
instancias descritos na Se¢ao 2.4.1. As analises sobre este conjunto de instancias sao
divididas e realizadas separadamente para os subgrupos small e large. Para ambos
os subgrupos, os resultados sao subdivididos e apresentados pela combinacoes dos
fatores n x 7 x R X r;. Os resultados apresentados para cada combinacao de fatores
sao as respostas médias para as instancias que compoem o grupo. Estes resultados sao
sumarizados em tabelas presentes na Secao 5.5.2.1. As colunas “RPD” representam
o desvio percentual relativo médio, calculado de acordo com a Equacao (4.7), sendo
o best y(;) para o subconjunto small o valor 6timo para a instancia ¢ obtido pelo MIP
apresentado em Lin e Hsieh (2014). J& para o subconjunto large, best s(;) representa o
melhor valor conhecido na literatura para a instancia ¢. Para ambos os conjuntos, Vg,
representa o namero de instancias do grupo n X 7 X R X r.. A coluna “CPU Time”

Disponivel em https://www.cpubenchmark.net /singleThread.html, acessado em 25 de agosto
de 2019.
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Tabela 5.2: Configuracao de hardware, STP e fator de compensagao utilizados na
normalizag¢ao do tempos computacionais das abordagens estado da arte.

CPU Critério Abordagem STP* Fator
Intel Pentium E5200 @ 2.50GHz * VNS-aiNet 1,016 1.000
Intel Core2 Quad Q6700 @Q 2.66GHz TWT ACO (Lin et al., 2013) 1,031 1.010
Intel Core2 Quad Q6700 @ 2.66GHz TWT IHM (Lin e Hsieh, 2014) 1,031 1.010
Intel Pentium E5200 @ 2.50GHz TWT ILS-VND (Diana et al., 2018) 1,016 1.000
Intel Core2 Duo E6700 @ 2.66GHz Crmax HABC (Lin e Ying, 2014) 996 0.980
Intel Core i5 2450M @ 2.50GHz Cmax CSA (Diana et al., 2015) 1,403 1.381
Intel Pentium 4 @ 1.80GHz Crmax ACO-II (Arnaout et al., 2014) 427 0.420
Intel Core 2 Duo @ 2.26 GHz Cmax GALA (Eroglu et al., 2014) NA NA
Intel Core i3-370M @ 2.4 GHz Cmax WO (Arnaout, 2019) 918 0.904
Intel Core i7 @ 3.00GHz Crax B&C (Tran et al., 2016) NA NA
AMD Opteron Abu Dhabi 6344 @ 2.6 GHz Crax MPA (Fanjul-Peyro et al., 2019) NA NA
Intel Pentium 4 @ 3.40GHz TT IG (Lin et al., 2011) 744 0.732
Intel Pentium 4 @ 3.40GHz TT ABC (Ying e Lin, 2012) 744 0.732
Intel Core2 Duo E6400 @ 2.13GHz TWCT RRT1 (Chen, 2015) 801 0.788

*NA indica as abordagens que o STP nao foi encontrado no PassMark Software na data de acesso.

apresenta o tempo computacional médio em segundos usado por cada abordagem.
Como ja dito na Secao 5.4.4, os tempos computacionais sao reescalados pelo STP,
sendo os fatores de escala apresentados na Tabela 5.2. Os resultados do VNS-aiNet
para o subgrupo de instancias large sao comparados as abordagens de estado da
arte ACO (Lin et al., 2013), THM (Lin e Hsieh, 2014) e ILS-VND (Diana et al.,
2018), sendo validados estatisticamente por um teste Paired Wilcoxon signed-rank
(Wilcoxon, 1945). O teste pareado considera a hipotese Hy : md; — mdy = 0 e
H, : mdy — mdy < 0, no qual md; e mdy sao, respectivamente, a mediana obtida
pelo VNS-aiNet e a mediana das abordagens de estado da arte (ACO, THM, ILS-
VND). Os testes estatisticos sao conduzidos considerando um nivel de significAncia
de 5% (a = 0.05).

5.4.4.2 Makespan

O estudo de caso para a critério de otimizacao do makespan é baseado no conjunto
de insténcias proposto por Al-Salem (2004) e descrito na Se¢ao 2.4.2. Este conjunto
é subdividido em dois subconjuntos, chamados small e large. Os resultados para os
experimentos sobre este conjunto de instancias sao apresentados na Secao 5.5.2.2,
sendo sempre agrupados por conjunto de instancias m x n, sendo m e n, respecti-
vamente, o nimero de maquinas e tarefas de cada instancia. Para o conjunto small,
os resultados s@o apresentados na forma makespan médio (coluna Cl,,;), do desvio
percentual relativo médio (coluna, RPD) e tempo computacional médio (coluna CPU
Time). O RPD é calculado usando a Equagdo 4.7, sendo o termo best f() o resultado
6timo para a instancia i, e Ny o nimero de instancias do grupo m x n. Os resultado
para este conjunto de instancias sao apenas usados para validar a factibilidade dos
resultados do VNS-aiNet, nao sendo usado para comparar o VNS-aiNet a abordagens
de estado da arte.

J& para o conjunto large, os resultados sdao apresentados em termos do RPD
(Equagao 4.7) em relagao a um lowerbound, proposto por Al-Salem (2004) e definido
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COo1mo:

LBl = o ZzeMmXir%ceN i skl
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LB = max{LB1, LB2}. (5.9)

Os resultados do conjunto large sao apresentados subdivididos para os subgrupos
de instancias Proc-Domain, Setup-Domain e Balanced, sendo estes respectivamente
os conjuntos nos quais os tempos de processamento sao dominantes, os tempos de
setup sao dominantes e o grupo no qual os tempos de processamento e setup sao ba-
lanceados. Os resultados do VNS-aiNet sdo comparados pelo RPD (Equagao (4.7))
em relacao ao lowerbound (besty;) = LB) contra as abordagens metaheuristicas de
estado da arte Ant Colony Optimization — ACOII (Arnaout et al., 2014); Restrictive
Simulated Annealing (RSA) (Ying et al., 2012); Hybrid Artificial Bee Colony — HABC
(Lin e Ying, 2014); Clonal Selection Algorithm — CSA (Diana et al., 2015); Genetic
Algorithm with Local Search — GALA (Eroglu et al., 2014); Worm Optimization — WO
(Arnaout, 2019). O simbolo “~” é apresentado sempre que uma determinada aborda-
gem nao apresentar o RPD para o subconjunto m x n. O tempos computacionais
médios, por subconjunto m x n, das abordagens estado da arte ACOII, RSA, HABC,
CSA e WO, sao apresentados de forma reescalada, conforme descrito na Se¢ao 5.4.4.
Para cada subgrupo Proc-Domain, Setup-Domain e Balanced, é gerado um boxplot
comparando o erro de cada abordagem. Para o grupo de instancia m x n é calculado
o erro de cada abordagem, sendo o erro dado pela diferenca entre o menor RPD co-
nhecido para o grupo m xn e o RPD da abordagem. Como o valor por instancia nao
¢ conhecido para todas as abordagens de estado da arte, optou-se por utilizar o RPD
das abordagens por grupos m x n. Considerando estas restrigoes, é realizado um teste
estatistico Paired Wilcozon signed-rank (Wilcoxon, 1945) para verificar se ha dife-
renga estatistica significante entre os resultados da abordagem VNS-aiNet proposta e
as abordagens de estado da arte. A analise estatistica é realizada por subgrupo (i.e.,
Proc-Domain, Setup-Domain e Balanced) e pareada por grupo n xm. Todos os testes
pareados consideram a hipoétese Hy : md; — mdy = 0 e Hy : md; — mdy < 0, sendo
md; a mediana obtida pelo VNS-aiNet entre os 36 grupos m X n e mdy a mediana
conhecida das abordagens de estado da arte. O teste estatistico considera um nivel de
confianga de 95% (a = 0,05). Por fim, um teste estatistico de Friedman ¢é realizado
para gerar um rank do desempenho geral das metaheuristicas.

Para o conjunto large, o VNS-aiNet ainda é comparado a dois métodos exatos
(i.e., B&C (Tran et al., 2016) e MPA (Fanjul-Peyro et al., 2019)). Sao usados 12
grupos n X m do conjunto de instancias Balanced, uma vez que estes sao as tnicas
informagoes disponiveis pelos autores das abordagens B&C e MPA para o conjunto
large. As comparacoes sdo feitas pelo RPD e tempo computacional médio.

5.4.4.3 TT - Total Tardiness

O conjunto de instancias proposto por Chen (2009) e descrito na Secao 2.4.3 é
utilizado para o estudo de caso para o critério de otimizagao do atraso total (TT).
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Este estudo de caso se difere dos anteriores (i.e., TWT e Cpax), uma vez que este
apresenta restricoes que impoem que um conjunto de tarefas prioritarias que nao
podem sofrer atraso. Se alguma das restrigoes de datas nao forem atendidas, a
solucgao se torna infactivel. Conforme descrito na Se¢oes 5.3.2 e 5.3.10, o VNS-aiNet
utiliza a penalizacao da funcao de fitness-like e o nao aceite de solugoes infactiveis
na memoria imunologica para contornar este tipo de restrigao.

As abordagens IG (Lin et al., 2011) e ABC (Ying e Lin, 2012) apresentam-se
como métodos de estado da arte para este problema. As abordagens destinadas a
este conjunto de instancias disponibilizam apenas dados sumarizados. Assim, nenhum
teste estatistico é realizado para este conjunto e os resultados sao comparados por
estatistica descritiva. A comparacao entre as saidas do VNS-aiNet em relacao as
abordagens de estado da arte é feita em seis dimensoes: (i) ntimero de méaquinas (m);
(ii) namero de tarefas(n); (iii) nimero de familia de tarefas (f); (iv) proximidade
entre as datas de entrega (7); (v) proximidade do instante inicial de planejamento e
as datas de entrega (R); e (vi) percentual de tarefas prioritarias (p). Cada uma destas
dimensoes é composta por dois ou mais niveis. Para cada nivel, sao agrupados os
resultados obtidos para as instancias que possuem as caracteristicas que o fator /nivel
representam. Para este subgrupo de instancias sao calculadas as seguintes métricas:
(i) valor médio; (ii) média minima e méaxima; e (iii) tempo computacional médio,
sendo este reescalado de acordo com o STP descrito na Tabela 5.2. A média minima
e maxima representa, respectivamente, a média da melhor e pior execucao, entre as 10
possiveis, para cada instancia por uma abordagem. Os resultados destes indicadores
sao sumarizados na Segao 5.5.2.3.

5.4.4.4 TWCT

O ultimo estudo de casos ¢ realizado para o critério de otimizagao da minimizagao
do Total Weighted Completion Time (TWCT). Neste estudo de caso, o VNS-aiNet
¢ comparado & abordagem Record-to-Record Travel (RRT) (Chen, 2015). Os experi-
mentos deste estudo de caso sao realizados sobre um conjunto de instancias descrito
na Secao 2.4.4, baseado nas instancias de minimizacao do TT estudada na segao
anterior. Assim como na minimizacao do TT, este estudo de caso também consi-
dera restri¢coes na data de entrega de tarefas prioritarias, havendo a possibilidade de
solucoes infactiveis. Os resultados sao comparados através de estatistica descritiva,
considerando as mesmas dimensoes (fatores) descritas na segdo anterior. Os resulta-
dos do VNS-aiNet sdo sumarizados seguindo as métricas: (i) valor médio; (ii) média
minima e maxima; e (iii) tempo computacional médio. Ja para a abordagem RRT
apenas o valor médio e o tempo computacional médio é sumarizado, uma vez que
esta é a tnica informacao disponibilizada pelos autores. Os resultados deste estudo
de caso sao apresentados na Sec¢ao 5.5.2.4.

5.5 Resultados

Nesta secao sao apresentados os resultados que verificam que o algoritmo VNS-
aiNet proposto atinge o objetivo de construir uma abordagem que garante resultados
“robustos” para diversos critérios de otimizacao. A Secao 5.5.1 apresenta experimen-
tos que mostram como os componentes do VNS-aiNet contribuem para a abordagem
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se adaptar a solugao de diferentes critérios de otimizagao. Ja os resultados apresenta-
dos na Secao 5.5.2 sao destinados a aplicagao do VNS-aiNet a critérios de otimizagao
previamente estudados na literatura. Esta secao apresenta os resultados de quatro
estudos de casos, mostrando que o VNS-aiNet apresenta resultados compativeis e/ou
superiores a abordagens estado da arte construidas especificamente para determina-
dos critérios de otimizagao.

5.5.1 Analise de Componentes

Analisando a Figura 5.5 e a Tabela 5.3, observamos que, devido aos critérios e
caracteristicas do espago de busca (instancias), diferentes componentes sao acionados
para garantir a convergéncia do algoritmo em diferentes situagoes. O componente
de selegdo de maquina que fara parte da busca local (control - w/ls — machine)
tem forte influéncia na convergéncia do critério de minimizagao do makespan. Para
os demais critérios, nao hé diferenca estatisticamente significativa. Os fatores de
mutagao auto-adaptativos (control - w/sa) influenciam a minimizagao dos critérios
makespan, TT e TWT. O operador de supressao (control - o, = 0.0) auxilia na
convergéncia de critérios com datas de entrega (TT e TWT). A remogao do fator
maty (mat, = 0.0) apresenta influéncia em todos os critérios analisados. Esse fator
influencia diretamente varios componentes que agregam diversidade ao processo de
busca, como a remocao de células maduras (envelhecimento), o aumento da taxa
de mutagao e a redugao da expansao clonal. Além disso, deve-se observar que o
acumulo de remogao de componentes (control - mat, = 0.0 & o, = 0.0 e control -
maty = 0.0 & o, = 0.0 & w/sa) aumentam a deterioragdo dos resultados alcangados
pela versao controle. Em contrapartida, quando analisa-se a hipdtese de aumento
de desempenho do algoritmo devido a remoc¢ao dos mesmos componentes, deve-se
observar que, em nenhum cenario analisado, a remocao desses componentes resulta
em melhora significativa do desempenho atingido pela versao de controle (control).
Por fim, quando analisa-se os resultados da versao control comparado aos resultados
alcancados pela metaheuristica classica GVNS, pode-se observar que a GVNS nao
generaliza o desempenho para todos os critérios de otimizacao considerados. Deve-se
notar que GNVS utiliza o mesmo operador busca local e as mesmas estruturas de
vizinhanga de mutacao (Shake) que o VNS-aiNet.

5.5.2 Estudos de caso

As secoes subsequentes analisam os resultados dos estudos de caso comparando o
VNS-ainet a abordagens de estado da arte para os seguintes critérios de otimizagao:
TWT (Segao 5.5.2.1), Makespan (Segao 5.5.2.2), TT (Segao 5.5.2.3) e TWCT (Se¢ao
5.5.2.4).

5.5.2.1 TWT

De acordo com a Tabela 5.4, o VNS-aiNet é capaz de encontrar, para o critério
TWT, os valores 6timos (i.e., definidos por um MIP) para todas as instancias do
grupo de instancias small. Em apenas uma execugao (uma instancia do conjunto
2.00 x 0.30 x 1.00 x 10.00), a abordagem proposta nao encontrou o resultado 6timo.



5.5 Resultados - Estudos de caso

117

—&— control —& - mats=0.0 —&— control —& - mat+=0.0 —&— control —& - mat+=0.0
-©-  wis-machine 0:=0.0 -©-  wils-machine 0=0.0 o -©- wis-machine 05=0.0
1 ] v+ mat+=0.080,=0.0 wisa - mat+=0.0&05=0.0 wisa Q - v ma=0.080,=0.0 wisa
0 mat+=0.08&0,=0.0&w/sa G-VNS R mat+=0.08G,=0.0&w/sa G-UNS - mat+=0.086,=0.0&w/sa G-UNS

o o | P °

<3 o o sonst e S NN 2 o

g g o5 g 8 |

g e g ’ g ¢

< 5 < <

(3 o (]

2 z g £ 8

g g 8 § ¢

E £ - E o %

=] = = S v L,

3 3 1. IS A
n I‘”-"‘" PEIRY L TR *, % PN s P I e—
£ g |

v o R
@ o T O Py i RO et = -
, B o
I e
R PO — SR
pa &
T T T T T T T T T T T T T T T T T T
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Number of executions Number of executions Number of executions
(a) Makespan 60n12m (b) Makespan 100n12m (¢) TT 50n8m
—&— control —& - mat+=0.0 —&— control —& - mat+=0.0 —&— control & - mat+=0.0
o - ©-  wlis-machine 6:=0.0 -©-  wis-machine 6:=0.0 | -©- whis—machine 66=0.0
L 4 v mat=0080,-0.0 wisa V- mat+=0.086,=0.0 wisa o V- mat+=0.08G,=0.0 wisa
- mat+=0.0&0,=0.08w/sa G-VNS =1 mat+=0.0&0,=0.08w/sa G-VNS s | mat+=0.080,=0.08w/sa G-VNS
8 7 g
o

[ (S IR Y . @ @ —

o i oFmg, > =)

s 7 o R P P £ g g o

g L T ey g S - 2 3

E: RN Z 8 : 84

R 3 o 3 [

5 8 A lkw T et E

o o © o o g
o o _|
2 - ROURA L NN - 3
- i :,.x‘,m B W s aaaaing -

o
S I s 7
~ }' £
3 ¥ 8
S . o
- T T T T T T I T T T T T 5 T T T T T T
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100
Number of executions Number of executions Number of executions
(d) TT 70n6m (e) TWT 100n10m (f) TWT 100n10m
S —&— control —& - mat+=0.0 —&— control —& - mats=0.0
S _| -o- wis-machine 6,=0.0 S -©-  wis-machine 6,=0.0
S V- mat+=0.086,=0.0 wisa S _| v ma=0080:-0.0 wisa
© mat+=0.080,=0.08w/sa G-UNS 3 mat+=0.0&0,=0.0&w/sa G-UNS
wn
o
o
o
(<] o - ° (0] —
j=J «© ° j=}
g & e g
* o
% IS}
2 8 e 2 g
T s i \\\\ ® =]
@ - 3 B
55 i L
s | lafa N N . o
S S o et
S B °. ‘:‘}k\“-\;\»rﬁ%' ~
p v P, S 3% R
R S i
K g P e T S u{
S § 0

Number of executions

(g) TWCT 90ndm

T T T T T
20 40 60 80 100

Number of executions

(h) TWCT 90n6m

Figura 5.5: Média acumulada das variacoes nos componentes do VNS-aiNet.

Analisando o tempo computacional, observa-se que o VNS-aiNet consegue convergir
para as solugoes minimas em menos de um segundo em todas as configuracoes, en-
quanto o MIP, no melhor dos cenérios, converge em 9.45 segundos e, no pior caso,
tem um custo de 6672 segundos (~ 1.85 horas). Ao comparar os resultados obtidos
pelas metaheuristicas ACO e IHM com os resultados reportados para a abordagem
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Tabela 5.3: T-test pareado entre o VNS-aiNet e variagoes geradas a partir de desati-
vagao de componentes do algoritmo.
Ho:pir—p2=0and Hy : p1 —pu2 #0

Instance w/sa w/ls-machine o5 =0.0 mat+ =0.0 maty =0.0 mat+ = 0.0
& o5 =0.0 & o5 = 0.0
& w/sa
Makespan: 100n12m 5.47E-02 4.73E-37 1.43E-01 1.35E-07 7.98E-13 1.21E-05
Makespan: 60n12m 7.95E-06 1.04E-61 7.95E-01 9.46E-01 1.72E-01 7.83E-06
TT: 50n8m 1.24E-04 9.03E-02 6.58E-03 2.34E-12 7.48E-15 7.95E-16
TT: 70n6m 5.94E-01 5.59E-01 6.30E-01 1.16E-06 2.58E-08 1.48E-09
TWT: 100n10m 2.01E-03 1.78E-01 1.44E-07 1.44E-02 3.24E-09 1.53E-16
TWT: 100n10m 9.12E-01 1.31E-01 7.25E-03 3.49E-03 8.96E-09 1.93E-05
TWCT: 90ndm 6.41E-01 6.02E-01 7.09E-02 8.44E-03 2.55E-03 2.17E-02
TWCT: 90n6m 4.14E-01 7.14E-01 5.45E-01 2.50E-02 2.60E-04 6.40E-05

No teste de hipdtese, md; sempre corresponde & mediana obtida pelo VNS-aiNet; ja mdsz indica a mediana da
variagdo descrita no cabegalho de coluna. Valores em negrito indicam os casos no qual a hipotese nula (Hp) é
rejeitada, aceitando assim a hipétese alternativa H1 (o = 0.05).

proposta, pode-se perceber que, embora apresente um esfor¢co computacional maior
do que o alcangado pela VNS-aiNet, essas abordagens nao sao capazes de atingir os
minimos locais em todas as execucgoes. A abordagem de estado da arte ILS-VND nao
apresenta resultados para este conjunto de instancias.

Para o conjunto de instancias large, a abordagem MIP nao é capaz de encontrar
as solugoes 6timas em tempo computacional viavel. Devido a este fato, a Tabela 5.5
apresenta apenas as solugoes obtidas pelas metaheuristicas ACO, THM e ILS-VND.
Conforme mostrado na Tabela 5.5, o VNS-aiNet apresenta, em geral, resultados su-
periores e menor tempo computacional quando comparado as trés metaheuristicas
de estado da arte. Observa-se que, para as instancias em que os tempos de se-
tup sao menos expressivos (n = 0.02), existe uma distancia sutil entre a resposta
média do VNS-aiNet e os melhores resultados da literatura. Porém, nos casos que
os tempos de setup sdo mais expressivos (n = 2.00), o VNS-aiNet apresenta uma
melhora notavel dos resultados. Particularmente, quando as datas de entrega sao
menos restritas (mais distantes entre si) (7 = 0.3), e os job ready times sdo mais
proximas das datas de entrega (r, = 10.00), a abordagem apresenta uma distan-
cia relativa média maior para os melhores resultados da literatura. Nestes cenarios
(n =2.00 & 7 = 0.30 & r, = 10.00), as mudangas de sequéncia permitem maiores
atualizacoes do critério TWT, uma vez que as datas de entrega sao mais espacadas
e os tempos de setup apresentam alta variabilidade, que permitem uma grande redu-
¢ao nos atrasos por ajustes no sequenciamento. Além disso, observando a Tabela 5.6,
¢é possivel concluir que, para todos os grupos de instancias, o desempenho obtido
pelo algoritmo VNS-aiNet corrobora a hipotese de que os resultados obtidos pelo
VNS-aiNet superam as abordagens de estado da arte.

5.5.2.2 Makespan

Para o critério de otimizacao do makespan, os resultados para os grupos de instan-
cias small apresentados na Tabela 5.7 indicam que a abordagem analisada encontra as
solugoes 6timas para todas as instancias avaliadas. Por sua vez, analisando os resul-
tados do grupo de instancias large mostradas nas Tabelas 5.8, 5.9 e 5.10, observamos
que VNS-aiNet apresenta resultados superiores ou iguais aos das abordagens ACOII,
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Tabela 5.4: Comparacao do VNS-aiNet proposto com THM, ACO e ILS-VND para
instancias TWT small.

12n3m RPD CPU Time (segundos)*
n T R T, ACO ITHM ILS VNS-aiNet MIP ACO ITHM 1LS VNS-aiNet
0.02 0,3 0.25 1 0.03 0.00 - 0.00 4,124.43 1.03 1.01 - 0.14
10 0.67 0.00 - 0.00 1,273.31 1.03 1.01 - 0.14
1 1 0.15 0.00 - 0.00 650.16 1.03 1.01 - 0.14
10 0.04 0.00 - 0.00 260.83 1.03 1.01 - 0.13
09 0.25 1.00 0.00 0.00 - 0.00 6,031.51 1.03 1.01 - 0.13
10 0.00 0.00 - 0.00 6,672.02 1.03 1.01 - 0.13
1 1 0.00 0.00 - 0.00 4,143.11 1.03 1.01 - 0.13
10 0.00 0.00 - 0.00 6,265.96 1.03 1.01 - 0.13
2.00 0.3 0.25 1 1.89 0.57 - 0.00 483.58 1.03 1.01 - 0.13
10 33.26 1.05 - 0.00 348.73 1.03 1.01 - 0.12
1 1 1.69 0.00 - 0.00 9.45 1.03 1.01 - 0.14
10 4.63 0.40 - 0.04 29.08 1.03 1.01 - 0.11
0.9 025 1.00 1.08 0.19 - 0.00 1,496.18 1.03 1.01 - 0.13
10 1.08 0.08 - 0.00 1,428.24 1.03 1.01 - 0.12
1 1 0.26 0.00 - 0.00 809.31 1.03 1.01 - 0.13
10 0.74 0.02 - 0.00 1,041.59 1.03 1.01 - 0.13

*Tempo em segundos reescalado pelo fator STP mostrado na Tabela 5.2 e fornecido pelo CPU benchmark PassMark
Software.

Tabela 5.5: Comparacao do VNS-aiNet proposto com THM, ACO e ILS-VND para
instancias TWT large.

100n10m RPD CPU Time (in seconds)*
n T R rr ACO THM ILS-VND  VNS-aiNet ACO THM ILS-VND  VNS-aiNet
002 03 025 1 9.75 2.59 0.26 -0.08 1.668.54 68.66 44.42 25.30
10 15.54 2.88 3.07 -3.40 1.513.80 64.18 31.07 19.21
1.00 1 13.85 7.15 0.74 -0.38 1.676.12 72.07 45.09 36.39
10 0.38 0.60 1.19 -0.03 1.508.82  66.06 18.95 9.59
0.9 0.25 1 5.22 1.43 0.12 -0.13 1.480.09  59.40 44.92 22.40
10 5.39 1.09 0.15 -0.09 1.702.04 67.24 34.32 21.26
1.00 1 4.17 0.89 0.10 -0.12 1.665.75  68.02 47.09 23.25
10 4.11 0.64 0.10 -0.09 1.666.21 67.97 50.06 22.56
200 03 0.25 1 5.89 6.86 2.84 -1.35 1.665.87  68.18 48.44 44.45
10 27.53  23.06 16.91 -25.72 1.501.38 63.38 43.68 43.82
1.00 1 10.27  12.72 3.58 -1.83 1.674.20  71.00 47.89 47.06
10 40.01 9.40 22.16 -30.22 1.505.26  64.15 39.83 36.85
0.9 0.25 1 3.06 3.64 2.02 -1.35 1.480.76  59.72 47.78 44.90
10 2.54 3.16 2.30 -1.50 1.703.37 67.42 47.38 44.04
1.00 1 2.95 3.65 2.00 -0.96 1.665.55  67.99 49.10 45.78
10 4.10 4.39 1.90 -1.24 1.665.84  68.03 47.92 45.89

*Tempo em segundos reescalado pelo fator STP mostrado na Tabela 5.2 e fornecido pelo CPU benchmark PassMark
Software.

RSA, GALA e HABC na maioria dos cenérios avaliados. Ao comparar a abordagem
proposta com o método CSA, o VNS-aiNet apresenta resultados superiores para a
maioria dos conjuntos com menor nimero de maquinas M = {4,6,8}. Entretanto,
para os conjuntos com M = {10,12}, CSA apresenta um desempenho ligeiramente
superior ao que VNS-aiNet na maioria dos cenarios. Além disso, comparando o VNS-
aiNet com a abordagem WO, observamos que o WO é competitivo em relacao ao
VNS-aiNet nos cenarios, nos quais o numero de maquinas é igual a 2, mas, na maior
parte dos outros cenérios, o VNS-aiNet supera o WO. Ressalta-se que o VNS-aiNet
apresenta o menor valor de RPD, em 59 subgrupos m x n dos 105 avaliados.

O tempo computacional pode ser analisado na Tabela 5.11. Em geral, o VNS-
aiNet apresenta maior custo computacional para as instancias com maior ntimero de
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Tabela 5.6: Resultados do teste paired Wilcozon signed rank por grupo de instancias
comparando o VNS-aiNet contra abordagens de estado da arte para o critério TW'T.

100n10m Hgy : mdy — mds =0 Hy : md; — mds < 0%
n T R Tr ACO ITHM ILS-VND
0.02 0.3 0.25 1 1,91E-06 1,91E-06 3,81E-06
10 1,91E-06 1,68E-04 1,91E-06
1.00 1 1,91E-06 1,91E-06 1,91E-06
10 1,43E-02 3,60E-02 3,81E-06
0.9 0.25 1 1,91E-06 1,91E-06 1,91E-06
10 1,91E-06 1,91E-06 1,91E-06
1.00 1 1,91E-06 1,91E-06 1,91E-06
10 1,91E-06 3,81E-06 1,91E-06
2.00 0.3 0.25 1 1,91E-06 3,81E-06 1,91E-06
10 1,91E-06 1,91E-06 1,91E-06
1.00 1 1,91E-06 1,91E-06 1,91E-06
10 1,91E-06 1,91E-06 1,91E-06
0.9 0.25 1 1,91E-05 3,81E-06 1,91E-06
10 1,91E-06 1,91E-06 5,72E-06
1.00 1 5,72E-06 1,91E-06 1,91E-06
10 1,91E-06 1,91E-06 1,91E-06

*No teste de hipotese, md; sempre corresponde a mediana obtida pelo VNS-aiNet; ja4 md2 indica a mediana da
abordagem descrita no cabegalho de coluna.

¢ Valores em negrito indicam os casos em que a hipétese nula (Hp) é rejeitada, aceitando-se, assim, a hipotese
alternativa Hi (o = 0.05).

tarefas e menor nimero de maquinas. Isso se deve a caracteristica de busca local
VND utilizada, que possui um custo computacional diretamente relacionado a ra-
zado n/m. Ao comparar os tempos computacionais alcan¢ados pelo VNS-aiNet com
abordagens de estado da arte, os tempos computacionais do VNS-aiNet sao com-
pativeis, ou menores, para problemas cuja proporgao (n/m) seja inferior a 14. No
entanto, na maioria dos cendrios avaliados, a proporgao n/m é inferior a 14. Dessa
forma, o tempo computacional despendido pelo VNS-aiNet mostra-se compativel com
as abordagens estado da arte na maior parte dos cenérios avaliados. Além disso, o
VNS-aiNet nao usa heuristicas para construir solugoes iniciais. Se necessario, heu-
risticas construtivas podem ser incorporadas e, consequentemente, podem diminuir
o tempo computacional. Essa estratégia é utilizada pelas abordagens HABC e CSA,
mas deve ser analisada com cautela, pois pode resultar em diminuicao da diversidade
e convergéncia prematura, além de deixar a abordagem especifica para determinado
critério de otimizagao.

Analisando a variabilidade dos resultados observados na Figura 5.6, o VNS-aiNet
apresenta menor variabilidade nas respostas para os trés subconjuntos (Balanced,
Proc-Domain e Setup-Domain). Por outro lado, analisando o desempenho geral das
abordagens pelo teste Paired Wilcozon (Tabela 5.12) e o teste de Friedman, apre-
sentado nas Tabelas 5.13 e 5.14, concluimos que existem diferencas estatisticamente
significativas no desempenho obtido pelo algoritmo VNS-aiNet em comparagao com
ACOII, RSA, HABC, CSA e WO. Observe que apenas na comparacao de VNS-aiNet
com CSA no subconjunto Balanced a hipotese Hy nao é rejeitada.

A comparagao entre os resultados obtidos pelo VNS-aiNET em relagao a abor-
dagens deterministicas, para o critério do makespan, ¢ mostrada na Tabela 5.15.
Duas questoes sao evidentes nesta tabela: a alta qualidade dos resultados alcancados
pelo procedimento proposto, uma vez que, embora os resultados das duas aborda-
gens deterministicas sejam ligeiramente superiores, o RPD entre os resultados do
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VNS-aiNET e as abordagens deterministicas ¢ inferior a 0.7% em todos os cenérios
avaliados; além disto, as abordagens deterministicas requerem um alto custo compu-
tacional, uma vez que, na maioria dos casos, o tempo de execucao excede, em média,
10.800 segundos (3 horas), enquanto o custo computacional do VNS-aiNET é, na pior
das hipoteses, inferior a 411 segundos.

Tabela 5.7: Resultados do VNS-aiNet para o critério de minimizacao do makepan em
instancias de Setup-domain- small.

m n MIP VNS-aiNet
Cmax Cmax RPD CPU Time
2 6 628.47 628.47 0.00 0.06
7 784.40 784.40 0.00 0.07
8 820.27 820.27 0.00 0.08
9 977.13 977.13 0.00 0.10
4 6 396.67 396.67 0.00 0.06
7 399.87 399.87 0.00 0.07
8 415.47 415.47 0.00 0.08

Os valores em negrito indicam que os resultados obtidos pelo VNS-aiNet sdo os valores 6timos.

5.5.2.3 TT

Comparando as abordagens para o critério TT, o algoritmo VNS-aiNet apresenta
uma resposta média superior as abordagens IG e ABC em todos os niveis de todos os
fatores. Além disso, conforme aumenta o nimero de tarefas e/ou diminui o numero
de maquinas, o valor de atraso total (T'T) obtido pelo VNS-aiNet melhora em relagao
aos outros dois procedimentos citados. Portanto, esta abordagem proposta mantém o
melhor desempenho, mesmo para conjuntos de instancias maiores. Deve-se notar que
o namero de familias, dado pelo fator f, quase nao influencia a resposta do algoritmo.
Por outro lado, o fator de prioridade das datas de entrega (7) tem grande impacto
na resposta, pois, como esperado, as instancias com datas de entrega mais distantes
entre si (7 = 0.4) reduzem o atraso total. Quando agrupamos fortemente as datas
de entrega (7 = 0,8), o valor TT aumenta consideravelmente. Esse comportamento
¢ compartilhado por todas as abordagens. Se o desempenho do método for analisado
pelo fator que define o percentual de clientes priméarios (p), percebe-se que ha um
aumento no valor de TT a medida que o percentual de clientes primarios aumenta.
Considerando o tempo computacional despendido, observamos que o VNS-aiNet é
viavel e pode ser uma técnica computacionalmente atrativa por apresentar uma res-
posta de melhor qualidade em um tempo computacional relativamente menor.
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Tabela 5.8: RPD para o critério de minimizagao do makespan para instancias large

- Balanced
m n RPD
ACOII RSA CSA HABC CGALA WO VNS-aiNet
2 20 4.38 4.45 - 4.14 4.25 4.14 4.16
40 2.27 2.84 - 2.37 3.46 2.23 2.21
60 1.84 2.53 - 2.1 3.74 1.82 1.81
80 1.41 2.39 - 1.94 3.63 1.41 1.61
100 1.35 2.03 - 1.8 3.45 1.35 1.50
120 1.06 1.95 - 1.69 3.21 1.06 1.38
4 20 8.68 8.74 8.84 8.48 8.73 8.47 8.51
40 5.91 5.74 5.57 5.13 7.34 5.07 4.96
60 4.54 4.75 4.27 4.08 6.44 4.05 3.82
80 3.97 4.59 3.75 3.88 6.20 3.83 3.35
100 3.54 4.08 3.41 3.45 5.54 3.40 3.04
120 3.00 3.62 3.10 3.33 5.29 3.10 2.79
6 20 23.05 23.12 23.10 23.05 23.07 23.05 23.05
40 10.52 9.37 9.19 8.77 10.37 8.61 8.61
60 7.12 6.51 5.54 5.79 8.49 5.74 5.40
80 7.09 6.91 5.82 5.95 8.03 5.89 5.35
100 5.58 5.63 4.53 4.84 7.13 4.86 4.39
120 4.52 5.37 4.04 4.57 6.95 4.52 3.90
8 20 27.34 27.14 27.10 27.04 27.29 27.04 27.06
40 9.63 9.03 8.03 8.10 11.24 8.07 8.01
60 11.21 10.49 9.74 9.62 11.48 9.60 9.44
80 7.41 6.90 5.52 6.00 9.22 6.00 5.70
100 8.11 7.53 6.20 6.72 8.78 6.67 6.11
120 5.70 6.66 4.65 5.33 8.41 5.24 471
10 20 16.46 15.79 15.26 15.13 16.55 15.13 15.17
40 13.40 10.55 9.12 9.35 13.02 9.33 9.37
60 10.09 9.07 6.99 7.62 11.82 7.59 7.50
80 8.15 7.95 6.20 6.96 10.95 6.96 6.59
100 8.15 7.07 5.62 6.35 10.32 6.35 5.88
120 6.99 6.66 5.25 6.23 10.37 6.13 5.45
12 20 34.15 32.43 32.41 32.31 - 32.31 32.36
40 25.94 24.94 24.31 24.27 - 24.25 24.30
60 10.45 9.85 7.67 8.22 - 8.20 8.29
80 11.97 10.98 9.42 10.40 - 10.39 9.68
100 12.18 11.67 10.16 11.33 - 11.18 10.25
120 7.60 7.29 5.67 6.87 - 6.82 6.10

Os valores em negrito indicam a melhor média de RPD por grupo de instancias m X n.
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Tabela 5.9: RPD para o critério de minimizagao do makespan para instancias large

- Proc-domain.

m n RPD
ACOII RSA CSA HABC GALA WO VNS-aiNet
2 20 2.59 2.61 - 2.47 - 2.47 2.48
40 1.53 1.68 - 1.45 - 1.40 1.38
60 1.08 1.61 - 1.30 - 1.08 1.09
80 0.90 1.41 - 1.20 — 0.90 1.00
100 2.72 1.31 - 1.19 - 1.16 0.96
120 1.56 1.24 - 1.05 — 1.01 0.85
4 20 5.89 5.24 5.24 5.09 - 5.09 5.11
40 3.95 3.35 3.16 3.00 — 2.98 2.95
60 2.98 2.73 2.49 2.42 - 2.38 2.25
80 2.67 2.48 2.25 2.30 - 2.25 2.03
100 2.33 2.35 1.98 2.00 - 1.98 1.76
120 2.39 2.51 1.95 2.01 - 1.98 1.72
6 20 22.30 21.66 21.61 21.61 - 21.61 21.61
40 9.06 7.35 7.43 7.02 - 6.79 6.92
60 5.10 3.74 3.24 3.23 — 3.23 3.19
80 7.03 5.53 5.33 5.34 - 5.24 4.96
100 4.40 3.78 3.17 3.40 — 3.35 3.03
120 3.30 3.13 2.44 2.53 - 2.52 2.27
8 20 25.80 24.39 24.41 24.39 - 24.39 24.39
40 7.56 5.57 4.77 4.82 - 4.82 4.84
60 10.70 9.13 8.60 8.57 - 8.49 8.23
80 5.71 4.10 3.34 3.50 - 3.50 3.38
100 7.09 5.84 5.21 5.51 - 5.40 5.03
120 4.01 3.35 2.88 2.89 - 2.91 2.77
10 20 12.30 9.59 9.23 9.16 - 9.16 9.20
40 8.76 6.34 5.30 5.53 - 5.53 5.50
60 7.76 5.26 4.16 4.36 - 4.36 4.34
80 6.44 4.54 3.66 3.79 - 3.79 3.77
100 5.41 4.06 3.39 3.56 - 3.56 3.49
120 5.10 3.74 3.18 3.47 - 3.47 3.21
12 20 30.60 27.42 27.33 27.28 - 27.28 27.27
40 25.70 22.87 22.61 22.60 - 22.52 22.57
60 8.67 5.75 4.49 4.83 - 4.83 4.77
80 10.70 8.23 7.57 8.10 - 7.92 7.55
100 12.10 9.86 9.34 9.72 - 9.50 9.24
120 6.14 4.18 3.38 3.72 - 3.71 3.53

Os valores em negrito indicam a melhor média de RPD por grupo de instancias m X n.
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Tabela 5.10: RPD para o critério de minimizagao do makespan para instancias large

- Setup-domain.

m n RPD
ACOII RSA CSA HABC GALA WO VNS-aiNet
2 20 2.57 2.51 - 2.37 - 2.37 2.39
40 1.67 1.71 - 1.58 - 1.53 1.45
60 1.19 1.61 - 1.33 - 1.18 1.15
80 0.87 1.24 - 1.17 — 0.87 0.97
100 1.57 1.28 - 1.09 - 1.07 0.91
120 1.47 1.17 - 1.06 - 1.04 0.92
4 20 6.04 5.15 4.71 4.99 - 4.99 5.01
40 4.23 3.52 3.68 3.11 - 3.10 3.05
60 3.39 2.89 2.47 2.60 - 2.58 2.40
80 2.70 2.41 2.17 2.22 - 2.22 1.97
100 2.42 2.34 2.22 2.05 - 2.04 1.85
120 2.00 2.19 1.82 1.90 - 1.82 1.66
6 20 22.60 21.70 21.93 21.70 - 21.70 21.70
40 8.99 7.30 7.08 7.04 - 6.95 6.96
60 4.99 3.82 3.29 3.42 - 3.40 3.23
80 6.71 5.40 5.26 5.12 - 5.01 4.86
100 4.61 3.72 3.22 3.33 - 3.31 3.01
120 3.61 2.90 2.40 2.52 - 2.52 2.32
8 20 26.20 24.26 24.31 24.08 - 24.08 24.10
40 7.87 5.65 4.94 4.90 - 4.89 4.88
60 10.70 8.59 8.47 8.50 - 8.24 8.14
80 5.27 4.00 3.36 3.50 — 3.49 3.27
100 7.12 5.65 5.23 5.35 - 5.32 4.93
120 4.08 3.35 2.83 2.96 - 2.96 2.75
10 20 11.90 9.22 8.96 8.81 - 8.81 8.81
40 8.90 6.15 5.33 5.41 - 5.41 5.40
60 7.60 5.08 4.27 4.48 - 4.46 4.37
80 6.73 4.78 3.73 4.00 - 4.00 3.93
100 5.53 4.07 3.39 3.43 — 3.43 3.36
120 4.86 3.82 3.08 3.63 - 3.58 3.26
12 20 30.40 27.14 27.50 27.14 - 27.14 27.14
40 25.50 22.79 22.53 22.39 - 22.39 22.44
60 8.89 5.71 4.48 4.87 - 4.86 4.76
80 10.50 8.14 7.54 7.96 - 7.85 7.53
100 11.80 9.84 9.35 9.86 - 9.81 9.31
120 6.09 4.30 3.45 3.58 — 3.58 3.57

Os valores em negrito indicam a melhor média de RPD por grupo de instancias m X n.
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Tabela 5.11: Tempo computacional médio (em segundos) para o critério de minimi-
zacao do makespan.

CPU-Time (in seconds) ratio

ACOIIL RSA CSA HABC WO VNS-aiNet n/m

2 20 6.4 0.1 - 1.3 1.6 0.6 10.0
2 40 12.7 0.7 - 2.5 12.5 6.8 20.0
2 60 25.4 2.2 - 3.8 48.3 28.6 30.0
2 80 41.4 4.2 - 5.1 74.9 79.0 40.0
2 100 62.3 7.3 - 6.3 160.0 171.2 50.0
2 120 86.9 12.6 - 7.6 180.9 325.1 60.0
4 20 6.1 0.1 2.8 2.5 0.4 0.4 5.0
4 40 9.6 0.8 5.5 5.1 5.5 3.0 10.0
4 60 19.2 2.3 8.3 7.6 16.2 11.1 15.0
4 80 30.9 4.7 11.0 10.1 40.5 29.8 20.0
4 100 55.4 8.3 13.8 12.7 112.1 61.4 25.0
4 120 72.3 15.8 16.6 15.2 137.4 111.3 30.0
6 20 6.0 0.2 4.1 20.3 1.0 0.2 3.3
6 40 9.4 0.9 8.3 7.6 4.8 1.7 6.6
6 60 18.7 2.2 12.4 11.4 8.5 7.6 10.0
6 80 30.2 4.6 16.6 15.2 16.0 10.7 13.3
6 100 54.1 9.9 20.7 19.0 48.7 34.9 16.6
6 120 74.9 16.0 24.9 22.8 103.1 66.4 20.0
8 20 6.6 0.2 5.5 5.1 1.3 0.2 2.5
8 40 10.2 0.9 11.0 10.1 1.9 1.6 5.0
8 60 20.5 2.3 16.6 15.2 8.4 3.4 7.5
8 80 33.1 6.0 22.1 20.2 8.3 13.7 10.0
8 100 59.3 12.1 27.6 25.3 34.7 18.0 12.5
8 120 82.1 18.2 33.1 30.4 50.4 45.1 15.0
10 20 6.7 0.2 6.9 6.3 3.5 0.3 2.0
10 40 10.6 1.0 13.8 12.7 4.6 1.5 4.0
10 60 21.2 3.1 20.7 19.0 10.9 4.3 6.0
10 80 34.1 7.0 27.6 25.3 9.5 10.2 8.0
10 100 61.1 15.2 34.5 31.6 54.7 20.3 10.0
10 120 84.5 27.3 414 38.0 83.2 34.1 12.0
12 20 - 0.3 8.3 7.6 5.5 0.2 1.6
12 40 - 0.9 16.6 15.2 2.5 0.8 3.3
12 60 - 3.5 24.9 22.8 7.1 4.2 5.0
12 80 - 8.1 33.1 30.4 11.7 6.0 6.6
12 100 - 11.9 41.4 38.0 41.9 7.6 8.3
12 120 - 28.7 49.7 45.6 49.5 26.8 10.0

*Tempo reescalado pelo fator presente na Tabela 5.2 e dado por CPU Benchmarks of PassMark Software.

Tabela 5.12: Resultados do teste Paired Wilcoron signed rank por grupo de instan-
cias comparando o VNS-aiNet contra abordagens de estado da arte para o critério
makespan.

Balanced Proc-domain Setup-domain
VNS-aiNet vs. w p-value W p-value W p-value
ACOII 0.0 1.35E-06 0.0 9.31E-10 0.0 9.12E-07
RSA 0.0 9.10E-07 0.0 1.35E-06 0.0 2.00E-06
CSA 192.0 2.05E-01 122.0 2.00E-02 114.5 7.83E-03
HABC 28.0 2.19E-05 14.5 9.29E-06 14.0 1.38E-05
WO 29.5 4.07E-05 39.0 9.82E-05 21.0 2.85E-05

Valores em negrito indicam os casos em que a hip6tese nula (Hp) é rejeitada, aceitando-se, assim, a hipotese alternativa
Hi (o= 0.05).

Tabela 5.13: Teste de Friedman para o desempenho geral dos algoritmos para o
critério de minimizacao do makespan.

Chi-squared df p-value
Friedman rank sum test 324.15 5 <2.2E-16
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Tabela 5.14: Classificagao de algoritmos para o critério de minimizagao do makespan

obtido através do Teste de Friedman.

Algorithm Sum of ranks Position*
VNS-aiNet 155.0 a
CSA 229.0 b
WO 237.5 b
HABC 299.5 c
RSA 449.0 d
ACOII 520.0 e

*Algoritmos com a mesma letra ndo apresentam diferenga estatistica significativa (o = 0.05).

Tabela 5.15: Resultado para o critério de minimizagao do makespan comparando o

VNS-aiNet e abordagens deterministicas.

m n Avg. Crmax RPD — VNS-aiNet CPU Time (in seconds)
MPA Ttran VNS-aiNet MPA Ttran MPA Ttran VNS-aiNet
2 40 2390.33 2390.33 2392.33 0.08% 0.08% 14.92 10800.00 6.80
60 3558.33 3558.33 3566.80 0.24% 0.24% 43.25 10800.00 29.69
80 4712.93 4712.93 4732.20 0.41% 0.41% 185.13 10800.00 77.16
100 5866.93 5867.00 5898.27 0.53% 0.53% 301.06 10800.00 190.47
120 7051.47 7051.67 7094.67 0.61% 0.61% 583.91 10800.00 410.42
4 60 1704.27 1705.73 1709.00 0.28% 0.19% 8133.05 10800.00 11.21
80 2261.67 2262.20 2269.60 0.35% 0.33% 9855.50 10800.00 29.24
100 2804.67 2806.07 2817.00 0.44% 0.39% 10817.59 10800.00 58.84
120 3353.80 3356.40 3376.07 0.66% 0.59% 10562.86 10800.00 110.56
6 100 1857.73 1863.07 1855.27 -0.13% -0.42% 10807.25 10800.00 36.58
120 2204.60 2208.33 2215.07 0.47% 0.30% 10800.87 10800.00 112.32
8 120 1639.67 1643.60 1649.53 0.60% 0.36% 10838.66 10800.00 44.33

*Tempo computacional ndo é redimensionado pelo fator STP. As abordagens MPA e Ttran néo relatam detalhes (ou
o STP nao esta disponivel no software PassMark) as configuragdes de hardware relatada nos manuscritos.



Tabela 5.16: Comparagao para o critério de T'T entre VNS-aiNet e abordagens de estado da arte IG e ABC.

0S®D 9p SOpNjsi - SOpeIMSIY  G'C

Average Average Min. Average Max. CPU Time (in seconds)

1G ABC VNS-aiNet 1G ABC VNS-aiNet 1G ABC VNS-aiNet 1G ABC VNS-aiNet

n 30 1396.00 1393.50 1390.61 1389.70 1389.20 1388.82 1404.80 1402.80 1394.72 0.75 0.92 0.69
50 2955.80 2939.70 2912.79 2912.30 2903.70 2896.33 3010.70 3001.00 2947.88 4.55 4.41 3.56

70 6061.10 5992.30 5913.80 5942.30 5891.20 5862.01 6199.20 6129.20 6013.39 16.13 16.94 12.14

90 9943.80 9838.30 9666.89 9731.50 9649.30 9558.46 10169.00 10054.10 9849.46 47.25 46.16 31.70

m 4 7767.00 7693.70 7586.02 7644.80 7590.20 7540.23 7894.90 7819.70 7669.36 17.50 18.31 19.16
6 4760.40 4715.60 4651.82 4666.60 4634.80 4604.80 4871.20 4826.50 4738.18 17.54 18.25 10.52

8 2740.10 2713.60 2675.23 2670.40 2650.10 2634.18 2821.60 2794.00 2746.54 16.47 14.77 6.39

f 7 5092.10 5042.10 4970.61 4994.20 4956.80 4922.90 5198.30 5149.30 5055.81 17.13 17.26 11.93
8 5086.20 5038.80 4971.44 4993.70 4959.90 4929.91 5193.50 5144.20 5046.91 17.20 16.96 12.12

T 0,4 1.40 1.40 1.30 1.30 1.30 1.29 1.50 1.60 1.36 0.05 0.12 0.19
0,8 10177.00 10080.50 9940.75 9986.60 9915.40 9851.52 10390.40 10291.90 10101.36 34.29 34.10 23.86

R 0,4 8924.20 8828.30 8754.10 8800.90 8733.40 8704.05 9060.00 8948.90 8857.58 14.95 20.73 11.29
1 1254.10 1253.60 1187.95 1187.00 1183.30 1148.76 1331.90 1344.60 1245.15 19.39 13.49 12.76

p 0,2 4922.70 4869.90 4810.28 4837.80 4799.20 4768.53 5016.20 4960.30 4881.64 16.69 18.00 11.51
0,3 5255.70 5212.00 5131.77 5150.10 5117.50 5084.29 5375.60 5333.20 5221.09 0.75 16.22 12.54

Total 5089.20 5041.00 4971.02 4993.90 4958.35 4926.41 5195.90 5146.70 5051.36 17.17 17.11 12.02

*Tempo reescalado pelo fator presente na Tabela 5.2 e dado por CPU Benchmarks PassMark Software.
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5.5.2.4 TWCT

De acordo com a Tabela 5.17, o VNS-aiNet atinge resultados médios superiores &
metaheuristica RRT1 em todos os niveis dos fatores avaliados do critério TWCT. Por
sua vez, para todos os fatores analisados, os resultados médios méaximos (coluna Max)
do VNS-aiNet sao inferiores aos resultados médios do RRT1. Adicionalmente, em
todos os niveis dos fatores referentes, as datas de entrega (7, R, p), bem como o fator
familia (f), ndo apresentam alteragao significativa na resposta do algoritmo. Quando
se compara o tempo computacional gasto, a abordagem proposta atinge os resultados
com um custo computacional inferior ao RRT'1, indicando que o melhor desempenho
obtido nao se deve a um maior esforco computacional.

Tabela 5.17: Comparacao para o critério TWCT entre VNS-aiNet e abordagens de
estado da arte RRT1.

VNS-aiNet RRT1

Min. Avg. Max. Time Avg. Time*

n 30 767725.55 767781.18 768035.77 1.26 771071.22 0.52
50 1646870.00 1647623.23 1649386.16 5.36 1664479.80 4.73

70 3037373.83 3040015.34 3046189.48 16.82 3083568.00 26.09

90 5191244.67 5197351.41 5210983.44 57.47 5296431.51 106.08

m 4 3722828.42 3725014.57 3730273.93 30.32 3769160.42 55.56
6 2444533.35 2446936.99 2452558.14 15.14 2486637.19 28.96

8 1815048.77 1817626.80 1823114.07 15.23 1855865.29 18.53

f 7 2652529.80 2655057.40 2660826.89 18.53 2697133.62 34.02
8 2669077.23 2671328.17 2676470.54 21.93 2710641.65 34.69

T 0.4 2577575.07 2578900.17 2582325.27 17.91 2607391.23 33.94
0.8 2744031.95 2747485.41 2754972.16 22.55 2800384.04 34.77

R 0.4 2674314.80 2676766.57 2682485.50 19.16 2719464.84 33.31
1 2647292.22 2649619.00 2654811.92 21.29 2688310.43 35.40

P 0.2 2639566.73 2641697.39 2646660.61 19.43 2678247.36 33.98
0.3 2682040.30 2684688.19 2690636.82 21.03 2729527.91 34.74

Total 2660803.51 2663192.79 2668648.71 20.23 2703887.63 34.36

*Tempo reescalado pelo fator presente na Tabela 5.2 e dado por CPU Benchmarks PassMark Software.

5.6 Discussao e conclusoes

Neste capitulo propomos o projeto uma abordagem hibrida, baseada na metaheu-
ristica VNS-aiNet, destinada a resolucao de diversos critérios de otimizacao em am-
bientes UPMSMDST. Para atingir este objetivo, determinamos que dois objetivos
especificos deveriam ser atingidos: OE1 indica que abordagem deve possuir operado-
res que atuam em conjunto, para permitir que a mesma seja guiada por diferentes
critérios de otimizacao de forma a encontrar resultados “robustos”; OE2 define que,
para considerar os resultados alcangados como “robustos”, a abordagem proposta deve
apresentar desempenho comparavel as abordagens do estado da arte para critérios de
otimizagao especifico, sem a adi¢ao de consideravel esfor¢co computacional.

Para avaliar se o primeiro objetivo especifico é atendido, realizamos uma anélise
de componentes do algoritmo proposto. Neste é verificado que diversos operadores
do VNS-aiNet agem em conjunto para guiar a abordagem na busca por solucdes. E
observado que determinados operadores, quando inativados, nao influem na respostas
de determinados critérios de otimizacao, mas tém papel fundamental para outros.
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Ainda é verificado que, mesmo nos cenéarios que os operadores nao acarretam em
incremento de desempenho, eles também nao implicam na degeneracao dos resultados
atingidos pela abordagem. Nesta analise também é comparado o desempenho do
VNS-aiNet proposto a uma abordagem GVNS construida a partir dos operadores
propostos neste trabalho. Através destes experimentos, observou-se que o GVNS
nao conseguiu generalizar o seu desempenho para todos os critérios de otimizacao
avaliados. Através destes indicadores, concluimos que a abordagem proposta atingiu
de forma satisfatoria o primeiro objetivo especifico.

Além destes experimentos, para verificar a viabilidade do segundo objetivo espe-
cifico, quatro estudos de caso sao realizados. Cada estudo de caso esta relacionado a
um critério de otimizagao especifico, possuindo um conjunto proprio de instancias e
resultados de referéncia definidos por abordagens de estado da arte. Nos estudos de
caso destinados aos critérios de otimizagao de minimizagao do TWT, TT e TWCT, o
procedimento proposto apresentou desempenho superior as abordagens da literatura.
Para o primeiro critério (TWT), analises estatisticas inferenciais confirmaram que
os resultados apresentados pelo VNS-aiNet apresentam diferenca estatistica significa-
tiva em relacao as abordagens de estado da arte. Para os dois ultimos critérios (TT e
TWCT), os resultados analiticos das abordagens do estado da arte nao sdo disponi-
veis pelos autores; em consequéncia, a validagao por testes estatisticos nao é possivel.
Em relagao ao critério de minimizacao do makespan, o procedimento proposto apre-
sentou desempenho superior as metaheuristicas de estado da arte em mais da metade
dos cenarios avaliados. Estes resultados apenas reforcam o poder de convergéncia
do VNS-aiNet, uma vez que o makespan é o critério de otimizagao mais estudado
para ambientes UPMSMDST e as abordagens do estado da arte incorporam, em suas
estruturas, um conjunto de caracteristicas que auxiliam na convergéncia para mini-
mizar o makespan, mas fazem estas abordagens se restringirem ao tratamento deste
critério. Em relagao ao tempo computacional gasto, a abordagem convergiu, na mai-
oria dos casos, em um tempo computacional compativel ou inferior aos apresentados
pelas metaheuristicas do estado da arte. No entanto, esse fato nao indica que a abor-
dagem proposta supera as abordagens metaheuristicas existentes na literatura, mas
indica que nao utilizou um esfor¢co computacional excessivo. Quando consideramos
as abordagens deterministicas, embora o VNS-aiNet tenha apresentado resultados
ligeiramente inferiores, teve, por outro lado, um custo computacional muito inferior
ao apresentado por essas abordagens.

Embora a abordagem aqui proposta seja facilmente adaptavel a outros critérios e
restrigoes de otimizagao, algumas adverténcias devem ser identificadas. Este estudo
considera apenas ambientes UPMSMDST com tempos de processamento fixos. No
entanto, a literatura de sequenciamento recente tem incorporado ao tempo de proces-
samento fatores como efeito de aprendizagem (Wu et al., 2020a; Azzouz et al., 2020)
e efeito de deterioracao (Wu et al., 2019; Salehi et al., 2020). Em pesquisas futuras,
pode-se avaliar como a presenca desses fatores influencia a resposta do algoritmo pro-
posto. Além disso, uma vez que um grande ntimero de permutagoes é usado na fase
de busca local, a avaliacao da fungao objetivo pode tornar a abordagem proposta,
na forma como esté posta, proibitiva para problemas com um alto custo de avaliacao
desta funcdo. E o caso, por exemplo, do critério de otimizacao estudado no proximo
capitulo, da minimizacao da soma total ponderada de atraso e atrasos com janelas de
tempo e possibilidade de tempos ociosos, em que a ordem de complexidade da funcao
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objetivo ¢ O(n?) (Rosa et al., 2017).




Capitulo 6

Influéncia de janelas de tempo no
projeto de metaheuristicas em
ambientes de maquinas nao
relacionadas

Este capitulo apresenta uma discussao a respeito da importancia e dificuldade
da insercao de janelas de tempo em conjunto com tempo ociosos no projeto de me-
taheuristicas destinadas a problemas de sequenciamento de tarefas em ambientes
UPMSMDST. A primeira se¢ao do capitulo mostra uma contextualizacao da impor-
tancia de se estudar problemas com janelas de tempo em ambientes UPMSMDST,
sendo apresentadas trés questoes em aberto que o capitulo busca investigar. A Se-
¢ao 6.2 apresenta uma definicao formal do problema e a formulacao matemaética
proposta através de uma formulagao inteira mista. Em seguida, a Secao 6.3 é de-
dicada a apresentar um método de inser¢ao de tempos ociosos para o problema de
sequenciamento em ambientes UPMSMDST com janelas de tempo, sendo este método
adaptado a partir de uma método proposto para ambientes de méquinas tnicas. Além
disto, é projetado um algoritmo de busca local para ser utilizado em conjunto com
metaheuristicas, uma vez que a insercao de tempos ociosos acarreta em consideravel
incremento na ordem de complexidade. Apoés, a Secao 6.4 apresenta a metodologia
utilizada para integrar os algoritmos de busca local e inser¢ao de tempos ociosos a
cinco metaheuristicas, previamente propostas na literatura, utilizadas aqui para in-
vestigar as questoes definidas na introdugao do capitulo. A segao também apresenta a
metodologia utilizada para os experimentos realizados neste capitulo, descrevendo-se:
(i) a geracao de um conjunto de instancias para o problema; (ii) os artefatos e con-
digdes computacionais utilizados para a condugao dos experimentos; (iii) os métodos
de calibragao de parametros utilizados juntos as metaheuristicas; (iv) a metodologia
utilizada para a comparagao dos resultados entre as abordagens avaliadas; e (v) a
metodologia utilizada para verificar a influéncia da janela de tempo nos resultados
obtidos pelo sequenciamento. Posteriormente, a Secao 6.5 apresenta os resultados
computacionais alcancados e uma discussao dos mesmos. Por fim, a Secao 6.6 apre-
senta as conclusoes obtidas pelo capitulo. Destacamos que este capitulo é fortemente
baseado no artigo Diana et al. (2021b), submetido para publicacao & Computers &
Operations Research.

132



6.1 Influéncia de janelas de tempo em ambientes UPMSMDST. 133

6.1 Introducao

Problemas que envolvem datas de entrega tém sido discutidos desde da publicacao
dos primeiros modelos de sequenciamento de tarefas em maquinas paralelas (e.g. Mc-
Naughton (1959); Barnes e Brennan (1977)). Nao por acaso, portanto, a minimiza¢ao
do atraso total ponderado (Total Weighted Tardiness — TWT) é um dos critérios de
otimizagao mais estudados na literatura de sequenciamento. Apesar da minimizacao
do TWT ser um problema bastante relevante para diversos ambientes de manufatura,
cendrios nos quais os custos de armazenamento de materiais/insumos sao proibitivos
ou inviaveis, a minimizacao do TWT tende a se mostrar ineficiente ou até mesmo
gerar solugoes infactiveis. Como destacado por Shirvani et al. (2014), a industria
de alimentos pereciveis é um cenério no qual o sequenciamento por minimizagao do
TWT se torna inviavel devido a perecibilidade dos insumos e produtos gerados neste
tipo de cadeia produtiva. Assim como na industria de alimentos pereciveis, diver-
sas outras cadeias produtivas apresentam restricoes que necessariamente obrigam o
sequenciamento ser guiado por uma filosofia Just-in-Time (JIT).

O principal objetivo do JIT é garantir que uma determinada tarefa seja execu-
tada no instante de tempo em que nao acarrete atraso nem seja processada com
antecedéncia. Além disto, o fornecimento de materiais/insumos deve ser integrado
ao sequenciamento, para evitar custos/restri¢oes relativos ao processo de estocagem
(Janiak et al., 2015). Deve-se observar que existe uma série de fatores envolvidos em
uma cadeia produtiva que dificultam este tipo de filosofia. Contratos normalmente
sao negociados considerando-se as necessidades dos clientes e nao as restrigoes do
JIT; materiais/insumos, que deveriam estar disponiveis apenas no exato instante re-
querido para evitar custo com armazenamento, muitas vezes esbarram em restri¢coes
de fornecedores e contratos para compra em lote para reducao de custos logisticos.
Além destes fatores, as politicas de JIT nao se adequam bem a ambientes que re-
querem a utilizacao méaxima dos equipamentos. Estas e outras restri¢coes impostas
pelos ambientes reais de manufatura dificultam a utilizacao de datas de entrega rigi-
damente impostas. Estas dificuldades podem ser minimizadas pela ado¢ao de janelas
de tempo e ambientes menos sobrecarregados, que permitam a utilizagao de tempos
ociosos pelo ambiente de maquinas.

Adocao de datas de entrega rigidamente definidas, muitas vezes, podem ser evi-
tadas na confecgoes de contratos, sendo substituidas por uma janela de tempo de
entrega. Neste modelo, clientes permitem que tarefas sejam entregues dentro do pe-
riodo contido em uma janela de tempo pré-definida. Isto tende a provocar reducao
nos custos relativos a avango, ja que: (i) permite maior flexibilizagdo das datas de
entrega; (ii) toda tarefa que terminar dentro da janela de tempo pode ser imediata-
mente entregue; (iii) nao precisa incorrer em custos exorbitantes de estocagem. Uma
consequéncia direta das janelas de tempo é uma maior flexibilizacao do sequencia-
mento.

Ao mesmo tempo que problemas de sequenciamento com janela de tempo flexi-
bilizam a utilizacao de JIT, levam ao aumento da complexidade para a criagao de
heuristicas computacionais, principalmente quando é permitida a insercao de tempos
ociosos entre tarefas. Heuristicas computacionais para o sequenciamento de tarefas,
guiadas por uma politica JIT baseada na minimizagao total dos atrasos e avancos
ponderados, que aceite tempos ociosos, apresentam uma caracteristica peculiar que
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as fazem comumente ser divididas em duas etapas. A primeira etapa, compartilhada
por diversos critérios de otimizacao, consiste na definicao da sequéncia e atribuicao
de tarefas a serem processadas nas maquinas. A segunda etapa consiste na resolugao
de um subproblema de otimizagao, que define a inser¢do dos tempos ociosos (e.g.
(Nogueira et al., 2014; Rosa et al., 2017)). Esta caracteristica implica, consequente-
mente, no incremento da complexidade computacional destas abordagens heuristicas,
elevando sua ordem de complexidade (Rosa et al., 2017). Apesar da complexidade
computacional, considerar a possibilidade de tempos ociosos no sequenciamento JIT
¢é de extrema importancia, um vez que a nao inser¢ao destes acarreta na minimizagao
dos atrasos, mas, ao mesmo tempo, maximiza os custos relacionados aos avancos.
Caso os custos com avanco forem tao relevantes quanto os custos de atraso, nao
considerar os tempos ociosos incorre em custos consideraveis para a manufatura.

Apesar da grande relevancia de janelas de tempo em conjunto com tempos ociosos,
nao foi encontrado na literatura nenhum trabalho considerando estas caracteristicas
em ambientes UPMSMDST, objeto de estudo desta tese. Assim, considerando o
contexto exposto, neste capitulo é proposto o estudo de minimizacao da soma total
ponderada dos atrasos e avangos (TWET) com janelas de tempo em um ambiente
UPMSMDST, considerando a possibilidade de tempos ociosos entre a execucgao de
duas tarefas. Este estudo tem por objetivo responder trés questoes principais:

e (RQ1:) Quais intervengoes sao necessarias para adaptar um modelo Mized In-
teger Programming (MIP) e metaheuristicas previamente estudadas para outros
critérios de otimizacao, para resolver a minimizagao do TWET em ambientes
UPMSMDST, considerando a existéncia de janelas de tempo e tempos ociosos?

e (RQ2:) Como o MIP e as metaheuristicas avaliadas se comportam frente a
diferentes caracteristicas deste ambiente?

¢ (RQ3:) O tamanho da janela de tempo influi na redugao/incremento dos custos
relativos ao avanco e atraso em ambientes UPMSMDST?

Para responder a estas questoes, neste capitulo é proposto um MIP para resolugao
de problemas de pequena dimensao e que permita, consequentemente, a validagao dos
algoritmos metaheuristicos. Adicionalmente a isto, é proposta uma extensao, para
maquinas paralelas nao relacionadas, do algoritmo de insercao 6tima de tempos oci-
0s0s em méaquina tnica proposto por Rosa et al. (2017). Este algoritmo é integrado
a cinco metaheuristicas destinadas a resolugao de problemas de grande dimensao.
Trés destas foram previamente propostas na literatura para minimizacao do TWT:
Iterated Greedy Search - IGS (Lin et al., 2011), Artificial Bee Colony - ABC (Ying e
Lin, 2012) e Genetic Algorithm - GA (Zeidi e MohammadHosseini, 2015)). A quarta
é metaheuristica GRASP-ILS- Pathrelink, proposta por (Nogueira et al., 2014) para a
minimizacao de atrasos e avangos sem a consideragao de janelas de tempo. A quinta
e ultima é a metaheuristica hibrida e imuno inspirada VNS-aiNet, proposta no Ca-
pitulo 5 desta Tese para a otimizagao de diversos critérios de otimizagao. Para que
estas metaheuristicas ficassem vidveis computacionalmente, devido ao incremento da
ordem de complexidade introduzido pelo algoritmo de insercao de tempos ociosos,
propusemos um novo operador de busca local baseado nos operadores de busca local
projetados no Capitulo 4. Para avaliar o desempenho destas abordagens, é proposto
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um conjunto de instancias, sendo este deixado piblico para o desenvolvimento de tra-
balhos futuros por outros autores. Por fim, sobre o conjunto de instancias proposto,
realizamos dois conjunto de experimentos para verificar: (i) o desempenho do MIP e
da metaheuristica para a resolu¢do do problema; (ii) se a ampliacdo das janelas de
tempo reduz os custos relativos aos avancgos e atrasos.

6.2 Definicao do problema e formulagcao matematica

O problema de sequenciamento estudado neste capitulo consiste em atribuir e
sequenciar cada tarefa k € N = {1,...,n} ao conjunto M = {1,...,m} de maquinas
paralelas nao relacionadas. Cada tarefa k& € N consiste em apenas uma operacao e
esta sempre disponivel no instante inicial de planejamento. Além disto, toda tarefa
k possui uma janela de tempo [e, di], na qual e;, e dj sdo, respectivamente, as datas
de avango e atraso da tarefa k. Idealmente, todas as tarefas devem ser concluidas
dentro de sua respectiva janela de tempo. Assim, considerando C}, como o instante de
término da tarefa k, o avanco e atraso de uma tarefa k£ é definido, respectivamente,
como Ey = max{0,e; — Cy} e T, = max{0,Cy —di} (Segdo 2.1.3.5). O critério
de otimizacao utilizado neste capitulo ¢ a soma ponderada de atrasos e de avancos
( = TWET), definido na Equagao 2.11, considerando S e «y, respectivamente, os
custos/pesos de avango e atraso de uma tarefa k.

Diferentemente dos demais capitulos desta tese, neste capitulo o instante de tér-
mino da tarefa k, C} considera a possibilidade de tempos ociosos. Assim,

Cr = Cj + Liji + siji + Dik,

sendo p;; 0 tempo de processamento da tarefa k na maquina ¢, a qual k esta atribuida;
C; ¢ o instante de término da tarefa j que precede k na sequéncia da maquina %; s;ji
¢ o tempo de preparacao para o processamento de k apds j; e I;;, 0 tempo ocioso
entre o processamento das tarefas j e k (para maiores detalhes, veja Segao 2.1.4).
De acordo com a notagao de trés campos proposta por Graham et al. (1979),
o problema estudado neste capitulo pode ser sumarizado como Rm|s;jk, Lijk, ex #
di | Yop—y axTi+BrE). A proxima segao apresenta um MIP para o problema descrito.

6.2.1 Mixzed Integer Programming

O Mized-Integer Programming (MIP) proposto neste capitulo para a resolu¢ao do
problema objeto de interesse é baseado em MIPs comumente descritos na literatura,
destinados & minimizac¢ao do makespan para ambientes UPMS (Guinet, 1991; Rabadi
et al., 2006; Vallada e Ruiz, 2011b; Fanjul-Peyro et al., 2019), e pelo MIP proposto
por Nogueira et al. (2014) para a minimizacdo de TWET sem janelas de tempo. A
Tabela 6.1 introduz a notacao adotada para descrever o MIP. No modelo é assumido
que, na primeira posicao de cada maquina 7, existe uma tarefa ficticia, representada
por 7 = 0, na qual os tempos de processamento e preparagao sao iguais a 0. O modelo
matematico proposto é dado como:

minZ(aka +ﬂkEk) (61)
k=1
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Sujeito a:
Y>> wmip=1 VkeN (6.2)
i=1 j=0
ik
m n
YD wip<1l  VjEN (6.3)
1=1 k=1
k#j
> wmok<1l  VieM (6.4)
k=1
S ming =g VieM VikeNj#k (6.5)
h=0
h#j,h#k
Cir + CONST(l — xijk) > Cij + Sijk + Dik Vi e {0} U N, (6.6)
VEEN,j#k Yie M ’
CiO =0 Vie M (67)
E,>e,—C; Vie M, Vk e N (68)
E,>0, T, >0 VkeN (6.10)
xijk € {0,1} Vje{0}UN, Vke N,j#kVie M (6.11)

O objetivo de minimizacao da soma ponderada dos avancos e atrasos é estabe-
lecido na Expressao 6.1. A restricao imposta pela Equacao 6.2 estabelece que toda
tarefa k tem restritamente um predecessor, sendo executada apenas em uma maquina
7. A restricao 6.3 garante que ha, no maximo, um sucessor para cada tarefa. Ja a
restricao 6.4 garante que a tarefa ficticia inicial de cada méquina tenha no maximo
uma tarefa sucessora imediata. Por meio das restrigoes impostas pela Equacao 6.5 se
uma tarefa j for sequenciada na maquina ¢ precedendo uma tarefa k, existird neces-
sariamente em tal maquina uma tarefa h que precede a tarefa j, mesmo que h seja
uma tarefa ficticia. A restrigao 6.6 é utilizada para definir que o instante de término
da tarefa k seja superior ao instante de término da tarefa j, acrescido dos tempos
de processamento e preparacao de k, sendo k a tarefa que sucede imediatamente a
tarefa j na sequéncia da maquina i. No caso de duas tarefas que nao ocupam posigoes
adjacentes na sequéncia de uma dada maquina, ou que estao alocadas em maquinas
distintas (casos em que a variavel z;;;, € nula), as restricoes impostas pela restri¢do 6.6
sao automaticamente satisfeitas, gragas a constante CON ST (positiva e suficiente-
mente grande). A Equacao 6.7 define como 0 (zero) o instante de conclusdo da tarefa
inicial ficticia de cada maquina. Ja a restricao representada pelas Expressoes 6.8
e 6.9 definem, respectivamente, o atraso e avanco de cada tarefa k, considerando a
janela de tempo de cada tarefa definidas pelas constantes e, e di. A restrigao 6.10
define que o avango e atraso de uma tarefa £ nao podem ser negativos. Finalmente,
a restri¢ao representada na Expressao 6.11 define as varidveis de decisao x;j; como
binarias.
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Tabela 6.1: Notagoes para definicao do MIP.

Notacao Descrigao Tipo
M Conjunto de méquinas paralelas ndo relacionadas. Constante
N Conjunto de tarefas a serem sequenciadas. Constante
Dik Tempo de processamento de uma tarefa k quando atribuida Constante
a maquina ¢
Sijk Tempo de preparacao de uma tarefa k precedida pela tarefa j Constante
na sequéncia da maquina 4 ’
ok Custo por unidade de atraso da tarefa k. Constante
B Custo por unidade de avanco da tarefa k. Constante
dp Data atraso da tarefa k. Constante
ek Data avanco da tarefa k. Constante
CONST  Uma constante suficiente para garantir a validade do modelo. Constante
Tijk Variavel de decisao binaria, sendo: Variavel de decisao

1 se a tarefa k é precedida imediatamente pela tarefa j ;
na maquina ¢ 0 caso contrario.

Cik Instante de término da tarefa k € N atribuida a méaquina 7. Variavel de decisao
Ci Instante de término da tarefa inicial ficticia da méquina ¢ € M.  Varidvel de decisao
Ty Atraso da tarefa k. Variavel de decisdo
Ey, Avango da tarefa k. Variavel de decisao

6.3 Métodos Heuristicos

O foco deste capitulo é avaliar a influéncia da janela de tempo em solugoes de
sequenciamento, avaliando o comportamento de cinco metaheuristicas, estabelecidas
na literatura, para ambientes UPMSMDST que envolvem objetivos com dadas de
entrega na resolucao de problemas com janelas de tempo e tempos ociosos. Dentre as
metaheuristicas implementadas, apenas a GRASP-ILS-PathRelinking Nogueira et al.
(2014) dispoe de um algoritmo para insergao de tempos ociosos, mas sem considerar
janelas de tempo. Sendo assim, para adaptarmos as metaheuristicas ao problema,
adaptamos, para maquinas paralelas nao relacionadas, um algoritmo de insercao de
tempos ociosos, proposto por Rosa et al. (2017) para maquina tunica, que considera
janelas de tempo. Este algoritmo é integrado a cada metaheuristica em todo ponto
que a mesma necessitar da avaliacao da funcao objetivo. Este método de insercao
de tempos ociosos acarreta em consideravel incremento do custo computacional de
avaliacao da funcao objetivo. Assim, para tornar as metaheuristicas computacio-
nalmente viaveis, propusemos um operador de busca local baseado nas estruturas de
vizinhanga e nas conclusoes advindas do Capitulo 4. Esta se¢ao ira detalhar o método
de insercao de tempos ociosos e busca local propostos. Nao entramos em detalhes
na implementacao das metaheuristicas, ja que estes detalhes podem ser obtidos nos
manuscritos nos quais as mesmas foram originalmente propostas.

6.3.1 Insercao de tempos ociosos

Estendemos para maquinas paralelas o algoritmo de insercao de tempos ociosos
proposto por Rosa et al. (2017) para méaquina tnica. Em ambientes UPMSMDST, a
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insercao de tempos ociosos entre tarefas é um processo independente por méquina.
Assim, a adaptagao do algoritmo proposto por Rosa et al. (2017) para maquina para-
lelas nao relacionada implica em separar o sequenciamento em m subsequenciamen-
tos. Assim, para o sequenciamento de cada maquina, aplica-se o algoritmo proposto
por Rosa et al. (2017) considerando as configuragoes caracteristicas de maquina. Esta
adaptagao do método proposto por Rosa et al. (2017) é descrita no Algoritmo 22. A
Tabela 6.2 apresenta um glossario das notagoes utilizadas no Algoritmo 22. Estas
notacgoes sao complementares as defini¢oes ja apresentadas para descricao do modelo,
mostradas na Secao 6.2.

Tabela 6.2: Notagoes complementares a Tabela 6.1 para definicao do Algoritmo 22.

Notagao Descricao

S Solugao previamente sequenciada que deseja-se inserir os tempos 0ciosos.

Sik Instante inicial de execugao da tarefa k na maquina .

N, Lista,’ deyidamente ordenada pelo sequenciamento, das tarefas sequenciadas
na maquina ;.

B Bloco de tarefas sem tempos ociosos entre elas presentes em uma méquina .

MC(B) Funcédo que define o beneficio/penalizagdo de mover o bloco B na dimensao tempo.

K Um tarefa pertencente ao bloco B.

z Primeira tarefa que sucede o bloco B na sequéncia da maquina 1.

%) Tamanho do passo no tempo realizado pelo bloco B.

mq (B, 1, z) Funcao que retorna a diferenga entre o instante de término do bloco B e o instante
inicial (S;;) da tarefa z ’

ma(B, 1) Funcao que retorna a menor quantidade de tempo necesséria para alguma tarefa &’
do bloco B incorrer em atraso, dado que k' tenha o instante de término dentro da
janela de tempo.

ms(B,1) Funcédo que retorna o menor avanco dentre as tarefas que compoem o bloco B.

next(i, z) Funcgao que retorna a tarefa sucessora de z no sequenciamento da méquina i.

Retorna —1 caso z seja a ultima tarefa na sequéncia da méquina i.

O Algoritmo 22 tem, como entrada, uma solugao s representada como m sequén-
cias de tarefas. Este algoritmo primeiramente percorre, de forma independente, a
sequéncia de tarefas atribuidas a cada maquina i € M que compoe s. Cada tarefa k,
atribuida a uma méaquina 7, tem seu instante inicial de processamento S, e instante
de término Cj; avaliados sem a insercao de tempos ociosos, ou seja, Sy < Cjj e
Cit < Cij + Siji + Dk, sendo j a tarefa que precede k na méquina ¢ (Linhas 6 a
10). Em seguida, para cada méaquina i, percorre-se, em ordem reversa, as tarefas
atribuidas e sequenciadas nesta maquina (Linha 12). Assim, para cada intervalo de
processamento de duas tarefas j e k, é verificado se a insercao de tempos ociosos
acarretara em beneficio para a redugao do TWET. Assim, primeiramente é atribuido
a k a ultima tarefa sequenciada na méquina i e verificado se a mesma apresenta
avancgo; caso nao apresente, nao sera necessaria a insercao de tempo ocioso entre k e
j; caso contrario, é criado um bloco de tarefas B, inicialmente apenas com a tarefa k.
Deve-se definir que todo bloco B sempre seréd composto por tarefas que nao apresente
tempos ociosos entre as mesmas. Um vez definido o primeiro bloco B, é verificado
se a reducao no custo de avanco pelo deslocamento a direita das tarefas presentes no
bloco B compensa o incremento no atraso das mesmas tarefas. Para isto, a variavel
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de decisao MC(B) ¢ calculada como:

MC(B) = o= > B (6.12)

kJ’EB:Cik/de/ k’EB:Cik/<€k/
Dado MC(B), segundo (Rosa et al., 2017), duas situagdes podem ocorrer:

(i) MC(B) > 0: A redugao dos custos de avango, por um possivel deslocamento a
direita do bloco de tarefas B, nao compensara o atraso acarretado pelo mesmo
deslocamento;

(i) MC(B) < 0: Neste caso, o deslocamento do inicio de processamento do bloco
B, a direita, ird4 acarretar em decremento da soma ponderado dos avancos e
atrasos da méquina ¢; assim, um intervalo de tempo ocioso deve ser inserido
entre o bloco B e a tarefa j.

Caso MC(B) > 0, nao ha nada a ser feito no bloco B, mantendo inalteradas as
configuracoes de C;r e S;v para todas as tarefas k' € B. Caso contrario, enquanto
MC(B) < 0, o algoritmo repete a sequéncia:

(i) Calcula-se o tamanho do passo ¢ que as k' tarefas presentes em B irao caminhar
a direita, sendo:

o = min{my (B, i, z),ma(B, 1), ms(B,1i)}, (6.13)
para;

ml(Bv 2, Z) - %}gg{czk’} - Szz

mz(B’ Z) - k’GB:e:/nﬁlgik/<dk/{dkl B CZkl} (614)
B ) = ] / ! .
B0 = peh L, (o~ G

(ii) Apos o célculo de ¢, adiciona-se este aos instantes de inicio Sj e término Cyy
das tarefas k' € B (Linhas 17 a 20);

(iii) Em seguida, ¢ verificado se o maior instante de término das tarefas em B ¢
igual ao instante inicial de processamento da primeira tarefa z que sucede B na

sequéncia da maquina 7. Caso a condigao seja aceita, incorpora-se z ao bloco B
(Linhas 21 a 24);

(iv) Por fim, recalcula-se M C(B) e retorna-se ao passo inicial da malha de repeti¢ao
para verificar as condigoes MC(B) > 0 e MC(B) < 0 (Linha 15).

Quando a condigao de parada da repeti¢ao acima for atingida, ou seja, MC(B) >
0, cria-se um novo bloco B, com a tarefa que precede k na sequéncia da maquina 7
(Linha 14). Inicia-se, assim, um novo processo de inser¢ao de tempos 0ciosos.

Na primeira iteragao, apenas a tultima tarefa sequenciada na méaquina i estara
em B; na segunda iteragao, o novo bloco B deve ser criado com a pentltima tarefa
sequenciada na méaquina ¢ e o procedimento de deslocamento & direita (inser¢ao do
tempos ociosos) das tarefas presentes no bloco B se repete; na terceira itera¢ao, o
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bloco inicia com a tarefa que precede a peniltima tarefa escalonada na méaquina i, e
assim por diante. O algoritmo termina apos todas as tarefas presentes na sequéncia
da méaquinas ¢ tenham sido exploradas. Deve-se observar que todo bloco inicialmente
apresenta apenas uma tarefa. Este bloco pode incorporar novas tarefas, & medida que
o deslocamento a direita do bloco acarretar no encontro do instante final do bloco B
com o instante inicial da tarefa z que suceder este.

A ordem de complexidade do Algoritmo 22 pode ser derivada de Rosa et al.
(2017). Considerando que o algoritmo para inser¢ao de tempos ociosos em méaquina
tinica apresenta ordem de complexidade de O(n?), sendo n o ntimero de tarefas no
sequenciamento (Rosa et al., 2017), ao estendemos para maquinas paralelas, o numero
de tarefas esperado por maquina passa a ser n/m; assim, a ordem de complexidade
¢ derivada em O((n/m)?).

Algoritmo 22 Insercao de tempos ociosos

1: procedure INSERGAO TEMPOS__OCIOSOS(s)

2: with s do

3 for:=1,....,m do

4 Cio 0;

5: 7«0

6 for £ € N; do

7 Szk — C,‘j;

8 Cir, < Cij + siji + Dik;

9: J < k;

10: end for

11: z +— —1;

12: for k < NzHNzuaNzHNz’ — ].], Nl[|Nl| — 2], ,1 do
13: if (', < e, then

14: B+ {k}

15: while (MC(B) < 0) do

16: ¢ < min{mq(B,1i,z),ma(B, i), mz(B,1)};
17: for k' € B do

18: Cipr < Cipr + 3

19: Sixr < Sirr + &
20: end for
21: if z# —1 and g}gg{@k/} = 5;, then
22: B+ BU{z};
23: z < next(i, 2);
24: end if
25: end while
26: end if
27: 2 < k;
28: end for
29: end for

30: endwith
31: end procedure
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6.3.2 Busca Local

Devido ao incremento no custo computacional decorrente do procedimento de
inser¢ao de tempos ociosos, os operadores de busca local “nativos” das cinco me-
taheuristicas avaliadas neste capitulo tornam as mesmas impraticaveis e/ou inefici-
entes. Assim, neste capitulo, optamos por utilizar um mesmo operador de busca
local para todas as metaheuristicas avaliadas. Como busca local, utilizamos uma
estratégia baseada na Sec¢ao 4.3 — Variable Neighborhood Descent (VND) — apresen-
tada no Capitulo 4. Nesta secao, é mostrado que as seis estruturas de vizinhanca
propostas aumentaram o desempenho das metaheuristicas IGS, ABC e GA. Além
disto, sao apresentadas trés estruturas de vizinhanca que dominaram a contribuicao
para convergéncia do problema e as trés demais sao utilizadas para ajuste fino das
solucoes. Considerando que o algoritmo proposto para célculo da fungao objetivo
incrementa a ordem de complexidade em relagao a avaliacao do atraso total de O(n)
para O((n/m)?), é necessaria a reducao do algoritmo de busca local proposto no
Capitulo 4.

6.3.2.1 Estruturas de vizinhanga

Para o problema com janela de tempo, propusemos utilizar trés estruturas de vi-
zinhanga. A estrutura de vizinhan¢a NE.IGS (Segao 4.3.1.5) é mantida em sua forma
original, j& que a mesma se mostrou muito eficiente no processo de convergéncia, e,
entre as seis estruturas de vizinhanca propostas na Secao 4.3, a NE.IGS apresenta
o menor custo computacional (O(n) avaliagoes de func¢do objetivo). J& as estrutu-
ras NE.EI (Secao 4.3.1.3) e NE.ES (Se¢ao 4.3.1.4) sao reformuladas, incorporando,
respectivamente, caracteristicas das estruturas de ajuste fino NE.II (Secao 4.3.1.1)
e NE.IS (Segao 4.3.1.2). As novas estruturas de vizinhanga geradas sdo denomina-
das aqui como Insertion Neighborhood - NE.I e Swap Neighborhood - NE.S e sao
apresentadas a seguir.

6.3.2.2 [Iterated Greedy Search Neighborhood

A tnica diferenca entre a NE.IGS usada neste capitulo e a apresentada no Capi-
tulo 4 - Secao 4.3.1.5) esta na definigdo do parametro rj. No Capitulo 4 é utilizado
o parametro rj como um valor fixo. Assim, o nimero de tarefas removidas a cada
iteragao da estrutura de vizinhanga nao varia de acordo com o tamanho do espago
amostral. Experimentos empiricos realizados neste capitulo indicaram que, quando rj
é diretamente proporcional ao nimero de tarefas, a utilizagao da estrutura acarretava
em melhor desempenho da metaheuristica. Assim, definimos rj = max(1,igs, * n),
sendo igs, € [0,1] um parametro a ser calibrado pela metaheuristica que utiliza
esta estrutura de vizinhanca e n o ntimero de tarefas presentes no problema a ser
solucionado.

6.3.2.3 Insertion Neighborhood - NE.I

A estrutura de vizinhanca NE.I é derivada da composi¢ao das estrutura de vizi-
nhanga NE.IT (Secao 4.3.1.1) e NE.EI (Secao 4.3.1.3). Nesta estrutura, uma tarefa
k atribuida a méquina i é retirada da maquina e, posteriormente, inserida em uma
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da maquina w. Como incorporamos NE.II em NE.EI, permitimos tanto movimentos
quando ¢ # w (e.g. Figura 2.4), quanto i = w (e.g. Figura 2.2). Esta estrutura é ex-
plorada de forma reduzida, conforme descrito no Algoritmo 23, sendo primeiramente
selecionada aleatoriamente uma méaquina i de My, sendo My ={i e M : ¥V E;+T; >
0}, em que E; e T; s@o, respectivamente, o avango e atraso total presentes na maquina
1; posteriormente, a maquina w é selecionada aleatoriamente com probabilidade uni-
forme na lista L, sendo L = {w € M}; entao, é aplicado um método de descida
Best Improvement por inser¢ao (Algoritmo 25, Apéndice A.4) nas maquinas i e w,
retirando-se tarefas da maquina 7 e inserindo-se nas posi¢oes da maquina w. Caso a
busca resultar em algum movimento de melhora, a solugao é retornada; caso contré-
rio, a busca é reiniciada, selecionando outra maquina w em L. A busca termina ao
encontrar algum movimento de melhora em alguma méaquina w selecionada de L, ou
caso todas as maquinas pertencentes a L tenham sido exploradas.

Algoritmo 23 Algoritmo que descreve a estrutura de vizinhanca NE.I.
1: function NE.I(s)
2: §* < s;
3 s' <+ NULL;
4: improvement < FALSFE;
5: My« {VieM:E,+T,>0};
6:
7
8
9

i < rand(M,);

L <+ M,

while (f(s*) == f(s) and |L| > 0) do
w < rand(L);

10: s < descida_insercao(s, TW ET,i,w, B.I);
11: if f(s') < f(s*) then

12: s* ¢,

13: end if

14: remover (L, w);

15: end while

16: return s*;

17: end function

6.3.2.4 Swap Neighborhood - NE.S

A estrutura NE.S é gerada a partir da incorporagao da estrutura NE.IS (Se-
¢ao 4.3.1.2) em NE.ES (Secao 4.3.1.4). Assim, sejam as tarefas k e j que ocupam
respectivamente as posicoes k' e j° das maquinas ¢ e w. Um movimento em NE.S
consiste na tarefa k ser processada na posicao 7' da méaquina w; ja a tarefa j passa
a ser processada na posicao k£ da maquina 7. Como esta estrutura ¢ a composicao
de NE.IS e NE.ES, sao aceitos tanto movimentos em que ¢ # w quanto i = w.
NE.S é processada de forma reduzida, considerando os mesmos passos descritos no
Algoritmo 23, substituindo na linha 10, considerando a descida por troca através do
método Best Improvement descrito no Algoritmo 28 presente no Apéndice A 4.
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6.3.2.5 Meétodos, ordem e forma das estruturas de vizinhancga.

Utilizamos, para o projeto do operador de busca local usado pelas metaheuristica,
o método VND na sua forma Basic-VND (Segao 3.3.4.1). Esta escolha é baseada
nos resultados obtidos no Capitulo 4, no qual é mostrado que esta versao do VND
apresentou desempenho superior as demais variagoes do VND para o espaco de busca
UPMSMDST com o objetivo de minimizar o TWT. A escolha pela forma de busca por
Best Improvement pelas estruturas de vizinhanca NE.I e NE.S segue o mesmo critério.
Esta forma de busca se mostrou preponderante para as estruturas de vizinhanca das
quais NE.I e NE.S sao derivadas. Ja para a ordem de exploracao das estruturas
de vizinhanca, optamos pela ordem definida pela cardinalidade, sendo esta definida
como NE.Org = {NE.IGS,NE.I, NE.S}. No Capitulo 4 nao foi encontrado um
padrao definitivo para a ordem de exploracao das estruturas. Tendo em vista essa
observacgao, realizamos experimentos preliminares que indicaram N E.O,,,.q como uma
melhor opcao para o problema estudado.

6.4 Metodologia Experimental

Como descrito na Introducao, este Capitulo visa responder as questoes (RQ1),
(RQ2) e (RQ3). A questao (RQ1) é tratada nas se¢oes anteriores. Nesta se¢do é pro-
posta a metodologia experimental para analisar as questoes (RQ2) e (RQ3), sendo
organizada como: a Se¢ao 6.4.1 sumariza questoes gerais a respeito das implementa-
¢oes computacionais utilizadas nos experimentos; a Secao 6.4.2 descreve os critérios
utilizados na geracao do conjunto de instancias; a Secao 6.4.3 detalha os critérios
dos experimentos computacionais realizados; a Secao 6.4.4 apresenta a calibragao de
parametros utilizada pelas metaheuristicas; por fim, as Segoes 6.4.5 e 6.4.6 detalham,
respectivamente, os experimentos conduzidos para responder as questoes (RQ2) e

(RQ3).

6.4.1 Implementagcao computacional

O MIP descrito na Secao 6.2.1 é implementado no solver Gurobi versao 8.1.1 e
descrito em linguagem Python 2.7. As metaheuristicas ABC (Ying e Lin, 2012), GA
(Zeidi e MohammadHosseini, 2015), GRASP (Nogueira et al., 2014), IGS (Lin et al.,
2011) e VNS-aiNet (Capitulo 5) sdo implementadas em linguagem Java, usando JDK
1.8, seguindo rigorosamente as guidelines descritas nos respectivos manuscritos nos
quais as abordagens sao propostas. Sao realizados trés adequagoes para adaptar as
abordagens metaheuristicas ao problema estudado:

(i) as solugoes iniciais de todas as abordagens s@o geradas de forma aleatéria (Apén-
dice A.2);

(ii) em todas as metaheuristicas avaliadas neste Capitulo, existe explicitamente um
operador de busca local. Este operador é substituido pela abordagem VND
descrita na Segao 6.3.2;

(iii) toda avaliacao de fungao objetivo é sempre precedida do algoritmo de defini¢ao
dos tempos ociosos descrito na Se¢ao 6.3.1.
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Para seguir as boas praticas de pesquisa operacional (Kendall et al., 2016), disponibi-
lizamos em https://github.com/rodsxe/timewindow-upms um repositorio publico
contendo os scripts, codigo fonte, conjunto de instancias e resultados dos experimen-
tos computacionais realizados neste Capitulo.

6.4.2 Instancias de benchmark

As instancias geradas para os experimentos computacionais deste Capitulo sao
baseadas nas metodologias utilizadas em Chen e Wu (2006); Chen (2009), para mé-
quinas paralelas ndo relacionadas com datas de entrega, e Potts e Wassenhove (1982);
Yano e Kim (1991); Rosa et al. (2017), para a geragao de janelas de tempo.

O conjunto de instancias é subdivido em dois grupos, chamados aqui como small
e large. O conjunto small apresenta um conjunto com 12 tarefas a serem sequencia-
das em 3 maquinas. Ja o conjunto large apresenta trés niveis de tarefas e maquinas,
respectivamente nas formas N = {60,80,100} e M = {4,6,8}. Os tempos de prepa-
ragao em ambos os grupos sao gerados conforme proposto por Chen (2009), ou seja,
de forma aleatoria com probabilidade uniforme no intervalo U[10, 100]. As tarefas sdo
distribuidas aleatoriamente em |n/7| + 1 familias. Conforme apresentado em Chen
e Wu (2006); Chen (2009), o tempo de processamento p;; de cada tarefa k, alocada
na maquina ¢, ¢ dado por 1/f;, x U[10,40], sendo f;, = 1/UI5,15] a velocidade de
processamento das tarefas pertencentes a familia ¢ na maquina i.

J& as janelas de tempo sao geradas conforme a metodologia proposta por Yano
e Kim (1991) para méquina tnica sem tempos de preparagdo. Esta metodologia
define um centroid C'Ej) de uma tarefa k& como o ponto central da janela de tempo
lex, di]. A definigdo do ponto no espago temporal ocupada pelo centroid é baseada
na metodologia proposta por Potts e Wassenhove (1982) para a defini¢ao de datas
de entrega. Para isto, Yano e Kim (1991) utiliza dois fatores, sendo 7 o fator de
proximidade entre os centroids de diferentes tarefas e R o fator de proximidade entre
os centroids e o instante inicial de planejamento. Assim, C'E) de cada tarefa k é
gerado de forma aleatéria, com probabilidade uniforme dada por U[Cpee X |1 — T —
R/2|, Craze X |1 =74 R/2|], sendo C,,q, 0 valor esperado do makespan para o conjunto
de instancias. A definicdo do C,,,, em ambientes UPMS com tempos de preparacio
pode ser extraida de Chen (2009), que utiliza 0 mesmo conceito para a geragao de
datas de entrega. Assim, C,q, pode ser definido como:

Cruax = (O Z(pzk + (Z Sij) /1) /m)/m.

Uma vez definidos os centroids C'E) de cada tarefa k, o tamanho da janela de
tempo (size;) ¢ definido por Yano e Kim (1991) como um valor aleatério com pro-
babilidade uniforme dentro do intervalo U[0, Cpee/n]. A janela de tempo [eg, ;] de
uma tarefa k é definida, portanto, como ey = CEy, — size;/2 e t, = CEy + size; /2.

Como pode-se observar, o esquema de geracao de instancias utilizado neste Capi-
tulo apresenta quatro fatores controlaveis: (i) o conjunto N de tarefas; (ii) o conjunto
M de méaquinas; (iii) o fator 7 de proximidade entre as janelas de tempo; e (iv) o
fator R de proximidade das janelas de tempo com o instante inicial de planejamento.
Os niveis dos fatores N e M foram definidos anteriormente, conforme a definicao dos
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conjuntos small e large. Para os fatores 7 e R, avaliamos, respectivamente, 2 e 3 ni-
veis, sendo 7 = {0.4,0.8} e R = {0.4,0.8,1.2}. Para cada combinagao destes fatores
N x M x 7 x R, foram geradas 20 instancias. Desse modo, foram geradas 120 e 1080
instancias, respectivamente, para os conjuntos small e large. A Tabela 6.3 apresenta
um sumario com todos os fatores, controlaveis e calculados, e suas definigoes.

Tabela 6.3: Lista de fatores para geracao de instancias.

Fator Definicao
N 12*, 60, 80, 100
M 3*,4,6,8
T 0.4, 0.8
R 0.4, 0.8, 1.2
Nuamero de familias de tarefas (q) In/7|+1

Fat(fr. de Velo?lda%de de processamento por 1/U5, 15]
familia ¢ e maquina i (f;q)
Tempo de processamento da tarefa k na

maquina i (pix) 1/ fiq x U[10,40]

Tempos de preparacao da tarefa k (s;jx) U[10,100]
Makespan esperado (Chax) (et iy (Par + (2= 50 /n)/m) /m
Centroid da tarefa k (CEy) UlCmaz (|1 =7 = R/2|), Crnax (|11 — 7 + R/2])]
Tamanho da janela de tempo (size;) U[0, Crnaz /7]
Data de atraso de um tarefa k (ey) er = CEy, — size/2
Data de atraso de um tarefa k, (dj) d, = CEyj + size;/2

*Nivel do fator utilizado apenas no conjuntos de instancias small.

6.4.3 Critérios dos experimentos computacionais

Os experimentos computacionais com o MIP foram realizados sobre o conjunto de
instancias small. Nestes experimentos, as instancias sao solucionadas até atingirem
a otimalidade ou ultrapassassem o tempo de execucao limite, definido como 10800
segundos (3 horas). Ja para as metaheuristicas, definimos o critério de parada a
partir da definigdo proposta em de Franga Filho (2007), que determina que o niimero
de solugoes distintas em ambientes de UPMSMDST é dado por (n+m—1)!/(m—1)L
Assim, o critério de parada utilizado aqui é estabelecido em termos do ntmero de
avaliagoes de fungao objetivo (NFE):

NFE;,, (6.15)

sendo n e m o namero de maquinas definidos na instancia ins. Utilizamos, ainda,
um subcritério de parada, dado por 50 geragoes/itera¢oes sem melhora. Este é ado-
tado tendo em vista que algumas abordagens podem atingir a convergéncia antes do
numero total definido de avalia¢oes da funcao objetivo. Para minimizar a influéncia
do processo de busca estocastico das metaheuristicas, a resposta de cada metaheu-
ristica para cada instancia é definida como a média de 5 execugoes independentes da
mesma. A factibilidade das solucoes geradas pelas metaheuristicas foram verificadas
utilizando o MIP. Usamos cada solugao gerada pelas metaheuristicas como solucao
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inicial do MIP, verificamos se as restrigdes nao sao violadas e se o valor da fungao
objetivo calculado usando o algoritmo de insercao de tempos ociosos e o calculado
pelo MIP sao compativeis.

6.4.4 Calibracao de parametros

Como ja mencionado nos capitulos anteriores, a definicao dos parametros de me-
taheuristicas ¢ um dos fatores de grande influéncia na qualidade dos resultados ge-
rados por estas. Com o intuito de evitar que uma calibracao ineficiente afete os
resultados dos algoritmos, as metaheuristicas ABC, GA, GRASP, IGS e VNS-aiNet
tiveram seus parametros calibrados pelo framework iRace (Ibanez et al., 2016). A
calibragao pelo IRace é utilizada para evitar possiveis viés cometidos pelos autores,
ja que define de maneira auténoma os parametros. Um conjunto de instancias de ca-
libracao foi gerado, utilizando a metodologia descrita na Segao 6.4.2 e considerando
duas instancias para cada combinagao dos fatores n x m x 7 x R. Para cada algoritmo,
¢é considerado um budget de 10.000 simulacoes, sendo que cada simulacao considera o
numero maximo de NFE definido pela Equacao 6.15. Os niveis que cada paradmetro
pode assumir sao definidos considerando os valores originais dos parametros apresen-
tados no manuscrito em que cada metaheuristica é proposta, sendo este considerando
o nivel central do parametro, a partir do qual definimos limites & esquerda e a direita
igualmente proporcionais. Para todas as metaheuristicas, a faixa que pode assumir
o parametro 1gs,, utilizado na busca local pela estrutura de vizinhanga proposta na
Secao 6.3.2.2, é definido entre os limites [0.01,0.12]. Os parametros, niveis avaliados
e o valor do parametro escolhido pelo /Race para cada metaheuristica sao apresenta-
dos nas Tabelas 6.4, 6.5, 6.6, 6.7 e 6.8 para as abordagens ABC, GA, GRASP, IGS e
VNS-aiNet, respectivamente.

Tabela 6.4: Parametros metaheuristica ABC.

Parametro Nivel Selecionado Irace
SN (5,6,7,8,9) 9
limit (100, 150, 200, 250) 100
threshold (2,3,4,5,6,7) 3
Omax (37 4,5, 6) 4
19Sa [0.01, 0.12] 0.11
Tabela 6.5: Parametros metaheuristica GA.
Parametro Nivel Selecionado Irace
Popgize (60, 80, 100) 60
P, [0.4, 0.8] 0.51
P, [0.08, 0.2] 0.123
P, [0.15, 0.4] 0.398
19Sa [0.01, 0.12] 0.083
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Tabela 6.6: Parametros metaheuristica GRASP.

Parametro Nivel Selecionado Irace
€size (5, 10, 15, 20, 25, 30) 30
« [0.05, 0.3] 0.295
Irps (50, 100, 150, 200, 250, 300) 300
d [0.01, 0.12] X o 0.1
19Sa [0.01, 0.12] 0.106

Tabela 6.7: Parametro metaheuristica IGS.

Parametro Nivel Selecionado Irace
I5) [0.5, 1.0] 0.541
D [0.01, 0.12] X 0.116
19Sa [0.01, 0.12] 0.109

6.4.5 Comparacao entre metaheuristicas

A verificacao da eficiéncia das metaheuristicas é realizada através da aplicagao
destas ao conjunto de instancias definido na Secao 6.4.2, considerando as condigoes
computacionais definidas na Se¢ao 6.4.3. Os resultados obtidos s@o sumarizados em
tabelas e gréaficos presentes na Sec¢ao 6.5.1. As tabelas apresentam os resultados
agrupados por grupos de instancias n x m x 7 X R. Para cada grupo é calculado o
Relative Percentage Deviation médio (RPD), dado por:

- 1 fi,5) — best
PD—=—— 6.16
RPD=5—=3 % —, (6.16)

sendo Ny; o niimero de instancias do grupo n x m x 7 X R; 5 € o niimero de execugoes
independentes para cada instancia i; f(i,j) representa o TWET encontrado para a
instancia ¢ e execugao independente j; para o conjunto small e large, besty ;) repre-
senta, respectivamente, a solugao retornada pelo MIP e a melhor solu¢ao encontrada
depois de todos os experimentos sobre a instancia i.

Para as instancias do grupo small, os resultados sao comparados diretamente
pelo RPD, ja que a maior parte das instancias apresenta um valor 6timo gerado pelo
solver para o modelo Mized-Integer Programming (MIP) proposto. J& para o grupo de
instancias large, além da comparacao pelo RPD, é verificado se os resultados obtidos
por uma metaheuristica apresentam diferenca estatistica significante em relagao as
demais através de andalise estatistica pelo Teste Pareado de Wilcoxon (Wilcoxon,

Tabela 6.8: Parametros metaheuristica VNS-aiNet.

Parametro Nivel Selecionado Irace
nAB (5, 10, 15, 20, 25, 30) 30
nCraz (4, 6, 8, 10) 6
B (1,2, 3,4,5,6) 4
« [0.3, 0.7] 0.635
O [0,0001, 0,2] 0.159
maty [0.00, 0.06] 0.019

95 0.01, 0.12] 0.076
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1945). O teste estatistico é realizado considerando as hipoteses Hy : md; — mds = 0
e Hy : md; —mdy < 0, sendo md; a mediana obtida pela metaheuristica que obteve o
menor RPD e mds a mediana obtida pela metaheuristica a ser comparada. Os testes
sao realizados por grupos n x m X 7 X R e apenas o p-valor do teste é apresentado.
Todos os testes consideram um intervalo de confianga de 95% (« = 0.05). Todos os
testes sao conduzidos utilizando a versao 3.6.3 do software R.

Por fim, é realizada uma anélise de convergéncia das abordagens. A analise de
convergéncia é proposta para analisar o comportamento do processo de busca de
cada metaheuristicas com o incremento do ntimero de avaliagoes de fungao objetivo,
sendo realizada em funcao dos fatores n x m, uma vez que estes definem o tamanho
do espago amostral (de Franca Filho, 2007), sendo utilizados para definir o namero
méaximo de NFE para cada experimento (Se¢ao 6.4.3). Concomitantemente a esta
analise, é apresentado uma anélise por graficos de bozplot, mostrando a variabilidade
dos resultados na tultima iteragao do algoritmo. O gréafico boxplot é utilizado em
conjunto com as anélises estatisticas descritas acima para avaliar os resultados finais
das metaheuristicas.

As analises de convergéncia sao realizadas através do fitness normalizado médio,
dado por:

— best

(6.17)

Avg.Norm. Fitness =
worstf(Z — bestf(z)

sendo r o nimero de instancias presentes no subconjunto n X m; 5 é o nimero de
execugoes independentes para cada instancia i; f(i,7) representa o TWET encon-
trado para a instancia i e execugao independente j; besty(;y e worst ;) representam,
respectivamente, o menor e maior TWET encontrado para a instancia ¢ depois de
todos os experimentos realizados.

6.4.6 Influéncia do tamanho das janelas de tempo no TWET

Para avaliar a hipotese que as janelas de tempo influem para reduzirem os atra-
sos e avancos, é proposto fazer uma anélise da influéncia do tamanho da janela de
tempo no TWET. Para isto, definiu-se um fator de reescala da janela de tempo como
tWrario = {0.0,0.2,0.4,0.6,0.8,1.0,1.2,1.4,1.6,1.8}. As instancias de benchmark ge-
radas na Secao 6.4.2 sdo divididas aleatoriamente em |tw,q,| grupos, respeitando as
proporc¢oes de cada fator n x m x 7 x R. Para cada subgrupo gerado, reescalou-se
a janela de tempo da instancia pelo nivel do fator correspondente ao grupo. Assim,
quando o nivel é igual 1.0, a instancia nao tem a sua janela de tempo reescalada; ja
para o nivel igual a 0.0, indica que nao existe janela de tempo, sendo uma data de
entrega fixa definida pelo centro da janela de tempo C'Ej.

Dado este “novo conjunto de instancias”, considerando as janela de tempo reesca-
ladas, e que md; e mds sao, respectivamente, as medianas de um determinado grupo
de instancias originais e do conjunto de janelas de tempo reescaladas, é proposto
realizar um experimento pareado para analisar trés hipoteses:

(i) Para tw,qi, = 1.0, uma vez que o tamanho da janela ndo ¢ alterado, nao
hé diferenca estatistica significante entre os resultados obtidos pelo conjunto
original e as instancias reescalonadas. Ou seja, caso Hy : m;y — mg = 0 e
Hi = md; — mds # 0, Hy nao sera rejeitada.
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(i) Ja para tw,.q, < 1.0, & medida que se reduz a janela de tempo, se aumenta o
TWET. Ou seja, caso Hy : mdy — mdy = 0 e Hy : mdy — mdy < 0, Hy sera
rejeitada.

(iii) J& para tw,q, > 1.0, & medida que se aumenta a janela de tempo, automatica-
mente se reduz o TWET. Ou seja, caso Hy : mdy —mds = 0 e Hy : md; —mdy >
0, Hy seré rejeitada.

Para avaliar estas hipoteses, ¢ utilizado o Teste de Wilcoxon pareado por grupo
de instancias 7 X R, ja que estes fatores definem o comportamento das janelas de
tempo. Os resultados deste teste sao apresentados na Secao 6.5.2, sendo mostrado
apenas o p-valor do respectivo teste. Para todos os testes sao considerados o nivel de
confianga de 95% (« = 0.05). Para verificar as trés hipoteses levantadas e entender
o comportamento da janela de tempo sobre a resposta dos algoritmos, é sugerido
verificar se os dados se adequam a um modelo de regressao linear, considerando o erro
quadratico médio para ajuste dos coeficientes. As anélises de regressao sao realizadas
por grupos 7 X R para os algoritmos VNS-aiNet, GA e IGS. A analise de regressao
avalia como o ratio WE'T esperado por tarefa se comporta com a variacao da janela
de tempo (i.e., ratio WET é diferenga entre a resposta para instancia original e a
resposta para a instancia com janela de tempo reescalada).

6.5 Resultados

Nesta segao sao apresentados e discutidos os resultados computacionais dos ex-
perimentos sugeridos na Secao 6.4. Na Secao 6.5.1 sao apresentados os resultados
que ajudam a responder a questdo (RQ2), sendo mostrado o comportamento das
metaheuristicas nos ambientes UPMSMDST. O comportamento das metaheuristicas,
de acordo com as caracteristicas dos problemas, sao discutidos, tentando descrever
quais cenérios cada uma melhor se adequa. J& a analise do tamanho da janela de
tempo no TWET esperado, conforme questao (RQ3), é discutida na Segao 6.5.2.

6.5.1 Analise do MIP e Metaheuristicas

O primeiro conjunto de experimentos tem o objetivo de comparar entre si as so-
lugoes geradas pelas metaheuristicas e o MIP. Os resultados do conjunto small sao
apresentados nas Tabelas 6.9 e 6.10. Primeiramente, analisando o comportamento
do MIP, observa-se que a distribuicao da janela de tempo no horizonte de planeja-
mento (fator R) influi diretamente na convergéncia do modelo. Quando os centroids
das janelas de tempo se encontram mais proximos do instante inicial de planeja-
mento (R = 0.40), o MIP apresenta dificuldade de encontrar os valores 6timos para
o modelo. Isto pode ser observado, ja que em 8 instancias deste cenéario, o MIP nao
consegue convergir até os resultado 6timo dentro do intervalo de 10800 segundos. Ja,
ao observar os resultados alcangados pelas metaheuristicas, verifica-se que estas en-
contraram valores de fungao objetivo inferiores ao MIP em algumas das instancias em
que o MIP nao convergiu para as solugoes 6timas, indicando que o MIP nao convergiu
nestes cenérios até o resultado 6timo. Vale destacar que as solugoes alcancadas pelas
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metaheuristicas foram validados pelo MIP, verificando tanto se as restrigoes sao vali-
das, quanto se o resultado calculado pela func¢ao objetivo é valido (ver Secao 6.4.3).
Ainda analisando o MIP e o fator R, observa-se que, quando a janela de tempo se
afasta do horizonte inicial de planejamento (R = 1.20), o MIP converge em todas as
instancias até o valor 6timo, reduzindo também o tempo computacional necessario
para convergéncia. Ja quando analisamos a distribuicao entre as janelas de tempo ao
longo do horizonte de planejamento (fator 7), observa-se que, quando as janelas de
tempo sao mais distribuidos pelo horizonte de planejamento (7 = 0.40), ocorre uma
redugao nos valores de TWET, quando comparado as instancias nas quais as janelas
de tempo das tarefas se sobrepéem com maior frequéncia (7 = 0.80).

Analisando as metaheuristicas sobre o conjunto small, observa-se que estas con-
vergem em tempo computacional consideravelmente inferiores comparados ao MIP
(todas abaixo de 1 segundo). Além disto, observa-se que as metaheuristicas GA e
VNS-aiNet alcangaram os melhores resultados para todos os grupos de instancia do
conjunto small. Ambas alcancam, em todos os cenérios, valores de melhor qualidade
ou iguais ao MIP. J& a metaheuristica ABC apenas alcancou resultados compativeis
ou de melhor qualidade frente ao MIP no conjunto 7 = 0.80 ¢ R = 0.40. As metaheu-
risticas GRASP e IGS atingiram valores de melhor qualidade ou iguais ao MIP em 5
subconjuntos de instancias.

Tabela 6.9: RPD para as metaheuristicas para instancia com 12 tarefas e 3 maquinas.

MIP RPD

T R TWET ABC GA GRASP IGS VNS-aiNet
0.40 0.40 1967.50 0.15% -0.14% -0.11% -0.11% -0.14%
0.80 669.80 1.93% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%

1.20 1045.55 0.39% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%

0.80 0.40 14180.05 -0.89% -0.89% -0.89% -0.89% -0.89%
0.80 3363.95 0.02% -0.10% -0.10% -0.05% -0.10%

1.20 1799.55 0.40% 0.00% 0.09% 0.12% 0.00%

Tabela 6.10: Tempo em segundos das metaheuristicas para instancia com 12 tarefas
e 3 maquinas.

Tempo

T R MIP ABC GA GRASP 1GS VNS-aiNet
0.40 0.40 5103,85 0,03 0,15 0,75 0,06 0,55
0.80 208,45 0,03 0,15 0,74 0,06 0,55

1.20 8,05 0,03 0,14 0,68 0,06 0,54

0.80 0.40 11777,65 0,02 0,09 0,44 0,04 0,34
0.80 6234,16 0,02 0,12 0,59 0,05 0,42

1.20 2973,20 0,03 0,15 0,73 0,06 0,54

Para o conjunto de instancias large, a Figura 6.1 mostra uma analise da conver-
géncia das metaheuristicas em relagdo ao tamanho dimensional do problema (n x m).
Pode-se perceber que a metaheuristica VNS-aiNet apresenta, dentro do tempo de
convergéncia predeterminado pela dimensao do problema (Segao 6.4.3), resultados de
melhor qualidade frente as demais metaheuristicas em 8 dos 9 cenérios avaliados. No
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cenario n = 60 e m = 4, a metaheuristica GRASP apresentou convergéncia superior
ao VNS-aiNet. Pode-se observar, ainda, que a metaheuristica ABC apresenta conver-
géncia muito prematura, apresentando resultados de pior qualidade frente as demais
metaheuristicas em todos os cenérios. Percebe-se que este padrao se repete quando
detalhamos os resultados nas Tabelas 6.11, 6.12 e 6.13, considerando também os fa-
tores 7 X R e validamos estatisticamente estes resultados, conforme as Tabelas 6.14,
6.15, 6.16 e 6.17. O VNS-aiNet apresenta RPD de melhor qualidade frente as de-
mais metaheuristicas em 39 dos 54 grupos de instancias avaliados, sendo que em 36
a analise apresenta significancia estatistica. Observa-se também que, para todos os 6
subconjuntos de instancias do conjunto de n = 60 e m = 4, a metaheuristica GRASP
apresenta RPD de melhor qualidade frente as demais abordagens, sendo que em
apenas 2 casos estes nao apresentam diferenga estatistica em relagao ao VNS-aiNet.
Deve-se observar também que o GA apresenta-se mais competitivo nos conjuntos em
que as janelas de tempo estdo muito proximas entre si (7 = 0.8) e estdao definidas
ao redor do horizonte inicial de planejamento (R = 0.4). Nestes cenéarios, a inser¢ao
de tempos ociosos tende a ser menos relevante, com o sequenciamento priorizando
as tarefas que tém menor custo de avango e/ou elevado custo de atraso no inicio do
sequenciamento e as tarefas com baixo custo de atraso e/ou elevado custo de avango
no final do sequenciamento.

Ainda analisando as Tabelas 6.11, 6.12 e 6.13, pode-se perceber que, se dividir-
mos os grupos de instancias pela dimensao n x m, os subgrupos em que 7 = 0.4 e
R = 0.8 apresentam a maior variacao entre o melhor resultado encontrado para as
instancias e os resultados médios alcancados pelos algoritmos. Além disto, pode-se
observar que esta variacdo aumenta na medida em que se incrementa o numero de
maquinas. Apesar de nao analisadas, esta mesma variacao pode ser observada no
trabalho de Lin e Hsieh (2014) e no Capitulo 4 para a minimizagdo do TWT com
job ready times. Como o problema apresenta a caracteristica de maquinas nao re-
lacionadas, o incremento no nimero de maquinas tende a aumentar as opcoes de
sequenciamento que efetivamente afetam a fungao objetivo, devido as variagoes nos
tempos de processamento e preparacao, advindas das caracteristicas do ambiente. Os
experimentos indicam que este comportamento tende a ser potencializado pela maior
distribuigao das janelas de tempo ao longo do horizonte de sequenciamento (7 = 0.4)
e pela definicao das datas de entrega mais distantes do instante inicial de planeja-
mento (R = 0.8). Apesar disto, a influéncia de R tende a reduzir quando afastamos
as janela de tempo para além do makespan esperado (R = 1.2).

6.5.2 Influéncia do tamanho das janelas de tempo no TWET

Analisando a Figura 6.2, percebe-se grande influéncia da dimensao das janelas de
tempo nos custos relacionados ao atraso e avanco. Primeiramente, deve-se perceber
que nao hé variagao no comportamento do TWET entre os trés algoritmos. Isto indica
que o padrao de variagao do TWET devido a variacao da janela de tempo é decorrente
de uma caracteristica do problema. Os experimentos ainda indicam que, quando a
janela de tempo é preservada (tw,q,, = 1.0), ndo héa variacao entre os resultados
alcancados originalmente pela metaheuristica e os encontrados nos experimentos de
janela de tempo. Em contrapartida, percebe-se que os custo de atraso/avango aumen-
tam & medida em que se reduz o tamanho das janelas de tempo (tw,q, < 1.0 implica
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Tabela 6.11: RPD de metaheuristicas para o conjunto de instancias com 60 tarefas.

RPD

n m T R ABC VNS-aiNet GA GRASP IGS
60 4 0.40 0.40 1.19% 0.13% 0.23% 0.10% 0.27%
0.80 5.17% 0.66% 2.18% 0.39% 2.12%
1.20 2.87% 0.72% 1.15% 0.45% 1.39%
0.80 0.40 1.51% 0.20% 0.24% 0.10% 0.27%
0.80 3.76% 0.68% 1.19% 0.50% 1.25%
1.20 1.29% 0.24% 0.37% 0.16% 0.39%
6 0.40 0.40 3.03% 0.50% 0.61% 0.72% 1.02%
0.80 22.16% 3.48% 12.88% 7.24% 11.40%
1.20 3.07% 0.30% 0.85% 0.46% 0.65%
0.80 0.40 2.60% 0.51% 0.55% 0.54% 0.86%
0.80 6.11% 1.14% 2.11% 1.49% 2.10%
1.20 2.91% 0.66% 0.99% 0.91% 1.29%
8 0.40 0.40 4.41% 1.22% 1.84% 2.07% 2.37%
0.80 123.66% 28.45% 69.58% 41.34% 54.17%
1.20 7.58% 0.46% 2.05% 1.11% 1.32%
0.80 0.40 3.16% 0.80% 0.60% 1.08% 1.28%
0.80 10.71% 2.29% 4.37% 3.14% 3.94%
1.20 4.11% 1.14% 1.64% 1.99% 2.44%
Tabela 6.12: RPD de metaheuristicas para o conjunto de instancias com 80 tarefas.

RPD

n m T R ABC VNS-aiNet GA GRASP IGS
80 4 0.40 0.40 1.63% 0.38% 0.41% 0.49% 0.66%
0.80 5.33% 0.91% 2.52% 1.22% 1.74%
1.20 2.24% 0.09% 0.59% 0.24% 0.23%
0.80 0.40 2.76% 0.69% 0.58% 0.84% 1.13%
0.80 3.02% 0.67% 0.85% 0.81% 1.13%
1.20 1.58% 0.32% 0.38% 0.42% 0.48%
6 0.40 0.40 3.23% 0.96% 1.24% 1.45% 1.55%
0.80 18.24% 4.22% 7.83% 6.02% 6.16%
1.20 5.62% 1.90% 3.7%% 1.09% 1.12%
0.80 0.40 3.58% 1.08% 0.61% 1.42% 1.65%
0.80 4.50% 1.26% 1.98% 1.50% 2.00%
1.20 2.46% 0.81% 0.94% 1.50% 1.55%
8 0.40 0.40 4.95% 1.73% 3.05% 2.94% 2.78%
0.80 50.64% 11.46% 26.91% 16.41% 17.85%
1.20 2.91% 0.37% 0.95% 0.85% 0.60%
0.80 0.40 4.41% 1.31% 0.98% 1.85% 2.22%
0.80 8.10% 2.01% 4.45% 2.80% 3.05%
1.20 5.24% 1.70% 3.60% 2.63% 2.87%
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Tabela 6.13: RPD de metaheuristicas para o conjunto de instancias com 100 tarefas.

RPD

n m T R ABC VNS-aiNet GA GRASP IGS
100 4 0.40 0.40 2.14% 0.71% 0.80% 1.17% 1.19%
0.80 7.99% 1.93% 4.10% 2.21% 2.48%
1.20 2.85% 0.22% 0.71% 0.44% 0.38%
0.80 0.40 3.66% 1.00% 0.54% 1.67% 1.78%
0.80 2.96% 0.72% 0.86% 1.15% 1.47%
1.20 2.16% 0.65% 0.74% 1.11% 1.22%
6 0.40 0.40 3.40% 1.45% 2.61% 2.05% 2.30%
0.80 19.68% 5.50% 11.69% 6.34% 6.68%
1.20 4.98% 0.87% 1.30% 1.52% 0.43%
0.80 0.40 5.31% 1.55% 1.08% 2.41% 2.74%
0.80 5.07% 1.38% 3.23% 1.99% 2.33%
1.20 3.31% 1.30% 2.37% 1.97% 2.00%
8 0.40 0.40 4.55% 1.67% 4.35% 3.05% 2.82%
0.80 40.91% 12.98% 31.54% 14.95% 14.90%
1.20 9.85% 2.85% 4.19% 2.61% 2.78%
0.80 0.40 5.76% 1.55% 2.47% 2.89% 3.24%
0.80 8.13% 2.29% 6.20% 3.35% 3.62%
1.20 5.23% 2.06% 5.43% 3.11% 3.39%

em ratio WET por tarefa < 0.0). Por outro lado, os mesmos custos se reduzem com o
aumento do janela de tempo (twyq, > 1.0 implica em ratio WET por tarefa > 0.0).
Pode-se perceber pelos experimentos que este comportamento é bem representado por
um modelo linear, apresentando boa generalizacao para a maior parte dos cenarios
avaliados (R? > 0.85). Apenas nos cenarios em que 7 = 0.4 ¢ R = 1.2 ndo ¢ obtida
uma boa generalizacio (R* = 0.53). Ainda pela Tabela 6.18, pode-se constatar que
todos os niveis de tw,qi, < 1.0 apresentam a mediana de TWET estatisticamente
maior a tw,q;, = 1.0 (rejeita-se Hy e aceita~se Hy : m; —mgy < 0, sendo o = 0.05). J&a
para tw,qi, > 1.0, em todos os cenarios a mediana de TWET ¢ inferior a tw,q;, = 1.0
(rejeita~se Hy e aceita-se Hy : my — mg > 0 sendo a = 0.05).



6.5 Influéncia de janelas de tempo em ambientes UPMSMDST.

155

Tabela 6.14: Teste pareado de Wilcoxon, comparando o VNS-aiNet contra as outras
abordagens metaheuristicas. O teste é realizado para os grupos de instancias em que
o VNS-aiNet apresentou RPD de melhor qualidade que as demais abordagens.

Hy:mdy < mdg*

n m T R ABC GA GRASP IGS
60 6 0.40 0.40 2.80e-135 1.17e-05 1.74e-09 4.25e-26
0.80 2.46e-157 5.85e-58 3.76e-27 3.74e-59
1.20 1.19e-66 2.34e-07 5.80e-02 1.60e-09
0.80 0.40 6.00e-153 2.04e-02 1.53e-01 7.94e-25
0.80 7.23e-158 2.91e-29 1.26e-07 2.34e-33
1.20 7.06e-129 1.72e-11 9.41e-07 5.48e-26
8 0.40 0.40 8.41e-132 1.10e-17 2.02e-26 1.52e-42
0.80 9.29e-152 4.52e-37 5.98e-19 1.97e-30
1.20 1.24e-35 9.95e-01 1.00e+-00 9.95e-01
0.80 0.80 2.80e-161 5.15e-36 3.86e-15 3.25e-38
1.20 6.33e-147 2.49e-12 8.31e-24 3.00e-39
80 4 0.40 0.40 1.37e-135 5.04e-03 1.11e-07 1.90e-27
0.80 2.51e-137 2.47e-32 4.62e-05 1.27e-18
1.20 8.77e-101 1.24e-21 9.66e-07 3.20e-14
0.80 0.80 8.18e-160 4.97e-05 1.70e-04 2.19e-28
1.20 4.33e-137 6.49e-04 4.13e-08 2.47e-12
6 0.40 0.40 4.03e-139 1.48e-10 1.47e-14 8.67e-24
0.80 2.99e-157 8.37e-32 3.28e-15 9.05e-17
0.80 0.80 4.63e-152 8.04e-20 3.80e-06 5.26e-29
1.20 1.19e-117 1.22e-03 2.98e-31 4.92e-43
8 0.40 0.40 1.01e-128 1.06e-35 1.83e-38 1.15e-27
0.80 1.51e-157 3.97e-66 2.54e-15 6.59e-26
1.20 1.63e-69 7.90e-10 5.98e-06 1.50e-02
0.80 0.80 1.15e-159 2.83e-56 2.59%e-16 4.72e-25
1.20 5.96e-133 4.10e-46 1.08e-18 1.29e-33
100 4 0.40 0.40 2.20e-138 1.04e-02 1.03e-28 3.13e-34
0.80 5.68e-155 6.80e-44 2.47e-08 3.04e-13
1.20 1.27e-126 2.45e-20 4.41e-06 7.54e-10
0.80 0.80 5.68e-149 1.47e-06 4.93e-23 1.12e-48
1.20 7.91e-139 1.71e-03 8.70e-27 5.89e-43
6 0.40 0.40 1.30e-97 3.48e-41 7.20e-19 8.29e-28
0.80 1.11e-155 6.84e-68 2.68e-07 2.54e-09
0.80 0.80 3.44e-156 3.94e-62 8.70e-17 7.24e-34
1.20 2.08e-105 4.85e-47 1.21e-20 3.39e-25
8 0.40 0.40 5.22e-126 1.84e-72 7.83e-40 4.12e-34
0.80 4.59e-145 7.20e-75 2.83e-10 1.70e-08
0.80 0.40 5.77e-162 3.37e-28 2.25e-43 1.26e-60
0.80 2.37e-162 2.00e-82 1.82e-21 1.01e-34
1.20 8.71e-130 2.88e-77 1.29e-21 1.77e-27

*No teste de hipétese, md; sempre corresponde & mediana obtida pelo VNS-aiNet; ja mds indica a mediana da
abordagem descrita no cabegalho de coluna. Valores em negrito indicam os casos em que a hipotese nula (Hp) é

rejeitada, aceitando assim a hipotese alternativa Hi (a = 0.05).
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Tabela 6.15: Teste pareado de Wilcoxon comparando o GA contra as outras aborda-
gens metaheuristicas. O teste é realizado para os grupos de instancias em que o GA
apresentou RPD de melhor qualidade que as demais abordagens.

Hy : mdy < mdy*

n m T R ABC VNS-aiNet GRASP 1GS
60 8 0.80 0.40 6.03e-157 2.73e-03 5.01e-18 1.06e-38
80 4 0.80 0.40 7.40e-160 2.97e-05 1.03e-15 5.71e-49
6 0.80 0.40 1.06e-162 1.93e-19 8.31e-55 9.09e-67
8 0.80 0.40 2.93e-162 6.45e-09 1.32e-43 3.39e-64
100 4 0.80 0.40 4.79e-165 6.32e-31 1.58e-75 2.26e-78
6 0.80 0.40 6.08e-165 1.61e-14 2.60e-58 1.80e-72

*No teste de hipotese, md; sempre corresponde a mediana obtida pelo GA; ja4 mdsy indica a mediana da abordagem
descrita no cabegalho de coluna. Valores em negrito indicam os casos em que a hipdtese nula (Hp) é rejeitada,
aceitando assim a hipotese alternativa Hi (o = 0.05).

Tabela 6.16: Teste pareado de Wilcoxon comparando o GRASP contra as outras
abordagens metaheuristicas. O teste é realizado para os grupos de instancias em que
o GRASP apresentou RPD de melhor qualidade que as demais abordagens.

Hy : mdy < mdy*

n m T R ABC VNS-aiNet GA 1GS

60 4 0.40 0.40 1.79e-147 5.34e-02 7.95e-20 1.71e-25
0.80 5.88e-155 1.09e-01 2.19e-48 6.08e-48

1.20 9.27e-75 1.04e-01 4.36e-11 3.65e-16

0.80 0.40 5.18e-154 2.23e-06 1.12e-14 2.51e-38

0.80 3.12e-158 4.41e-05 1.65e-27 1.35e-38

1.20 3.27e-132 7.26e-04 1.25e-14 1.09e-27

80 6 0.40 1.20 5.12e-95 3.29e-02 2.20e-14 9.35e-01
100 8 0.40 1.20 2.44e-94 5.02e-02 1.37e-16 9.88e-01

*No teste de hipotese, md; sempre corresponde a mediana obtida pelo GRASP; ja mds indica a mediana da abor-
dagem descrita no cabegalho de coluna. Valores em negrito indicam os casos em que a hipo6tese nula (Hp) é rejeitada,
aceitando assim a hipotese alternativa H1 (o = 0.05).

Tabela 6.17: Teste pareado de Wilcoxon comparando o IGS contra as outras aborda-
gens metaheuristicas. O teste é realizado para os grupos de instancias em que o IGS
apresentou RPD de melhor qualidade que as demais abordagens.
Hy : mdy < mdo*
VNS-aiNet GA
8.76-02 3.34e-12

n m T R ABC
100 6 0.40 1.20 3.01le-107

GRASP
9.95e-09

*No teste de hipotese, mdy sempre corresponde a mediana obtida pelo IGS; ja mds indica a mediana da abordagem
descrita no cabegalho de coluna. Valores em negrito indicam os casos em que a hipdtese nula (Hp) é rejeitada,
aceitando assim a hipotese alternativa Hi (o = 0.05).
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Tabela 6.18: Teste de Wilcoxon pareado por grupo (Algorithm x 7 X R), comparando as instancias com janelas de tempo originais e
reescaladas pelo fator descrito na coluna.

Hyi:mdy < mdg* Hi :mdy 75 mdg* Hi :mdy > mdg*
Algoritmo T R 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 14 1.6 1.8

VNS-aiNet 0.40 0.40 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 1.76e-01 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04
0.80 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 1.24e-01 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04

1.20 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 1.16e-01 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04

0.80 0.40 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 7.11e-01 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04

0.80 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 9.48e-01 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04

1.20 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 2.27e-01 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04

GA 0.40 0.40 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 5.00e-01 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04
0.80 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 9.48e-01 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04

1.20 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 7.90e-01 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04

0.80 0.40 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 5.28¢-01 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04

0.80 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 1.70e-01 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04

1.20 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 1.99e-01 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04

IGS 0.40 040 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 7.44e-01 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04
0.80 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 1.22e-01 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04

1.20 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 8.78e-01 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04

0.80 0.40 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 3.96e-01 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04

0.80 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 5.86e-01 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04

1.20 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 7.95e-01 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04 1.96e-04

*No teste de hipotese, md; sempre corresponde & mediana obtida pelos experimentos realizados sobre as instancias sem reescalar as janelas de tempo; jA mdsy indica a mediana da
abordagem sobre as instancias com janelas de tempo reescaladas pelo fator descrito no cabegalho da coluna. Valores em negrito indicam os casos em que a hipétese nula (Hp) é rejeitada,
aceitando, assim, a hipdtese alternativa Hy (o = 0.05).
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6.6 Conclusoes

Neste capitulo propomos um estudo sobre a influéncia de janelas de tempos na
minimizagao do TWET sobre problemas de sequenciamento em ambientes de maqui-
nas paralelas nao relacionadas com tempos de preparacao dependentes de sequéncia
e das maquinas, considerando a possibilidade de insercao de tempos ociosos entre
o processamento de tarefas. Segundo o nosso conhecimento, trata-se do primeiro
estudo apresentado na literatura abordando esta questao para esta classe de proble-
mas. Analisamos um MIP proposto e cinco metaheuristicas previamente propostas
na literatura para o ambiente de maquinas estudado. Para a avaliagao de métodos
metaheuristicos, adaptamos, para maquinas paralelas, um método de inser¢ao de tem-
pos ociosos proposto para maquinas tnica. Além disto, devido ao aumento no custo
computacional da funcao objetivo acarretado pelo método de insercao de tempos
ociosos, propusemos um método de busca local reduzindo estruturas de vizinhanca
previamente estudadas no Capitulo 4.

Na analise do MIP observou-se que, mesmo para instancias com baixa dimensao,
este nao é capaz de convergir para solugoes 6timas em todos os cenarios avaliados,
dentro do tempo definido como critério de parada. Observamos que, para algu-
mas instancias do conjunto de baixa dimensao, algumas metaheuristicas encontram
solugoes com valores de TWET de melhor qualidade frente ao MIP, sendo estas so-
lugoes validadas posteriormente pelo MIP. Comparando as metaheuristicas para os
conjuntos de alta dimensao, de modo geral, a metaheuristica VNS-aiNet apresentou
desempenho superior as demais. Apesar disto, em alguns cenarios especificos, outras
metaheuristicas apresentam desempenho superior. Nos grupos de instancia de menor
dimens@o (n = 60) e com menor nimero de maquinas (m = 4), a metaheuristica
GRASP apresenta desempenho superior as demais. Ja o GA apresentou-se mais re-
levante nos cenéarios em quem as janelas de tempo se sobrepoem e se concentram
proximo ao instante inicial de planejamento.

Jé& ao analisar as caracteristicas do problema, percebeu-se que os fatores de niimero
de maquinas e distribuicao das janelas de tempo ao longo do horizonte de planeja-
mento, podem influenciar na variagao dos resultados alcancados pelas metaheuris-
ticas. Além disto, ao analisar como o tamanho das janelas de tempos influenciam
no TWET, concluiu-se que, independente do algoritmo, existe uma variacao da res-
posta definida pelo tamanho da janela. Observou-se que, & medida que o tamanho
das janelas de tempo diminui, os custos relativos ao TWET aumentam linearmente,
sendo o oposto observado quando se aumenta o tamanho da janela de tempo. Estes
resultados mostram-se bastante relevantes, ja que permitem concluir que, quando
a filosofia JIT é aplicada em ambientes UPMSMDST, com datas de entrega estrita-
mente restritivas, estas tendem a incrementar os custos referentes a atrasos e avangos;
em contrapartida, a negociacao de janelas de tempo com clientes e fornecedores pode
reduzir consideravelmente estes custos.




Capitulo 7

Conclusoes e consideracoes finais

7.1 Conclusoes Gerais

Nesta tese foram estudadas metodologias para o projeto de solugoes computa-

cionais, baseadas em metaheuristicas, direcionadas a problemas de sequenciamento
de tarefas, em ambientes de méaquinas paralelas nao relacionadas, com tempos de
preparacao dependentes da sequéncia e das maquinas (UPMSMDST). Para isto, pri-
meiramente, realizamos uma revisao da literatura e o levantamento do estado da arte
de abordagens computacionais destinadas a solucao de problemas de sequenciamento
no ambiente UPMSMDST. Neste levantamento, foram identificadas trés lacunas im-
portantes na literatura apresentadas na Secao 2.6 e resumidas como:

(a)

Pouca importancia é dada na literatura de sequenciamento de tarefas em ambi-
entes UPMSMDST para verificar a efetividade de componentes de busca local no
processo de busca de metaheuristicas. Isto dificulta a construgao de operadores
de busca local eficientes, ja que se possui pouca informacao a respeito dos movi-
mentos que sao mais efetivos para a construgao de estruturas de vizinhanga, quais
métodos sao mais eficazes na exploracao das estruturas, se a ordem de exploragao
das estruturas influencia no desempenho dos operadores de busca local, dentre
outras informagoes pertinentes a construcao de operadores de busca local.

Caracteristicas do critério de otimizacao sao comumente usadas na construgao
dos operadores de metaheuristica. Estas caracteristicas sao usadas para guiar
o processo de busca e tornar as abordagens mais eficientes. O projeto de me-
taheuristicas guiado por caracteristicas do critério de otimizacao tem tornado as
abordagens muito dependentes dos critérios. Isto dificulta a utilizagao das abor-
dagens propostas na literatura em problemas com critérios de otimizacao com
pouca ou nenhuma visibilidade teérica.

Apesar de serem encontrados na literatura estudos que realizam o sequenciamento
de tarefas em ambientes UPMSMDST guiados por uma politica JIT, nenhum tra-
balho foi encontrado considerando a utilizacao de janelas de tempo de entrega.
Entretanto, sabe-se que a utilizagao de janelas de tempo de entrega permite uma
maior flexibilidade no sequenciamento auxiliando na reducao de custos proveni-
entes dos atrasos e avancos.
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Visando solucionar estas lacunas encontradas na literatura, esta tese realizou trés
estudos principais. O primeiro, encontrado no Capitulo 4, é um estudo para o projeto
de operadores de busca local. Neste estudo é proposta uma metodologia detalhada
para analise dos componentes presentes nos operadores de busca local para a minimi-
zacao do TWT em ambiente UPMSMDST. Para isto, sao propostas seis estruturas
de vizinhanca baseadas em movimentos e estruturas de vizinhanca previamente pro-
postas na literatura. Além disto, foram avaliadas trés variacoes da metaheuristica
VND como operador de busca local, além de diferentes formas e ordens de exploracao
das estruturas de vizinhanca. Para avaliar a metodologia de projeto dos operadores
de busca local, utilizamos trés metaheuristicas previamente propostas na literatura
para o critério de otimizacao do TWT.

Através deste estudo, concluimos que, para ambientes com o critério de otimiza-
¢ao do TWT, uma das estruturas de vizinhanca baseada em movimentos de troca,
denominada NE.ES, dominou a convergéncia em todas as metaheuristicas. Os ex-
perimentos indicaram ainda que a NE.ES encontrava complementariedade em um
estrutura chamada NE.IGS, esta baseada nos operadores de construcao e desconstru-
¢ao de solugoes da metaheuristica IGS. Uma terceira estrutura, denominada NE.EI,
também mostrou-se bastante importante na convergéncia dos operadores de busca
local. As demais estruturas de vizinhanga se mostram apenas como pecas de ajuste
fino em alguns cenarios; ja em outros cenarios, nao acarretam incremento significativo
ao desempenho das abordagens. Estes resultados sao importantes, j& que mostram
que muitas vezes operadores (elementos computacionais) podem ser incorporados ao
projeto de métodos metaheuristicos, mas sem a devida validagao dos mesmos, podem
tornar estes métodos muito complexos e, ainda sim, nao acarretaram em ganho de
desempenho.

Também é mostrado que a ordem de exploracao das estruturas de vizinhanca
influi diretamente nos resultados alcancados pelos operadores de busca local. Neste
Capitulo, todos os experimentos sao realizados sobre trés variagoes do VND, sendo
que apenas a variagao Basic-VND considera ordem de exploracao das estruturas.
Para as trés metaheuristicas avaliadas, a variacao Basic-VND apresentou melhor
desempenho frente as demais. Apesar de concluir que a ordem de exploracao das
estruturas de vizinhanga influi no desempenho das abordagens, nao foi possivel definir
um padrao de preferéncia entre as duas ordens de exploracao propostas.

No Capitulo 4 ainda é mostrado que um projeto adequado dos operadores de
busca local pode incrementar consideravelmente o desempenho de metaheuristicas ja
estabelecidas na literatura para ambiente UPMSMDST. Para as trés metaheuristicas
avaliadas, € mostrado que estas tém seu desempenho incrementado devido a troca dos
operadores de busca local. Além disto, esta substituicao de operadores de busca local
acarreta resultados superiores aos de abordagens de estado da arte para o problema
avaliado. A metaheuristica GA, integrada ao VND projetado no Capitulo, apresentou
desempenho superior a todas as abordagens de estado da arte em todos os cenarios
avaliados.

Como pode ser visto, o estudo de projeto de operadores de busca local, para me-
taheuristicas destinadas a ambientes UPMSMDST, apresenta varias contribuigoes.
E definida uma metodologia para o estudo de componentes de operadores de busca
local integrados & metaheuristicas. Identificam-se padroes, que devem ser melhor
analisados na construgoes de métodos de busca local em ambientes UPMSMDST.
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Mostram-se quais as reais contribuigoes de estruturas de vizinhanca, método de ex-
ploracao e ordem de exploragao das mesmas. Estas informacoes sao utilizadas para
o projeto de novos operadores de busca local nos capitulos subsequentes desta tese.
Através dos métodos de busca local propostos, definimos novas abordagens de estado
da arte para minimizacao do TWT em ambientes UPMSMDST.

Jé referente a segunda lacuna encontrada, no Capitulo 5 é proposta uma aborda-
gem metaheuristica para a solugao do sequenciamento em ambientes UPMSMDST
com o intuito de reduzir a dependéncia dos critérios de otimizacao no processo de
busca. A metaheuristica proposta é denominada VNS-aiNet, sendo uma abordagem
hibrida, baseada em algoritmos imuno inspirados da familia aiNet e métodos guiados
por operadores de busca local VNS e ILS. As conclusoes obtidas no Capitulo 4 sao
utilizadas para o projeto do operador de busca local, sendo usadas quatro das seis
estruturas de vizinhanga propostas, assim como a versao Basic-VND e a ordem de
exploragao das estruturas de vizinhanga. A escolha da méquina que guia o processo
de busca local é o Gnico ponto que utiliza caracteristicas do critério de otimizacao no
processo de busca. Assim, no projeto do operador de busca local, este ponto é iso-
lado em uma fungao que deve ser definida para cada critério de otimizagao. Todos os
demais operadores e componentes propostos nao utilizam caracteristicas do critério
de otimizacao para guiar a busca.

Para mostrar que a abordagem reduz a dependéncia dos critérios de otimizacgao
no processo de busca, é avaliado se a abordagem atinge os dois objetivos definidos
no capitulo. Através de uma anélise dos componentes propostos para a abordagem
VNS-aiNet, conclui-se que os operadores projetados atuam de maneira integrada e co-
operativa, o que possibilita & abordagem encontrar resultados de alta qualidade para
diferentes critérios de otimizacao. E mostrado, por exemplo, que, para o critério de
otimizacao do makespan os parametros de mutagao autoadaptaveis e fator de matura-
¢ao de células influem positivamente para incrementar o desempenho da abordagens.
Ja para a minimizacao do TW'T, o fator de supressao atua em conjunto com o fator
de maturacao para incrementar o projeto da abordagem, enquanto os parametros
de mutacao autoadaptaveis nao alteraram o comportamento do processo de otimiza-
cdo. E observado, assim, que diferentes critérios demandam diferentes componentes
da metaheuristica. Poderiamos supor, assim, que o uso de determinados operadores
decrementaria os resultados em determinados cenarios. Entretanto, os experimen-
tos indicam que os operadores que nao incrementam o desempenho do VNS-aiNet
para um determinado cendario/critério ndo decrementam os resultados para o mesmo
cenario/critério.

Além destes resultados, sao realizados quatro estudos de caso, cada um destinado
a um critério de otimizacao. Em cada estudo de caso, a abordagem proposta é
comparada com abordagens estado da arte projetadas especificamente para o critério
de otimizagao. Para os critérios TW'T, TT e TWCT ¢é mostrado que a abordagem
supera, em todos os cenérios avaliados, as abordagens estado da arte em tempo
computacional compativel. Ja para o makespan, critério mais estudado na literatura,
é mostrado que o VNS-aiNet apresenta resultados superiores as demais abordagens
metaheuristicas, em pouco mais de 50% dos grupos de instancias avaliados, sem
despender esforco computacional desproporcional. Além disto, na anéalise estatistica
realizada para o desempenho geral, € mostrado que os resultados do VNS-aiNet sao
superiores as demais abordagens metaheuristicas, sendo igual apenas a um algoritmo



7.1  Conclusoes e consideragoes finais 163

de selegao clonal (CSA) no conjunto de instancias que os tempos de processamento
e preparacao sao balanceados.

Apesar do desempenho elevado para critérios de otimizacao especificos, os expe-
rimentos sao realizados com o objetivo principal de validar a adaptacao/eficiéncia da
abordagem quando aplicada a diferentes critérios de otimizacao. Assim, a principal
contribuicao do Capitulo 5 estd na possibilidade de utilizar a abordagem para en-
contrar solugoes eficientes para critérios de otimizacao de pouca visibilidade teérica.
Adicionalmente a isto, a abordagem pode servir como benchmark para validacao de
projeto de solugoes computacionais especificas a um critério de otimizacao. Entre-
tanto, vale destacar que, para qualquer critério de otimizacao nao estudado nesta
tese, é aconselhavel a validagao da eficiéncia dos resultados, gerados pela aborda-
gem VNS-aiNet, através de resultados gerados por um MIP para problemas de baixa
dimensionalidade, ou mesmo, pela validagao empirica dos mesmos.

A terceira lacuna explorada nesta tese refere-se ao projeto de metaheuristicas para
a solucao de problemas guiados por uma politica JI'T, mas com a possibilidade de
utilizacao de janelas de tempo em ambientes UPMSMDST. Esta lacuna é estudada
no Capitulo 6, no qual é realizado um estudo que indica os requisitos necessarios
para a construcao de abordagens destinadas a minimizagao dos atrasos e avancos
ponderados, com janelas de tempo. A construcao se da a partir de metaheuristicas
previamente propostas na literatura para critérios de otimizacao que envolvem atraso
e/ou avango.

E apresentado neste capitulo que, para cada avaliacio de funcao objetivo, é ne-
cessaria a resolucao de um subproblema de otimizagao para a insercao de tempos
ociosos. Para isto, é adaptado, para maquinas paralelas nao relacionadas, um algo-
ritmo de insercao de tempos ociosos previamente proposto na literatura para maquina
unica. Este algoritmo acarreta em elevado incremento da ordem de complexidade das
avaliagoes da fungao objetivo, o que acarreta na necessidade de projeto de um novo
operador de busca local. Sendo assim, as conclustes do Capitulo 4 sao utilizadas
para o projeto de um operador de busca local, reduzindo e condensando estruturas
vizinhanga.

As adaptagoes sao avaliadas em cinco metaheuristicas previamente estudadas na
literatura. Trés sao destinadas & minimizagao do TWT (i.e. ABC, IGS, GA), tam-
bém estudadas no Capitulo 4; uma destinada & minimizac¢ao dos atrasos e avangos
sem a utilizacao de janelas de tempo (i.e. GRASP-ILS-PathRelinking) e, por fim,
a abordagem VNS-aiNet proposta no Capitulo 5. Além disto, é proposto um MIP.
Através dos experimentos, é possivel concluir que o MIP apresenta dificuldades de
encontrar resultados 6timos, mesmo para instancias de baixa dimensao. Ja quando
as metaheuristicas sao avaliadas, na maior parte dos cenarios o VNS-aiNet apresenta
desempenho superior as demais abordagens estudadas. Em um cenario de dimensao
média, o GRASP apresenta desempenho superior ao VNS-aiNet. J4 o GA apresenta
resultados superiores as demais abordagens quando as janelas de tempo se localiza-
vam condensadas, proximas ao instante inicial de planejamento.

No Capitulo 6 ainda é avaliado como, em ambientes UPMSMDST, a utilizacao
de janelas de tempo possibilita a reducao dos custos referentes a atrasos e avancgos.
Através destes experimentos, conclui-se que existe uma correlacao linear entre o ta-
manho das janelas de tempo e os custos decorrentes de atraso e avanco. E mostrado
que, a medida que se aumenta as janelas de tempo, os custos sao linearmente re-
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duzidos. Esta é uma conclusao relevante, uma vez que indica que, em ambientes
UPMSMDST, a negociagao de janelas de tempo com clientes e fornecedores, além
de promover uma maior flexibilidade das entregas, pode acarretar em um reducao
significativa dos custos acarretados por atrasos e avangos de producao.

Considerando as contribuigoes listadas acima, pode-se concluir que o objetivo
central desta tese é atingido, ja que claramente a tese contribui para tornar mais
eficaz o projeto de abordagens de inteligéncia computacional aplicadas a problemas de
sequenciamento em ambiente UPMSMDST. Além disto, todos os objetivos especificos
listados na Segao 1.2.1 do Capitulo 1 também sao alcangados.

7.2 Publicacoes associadas a esta Tese

Nesta se¢ao estao apresentados os artigos publicados ou em processo de avaliagao
em periddicos e os artigos aceitos e publicados em anais de congresso durante este
periodo de doutoramento.

7.2.1 Artigos publicados em periédicos

1. Diana, R. O. M.; de Souza, S. R.; Wanner, E. F. (2021) A robust multi-
response VINS-aiNet approach for solving scheduling problems under unrela-

ted parallel machines environments. FExpert Systems with Applications, v.182
DOI:10.1016/j.eswa.2021.115140.

2. Diana, R. O. M.; de Souza, S. R. (2020) Analysis of variable neighborhood des-
cent as a local search operator for total weighted tardiness problem on unrelated
parallel machines. Computers & Operations Research, v.117 DOI:10.1016/j.cor.2020.104886.

3. Diana, R. O. M.; de Souza, S. R.; Filho, M. F. F. (2018) A Variable Neigh-
borhood Descent as ILS local search to the minimization of the total weighted tar-
diness on unrelated parallel machines and sequence dependent setup times. Elec-
tronic Notes in Discrete Mathematics, v.66, p.191-198 DOI:10.1016 /j.endm.2018.03.025.

7.2.2 Artigos em processo de avaliagao em periédicos

1. Diana, R. O. M.; de Souza, S. R.; Wanner, E. F. (2021) Weighted earliness and
tardiness minimization with idle times: An analysis of time window influence
on scheduling over unrelated parallel machines environments. Submetido ao
Computers € Operations Research.

7.2.3 Artigos publicados em anais de congresso

1. Diana, R. O. M.; de Souza, S. R.; Wanner, E. F.; Filho, M. F. F. (2017) Hybrid
metaheuristic for combinatorial optimization based on immune network for op-
timization and VNS. GECCO ’17: proceedings of the Genetic and Evolutionary
Computation Conference , 2017, p. 251-258, Berlim, Germany DOI:10.1145/3071178.3071269.

2. Diana, R. O. M.; de Souza, S. R.; Filho, M. F. F. (2017) A Variable Neigh-
borhood Descent as ILS local search to the minimization of the total weighted
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tardiness on unrelated parallel machines and sequence dependent setup times.
VNS ’17: Proceedings of 5th International Conference on Variable Neighborhood
Search, 2017, p. 191-198, Ouro Preto (MG), Brazil.

Diana, R. O. M.; de Souza, S. R. (2018) Minimiza¢ao do atraso e avan¢o em ma-
quinas paralelas nao relacionadas: Analise de uma abordagem VND integrada
a metaheuristica GRASP. Anais do 504¢ Simpdsio Brasileiro de Pesquisa Ope-
racional, 2018, Rio de Janeiro (RJ), Brazil.

Siqueira, E. C.; Diana, R. O. M.; Souza, M. J. F.; de Souza, S. R. (2016) A Study
concerning the application of Genetic Algorithms for solving the Multi- Objective
Hybrid Flowshop Scheduling Problem. Anais do XIII Encontro Nacional de
Inteligéncia Artificial e Computacional. 2016, Recife (PE), Brazil.

7.3 Propostas de Trabalhos Futuros

Como propostas de trabalhos futuros, sugere-se dar continuidade a esta pesquisa
nas seguintes diregoes:

(i)

(iii)

(iv)

A metodologia proposta para o projeto e estudo de operadores de busca local
apresentou resultados relevantes para os ambientes UPMSMDST. Recomenda-se
aplicar a mesma metodologia para o estudo de outros problemas de otimizacao
combinatoria, avaliando as principais estruturas de vizinhanga ja propostas na
literatura para o problema. Assim, pode-se gerar indicadores para a constru-
¢ao de métodos de busca local cada vez mais eficazes, removendo componentes
desnecessarios;

O algoritmo VNS-aiNet adaptou-se bem a diferentes critérios de otimizagao.
Isto indica que o mesmo tem mecanismos que podem ser incorporados em al-
goritmos de otimizacao multiobjetivo para solu¢ao de problemas em ambientes
UPMSMDST. Assim, pode-se avaliar quais mecanismos se adaptam bem a uma
abordagem multiobjetivo;

Para problemas destinados a minimizacao dos atrasos e avancos com janelas
de tempo, apesar de termos considerado a insercao de tempos ociosos, nao
avaliamos quais fatores favorecem as solucoes, devido a insercao dos mesmo.
Uma avaliagao destes fatores ajudaria a avaliar os cenérios nos quais a inser¢ao
de tempos ociosos é benéfica ao sequenciamento.

Como discutido, a insercao de tempos ociosos incrementa consideravelmente a
ordem de complexidade da avaliacao da fungao objetivo. Isto acarreta um im-
pacto significativo dos operadores de busca local. Devido a esta caracteristica
do problema, se tornam necessérios estudos para reducao de dimensao dos ope-
radores de busca local, desde que estes nao acarretem em perda de eficiéncia
das metaheuristicas.

Métodos de construgao de solugdes também nao foram estudados para proble-
mas de minimizacao dos atrasos e avancos com janelas de tempo. Estes podem
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ajudar e reduzir consideravelmente tempos de convergéncia das abordagens me-
taheuristicas, desde que considerem tanto a insercao de diversidade além de so-
lugbes de alto desempenho. Além disto, operadores especificos para o problema
podem ser propostos para reduzirem o tempo computacional e aumentarem o
desempenho das abordagens metaheuristicas.



Apéndice A

Elementos base para os métodos
computacionais propostos

Neste capitulo sao apresentados algumas defini¢oes base para as metodologias
propostas.

A.1 Representacao da Solucao

Para todos os algoritmos propostos neste trabalho, uma solucao s é representada
como um vetor de m posicoes, em que cada posicao representa uma maquina. Cada
posicao do vetor de maquinas contém um apontador para uma lista encadeada de
tarefas, em que a posicao da tarefa na lista representa a ordem na qual ela é pro-
cessada. Este tipo de estrutura se torna muito eficiente devido ao baixo consumo de
memoria para problemas de grandes dimensoes e facilita a realizagao dos movimentos
utilizados no trabalho.

A.2 Inicializacao aleatoria de solucoes

Inicialmente, é gerada uma solugao s vazia, ou seja, a lista de maquinas ¢ iniciada,
sendo que cada maquina aponta para uma lista encadeada de tarefas vazia. Em
seguida, considerando que N ¢é a lista de tarefas a serem alocadas, sao realizadas |N|
iteracoes, sendo a cada iteracio uma tarefa k € N selecionada aleatoriamente, com
probabilidade uniforme, e retirada de N; uma maquina i € M também selecionada
aleatoriamente com probabilidade uniforme. Em seguida, a tarefa k é inserida na
solugao s, ao final da lista encadeada que representa a sequéncia de uma maquina .
Este processo é repetido até que todas as tarefas sejam sequenciadas, ou seja, N se
torne vazia.

A.3 Funcoes Base

Dada a referida estrutura e considerando s como uma solugao, os operadores
utilizados neste trabalho para os métodos propostos sao apresentados a seguir:
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M (s, k): Retorna qual a maquina i em que a tarefa k esta atribuida na solugao
S.

insercao(s, i, k, w, p): Este operador realiza na solugao s a remocao da tarefa
k da maquina ¢ e a insercao de k na posicao p da maquina w.

avaliar insercao(s, f(s), 4, k, w, p): Avalia o critério de otimizagao f(s)
associado & possivel insercao da tarefa k, presente na méiquina ¢, na posi¢ao p
da maquina w.

troca(s, i, k, w, j): Realiza na solugao s a troca de tarefas k e j, assim, sendo
k uma tarefa presente na méaquina 7 e j uma tarefa sequenciada na maquina w.

avaliar troca(s, f(s) i, k, w, j): Avalia o critério de otimizacao f(s) asso-
ciado a possivel troca na solucao s entre a tarefa k presente na méaquina i e a
tarefa 7 da maquina w.

jobs(s, i): Retorna a lista de tarefas atribuidas a méaquina ¢ na solugao s.

Ula, b]: Retorna um ntimero aleatério com probabilidade uniforme entre dentro
do intervalo a, b.

rand(L): Retorna um elemento aleatério da L utilizando probabilidade uni-
forme.

randomiza(L): Retorna uma nova lista com todos os elementos presentes em
L, mas nova lista construida de forma randomizada.

remover (L, p): Este operador realiza a retirada do elemento presente na po-
sicao p da lista L.

range(a, b): Retorna uma lista sequencial com os pontos inteiros entre os
elementos a e b, ou seja retorna [a,a + 1,a + 2,..., 0] .

A.4 Procedimentos de Descida

Nesta secao é apresentado os algoritmos base de descida utilizados neste trabalho.

Algoritmo 24 Descida Insercao.

1:
2
3
4:
5:
6:
7
8
9:

function DESCIDA INSERCAO(s, f(.), i, w, tipo)

§* s
if tipo == BI then
s* < BI.I(s, f(.),i,w);
else if tipo == F'I then
s* <« FIL.I(s, f(.),1,w);
end if

return s*;

end function
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Algoritmo 25 Descida Best Improvement Insergao.
function BIL.I(s, f(.), i, w)
L e f(s)s

1:

2

3. k*« NULL:

& p*« NULL:

5. jobs; < jobs(s,1);

6 Jjobsy, < jobs(s,w);

7 P, < range(1,|jobs,|+ 1);
8 for each k € jobs; do:

9 for each p € P, do:

10: [« avaliar _insercao(s, f(.),1,k,w, p);
11: if f/ < f* then

12: [k p <« f ok, p;

13: end if

14: end for each

15: end for each

16: if f* < f(s) then

17: s < insercao(s, 1, k*, w, p*);

18: end if

19: return s;

20: end function

Algoritmo 26 Descida First Improvement Insercao.
function FIL.I(s, f(.), i, w)

1:

2 T f(s)

3. k*« NULL:

4 p*« NULL:

5. jobs; < randomiza(jobs(s,1));

6 Jjobs,, <— jobs(s,w);

7 while |jobs;| > 0 and f* == f(s) do

8 k < remover(jobs;, 1);

9: p <+ 1

10: while p <= |jobs,| + 1 and f* == f(s) do
11: I« avaliar _insercao(s, f(.),1,k,w, p);
12: if [/ < f* then

13: [k p <« f ok, p;

14: end if

15: pp+1;

16: end while

17: end while
18: if f* < f(s) then

19: s < insercao(s, 1, k*, w, p*);
20: end if
21: return s;

22: end function
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Algoritmo 27 Descida Troca.
1: function DESCIDA TROCA(s, f(.), i, w, tipo)
2 §* ¢+ s;

3 if tipo == BI then

4: s* <« BIL.T(s, f(.),i,w);

5: else if tipo == F'I then
6

7

8
9:

s* < FIL.T(s, f(.),1,w);
end if
return s*;
end function

Algoritmo 28 Descida Best Improvement Troca.
function BL.T(s, f(.), i, w)
c [T fs)s

1:

2

3. k*« NULL:

& j* <« NULL:

5. jobs; < jobs(s,1);

6 Jjobs,, < jobs(s,w);

7 for each k € jobs; do:

8 for each j € jobs, do:

9: f' < avaliar _troca(s, f(.),1, k,w, j);
10: if f' < f* then

11: f k5« kg,
12: end if

13: end for each

14: end for each

15: if f* < f(s) then

16: s < troca(s, i, k*, w, j*);
17: end if

18: return s;

19: end function
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Algoritmo 29 Descida First Improvement Troca.

1:
2
3
4:
5:
6
7
8
9

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:

function FI1.T(s, f(.), i, w)

[T f(s);

k* « NULL:

j* < NULL:

jobs; «— randomiza(jobs(s,1));

jobsy, < randomiza(jobs(s,w));

while |jobs;| > 0 and f* == f(s) do
k < remover(jobs;, 1);

p< L
while p <= |jobs,| and f* == f(s) do
J < jobsy[pl;

f' < avaliar _troca(s, f(.),1,k,w,j);
if f/ < f* then
f*ak*aj* — flakaj;
end if
p<p+1
end while
end while
if f* < f(s) then
s < troca(s, i, k*,w, j*);
end if
return s;

23: end function
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