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Resumo

Este trabalho se refere ao Problema Flow Shop Permutacional (PFSP) com a funcao objetivo
de minimizar o makespan. Makespan é uma medida de desempenho que calcula o tempo
de conclusao do ultimo trabalho a sair do sistema. O PFSP objetiva encontrar uma permu-
tacao de n trabalhos nos quais a ordem de processamento dos trabalhos dessa permutacao
é a mesma em todo o conjunto das m maquinas, de modo que todos os trabalhos passem
por todas as méquinas. Neste trabalho foi realizada uma revisdo sistematica da literatura
na 4rea do PFSP e a partir desta dois métodos foram escolhidos para serem analisados e
comparados: a heuristica Iteracao Gulosa com Busca Local em Solucoes Parciais (IGgrsp) €
a meta-heuristica Busca do Macaco Hibrida (BMH). Para gerar a populacgdo inicial nos dois
algoritmos, foi utilizada a heuristica NEH, pelo fato de encontrar de maneira rdpida resulta-
dos satisfatorios para o PFSP. O benchmark escolhido para os experimentos computacionais
foi o desenvolvido por Taillard. Os resultados mostram que o IGg;sp € eficiente, pois conse-
gue encontrar boas solucdes com um tempo de execucao baixo. O BMH por sua vez encon-
trou solucdes um pouco piores em comparacao ao IGgysp, mas o principal ponto negativo
deste método foi que ele apresentou um tempo de execucao muito elevado ao encontrar as
solucoes, tornando-se assim ineficiente e invidvel. Sendo assim, o IGg;sp possui um custo-

beneficio amplamente superior ao BMH para resolver o PFSP minimizando o makespan.

Palavras-chave: Busca do Macaco; Flow Shop Permutacional; Iteracao Gulosa; NEH; Revisao

Sistematica da Literatura.



Abstract

This work refers to the Permutation Flow Shop Problem (PFSP) with the objective function
of minimizing the makespan. Makespan is a performance measure that calculates the com-
pletion of the last that leaves the system. The PFSSP aims to find a permutation of n works
which the processing order of tasks of this permutation is the same the whole set of ma-
chines, so that all tasks go through all machines. A systematic review of the PFSP literature
was developed in this paper and the two following methods were chosen to be analyzed and
compared: the heuristic Iterated Greedy with Optimization of Partial Solutions (IGops) and
the metaheuristic Hybrid Monkey Search (HMS). In order to generate the initial population
in both algorithms, NEH heuristics were used, because it quickly found satisfactory results
for the PFSSP. The benchmark chosen for the computational experiments was the develped
by Taillard. Results show that IGops is efficient because it can find good solutions with a low
runtime. In other hand, HMS has found solutions slightly worse compared to IGopgs, but the
main negative point of this method was that it had a very high execution time when finding
solutions, thus making it inefficient and unfeasible. So, the IGpps has a cost-benefit ratio

that is broadly superior to the HMS to solve the PFSP minimizing the makespan.

Keywords: Monkey Search; Permutation Flow Shop; Iterated Greedy; NEH; Systematic Re-

view of Literature.
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1 Introducao

Cada vez mais os problemas de otimizacdo combinatéria se evidenciam como uma
importante drea da computagdo. A ideia de um problema de otimiza¢do é bem simples: dada
uma funcao objetivo, um conjunto de regras e algumas varidveis de decisdo, escolha quais
valores serdo associados as variaveis de decisdo utilizando o conjunto de regras de tal forma
que a funcao objetivo atinja seu menor ou maior valor possivel. A ideia pode ser bastante
simples, mas a execucdo de tal tarefa pode se tornar impraticavel, j4 que o nimero de so-
lucdes possiveis € muito grande. Os problemas de otimizag¢do possuem solucdes 6timas (a

melhor resposta existente possivel) ou aproximadas (ndo é a melhor resposta existente).

Tecnicamente estes problemas sdao conhecidos como NP-dificeis, ou seja, sdo tao
dificeis quanto os problemas mais dificeis em NP, sendo NP o acréonimo em inglés para
Tempo Polinomial Nio Deterministico !, que segundo Leeuwen (1998) denota o conjunto
de problemas que sdo decidiveis em tempo polinomial por uma mdquina de Turing nao-
deterministica. Existem diversos destes problemas com aplicacdo no mundo real, tais como
mapeamento genético, escalonamento de tarefas, rotas de avides, grade hordria em escolas
e universidades, projetos de circuitos integrados, posicionamento de satélites, roteamento

de veiculos, sistemas de distribuicdo de energia elétrica, etc.

Geralmente a resolucdo de um problema de otimizacao passa por duas etapas. A pri-
meira consiste em modelar o problema e a segunda em resolver este modelo utilizando um
algoritmo computacional. Diferentes algoritmos podem ser utilizados para resolver os pro-

blemas de otimizacao. Estes algoritmos podem ser classificados como exatos ou heuristicos.

As técnicas exatas encontram a melhor solucdo para um problema. Alguns exem-
plos de algoritmos exatos sdo: branch & bound, algoritmo simplex e programacao dinamica.
Mas nem sempre a melhor solucao serd encontrada em um tempo razodvel através dos al-
goritmos exatos, € justamente nesse momento que entram os métodos heuristicos. Estes
métodos nao garantem a solu¢do 6tima, mas eles entregam uma solu¢do de qualidade em
um bom tempo. Alguns exemplos de algoritmos heuristicos sao: algoritmos genéticos, re-
cozimento simulado 2, algoritmos meméticos 3 otimizacdo em colonia de formigas e busca

tabu 2.

Traducdo direta do inglés de Non-Deterministic Polynomial time
Traducao direta do inglés de Simulated Annealing

Traducao direta do inglés de Memetic Algorithm

Traducao direta do inglés de Tabu Search

=W N
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1.1 Questdo de pesquisa

Partindo dos resultados descritos no artigo de Marichelvam, Tosun e Geetha (2017)
em que se afirma ser a meta-heuristica Busca do Macaco Hibrida melhor do que a mai-
oria das implementacdes existentes na literatura e a implementa¢do de uma melhoria do
ja difundido e eficiente algoritmo Iteragdo Gulosa presente em Dubois-Lacoste, Pagnozzi e
Stiitzle (2017), serd que ambos os algoritmos realmente apresentam bons resultados e sdo
vidveis para a resolucdo do Problema Flow Shop Permutacional (PFSP)? Entre os dois qual

apresenta um melhor custo-beneficio?

1.2 Hipdtese

Considerando a qualidade da solucao, o IGg;sp € 0 BMH encontram solucoes proxi-
mas do Upper Bound para o PFSP utilizando o benchmark de Taillard. Com relacdo ao tempo
de execucao gasto na obtenc¢do da solucao, o IGg;sp consome menos tempo quando com-

parado ao BMH para encontrar tais solugoes.

1.3  Objetivos

Dado o problema flow shop permutacional, este trabalho tem como objetivo com-
parar a heuristica IGg;sp com a meta-heuristica BMH de modo a verificar qual apresenta o

melhor custo-beneficio entre a qualidade da solucao e o tempo de processamento.

1.3.1 Objetivos especificos

1. Comparar o resultado obtido a partir da implementacdo do IGprsp com o resultado

original encontrado em Dubois-Lacoste, Pagnozzi e Stiitzle (2017);

2. Contrastar o resultado encontrado a partir da implementacdo do BM H com o resul-

tado original encontrado em Marichelvam, Tosun e Geetha (2017);

3. Confrontar e analisar os resultados alcancados a partir das implementacgdes dos algo-

ritmos propostos entre si.

1.4 Justificativa

Em muitos setores, como por exemplo a industria farmacéutica, de eletrénicos, ma-
nufatura, metaltrgica, automotiva, ceramica, linhas de producao, a forma com que se ge-
rencia a producao ird definir se o ambiente € eficiente, se ha desperdicios de recursos, se

estd em sua capacidade mdaxima, etc. Dessa forma, a gestdo da producao sempre apresenta
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problemas de otimizacao de trabalho, uma vez que a busca pela melhoria da eficiéncia dos

processos passa necessariamente pelo incremento de alguma medida de desempenho.

Por este motivo, o estudo e a aplicacdo dos algoritmos de otimizacdao combinatéria
sdo de grande importancia, pois possibilitam que um problema de otimizacao seja conhe-
cido a fundo em suas dificuldades e possa ser resolvido da melhor maneira possivel. Os al-
goritmos que serao vistos aqui terdo a finalidade de mostrar qual é a melhor solucao para o

problema flow shop permutacional atualmente.

1.5 Repetibilidade em otimizacao combinatoria

De acordo com Collberg e Proebsting (2016), existem duas razdes principais para
compartilhar os artefatos de uma pesquisa: repetibilidade e beneficiamento. Uma pesquisa
é repetivel quando se pode executar novamente o experimento dos pesquisadores usando
a mesma metodologia, no mesmo ambiente e obtendo os mesmos resultados. A repetibili-
dade garante que colegas e revisores possam avaliar os resultados com base em evidéncias
completas e precisas. O beneficiamento permite que os colegas e pesquisadores usufruam
dos resultados, melhorando o progresso cientifico evitando a replicacao desnecessaria de
trabalho.

Ao contrério da repetibilidade, a reprodutibilidade nao requer necessariamente o
acesso aos artefatos originais da pesquisa. Pelo contrdrio, ela é a confirmacdo de uma hi-
potese cientifica feita de maneira independente, realizada apés a publicacao, coletando di-
ferentes dados de diferentes experimentos executados em diferentes benchmarks e usando

esses dados para verificar as afirmacoes feitas no artigo.

A repetibilidade e reprodutibilidade sdao pedras angulares, ou seja, fundamentais no
processo cientifico, necessérias para evitar que resultados erroneos e falsos sejam dissemi-

nados.

Arepetibilidade é de suma importancia para as pesquisas em otimiza¢ao combinat6-
ria, uma vez que a qualidade da solucdo encontrada e o tempo de execucao dos algoritmos,
que sao os principais pilares desse tipo de pesquisa, devem ser fiéis aqueles encontrados nos
trabalhos originais. A discrepancia entre os resultados obtidos por uma pesquisa original e
os resultados obtidos por meio da reprodugdo desta pesquisa pode levar a inutilizacao ou

até mesmo a invalidacao de tal pesquisa.

N3ao s6 em otimizac¢do combinatéria, mas no geral como disciplina, a 4&rea da compu-
tacdo estd muito longe de produzir pesquisas que sejam sempre e completamente repetiveis;
para comecar, no entanto, a mudar este cendério, poderia se exigir que os autores informem
de maneira consciente a comunidade sobre suas intencoes em relacao ao compartilhamento

de seus artefatos de pesquisa. Esta informacao deve ser fornecida pelos autores ao submeter
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o seu trabalho para publicacao. Isso permitiria aos revisores considerar se a pesquisa atingiu

um nivel esperado de repetibilidade e assim determinar se aceitam ou rejeitam o trabalho.

Um dos problemas frequentes em pesquisas na drea da computacao é que as publi-
cacoes por vezes ndo disponibilizam o c6digo fonte que respalda a mesma, o que dificulta
ou mesmo impede a repeticdo dos experimentos pelos pares cientificos. Para melhorar o
estado de repetibilidade nas pesquisas em computacdo, poderia simplesmente ser exigido
aos autores anexarem o codigo fonte correspondente a pesquisa, juntamente com todos os

trabalhos submetidos para publicacao.

Infelizmente, com base na pesquisa realizada por Collberg e Proebsting (2016), é ir-
real esperar que os pesquisadores da drea de computacado sempre disponibilizem seu c6digo
fonte para outras pessoas. Existem varias razoes para isso: o codigo pode nao estar limpo o
suficiente para distribui¢do publica; os autores podem estar considerando a comercializa-
¢do; o cadigo (ou parte dele) pode ter restricoes de licenciamento; os autores podem estar
ocupados demais para responder a perguntas sobre seu sistema ou eles podem ndo querer

fazer qualquer trabalho de acompanhamento.

1.6 Organizacao do Trabalho

O capitulo 2 introduz os principais conceitos sobre o escalonamento de tarefas e
também sobre o PFSP.

O capitulo 3 contém a Revisdo Sistemdtica da Literatura. Além da fundamentacao
da RSL, estao descritos o protocolo de pesquisa e os resultados obtidos através da pesquisa

realizada.

O capitulo 4 apresenta todos os detalhes e passos para a implementacao dos algorit-
mos NEH, IGprsp e BMH. Também foi demonstrado um exemplo numérico para cada um

dos trés métodos.

O capitulo 5 detalha o desenvolvimento obtido neste trabalho. Nele foi apresentado
o ambiente de execucao, as instancias utilizadas para anélise e foi realizada uma discussao

sobre os resultados obtidos através dos experimentos computacionais.

O capitulo 6 discorre sobre as conclusdes obtidas por meio dos resultados e anali-
ses encontrados durante a monografia, mostra as contribuicdes aqui alcangadas e exibe os

trabalhos futuros a serem realizados.
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2 Fundamentacao Tedrica

O problema tratado neste trabalho esta inserido na classe de escalonamento de tare-
fas (ou escalonamento de processos), a qual consiste em determinar a ordem ou a sequéncia
em que mdaquinas irdo processar trabalhos de modo a otimizar alguma funcao objetivo (me-

dida de desempenho).

Este problema foi proposto primeiramente por Johnson (1954) e desde entao, de
acordo com Hordones, Camargo e Fuchigami (2016), tornou-se uma area de pesquisa que
vem sendo bastante estudada por pessoas de pesquisa operacional, de producao e opera-
¢Oes e por matemadticos. Nas ultimas 6 décadas uma grande quantidade de trabalhos que
abordam os problemas de escalonamento foram desenvolvidos empregando intimeras con-

figuracdes de ambientes de mdquinas, distintas restricdes e diversas funcdes objetivo.

Um exemplo clédssico de escalonamento de tarefas é uma linha de fabrica¢ao de pla-
cas de circuito, um problema do mundo real naturalmente expresso como um PFSP. As es-
teiras onde as placas sdo montadas correspondem as maquinas e as placas de circuito cor-
respondem aos trabalhos executados em cada maquina. Placas de circuito maiores tendem
a ter mais componentes e podem exigir tempos de processamento maiores em cada esteira
na linha de montagem. A execucdo dessas tarefas estdo correlacionadas aos tempos de pro-
cessamento nas mdaquinas. Algumas medidas de desempenho para este caso podem ser a
reducao do tempo de processamento, diminuir os gastos em energia elétrica e a minimiza-

¢ao do atraso méaximo de entrega das placas.

2.1 Escalonamento de tarefas

Existem vadrias estruturas, notacoes e hierarquias de complexidade para os proble-
mas de escalonamento. Nesta secao foram apresentadas e detalhadas as classificacoes mais
comuns presentes na literatura para os diversos problemas de escalonamento de tarefa exis-

tentes.

2.1.1 Estrutura e notacao

Em todos os problemas de escalonamento de tarefas, assume-se que o nimero de
madquinas e de trabalhos sao finitos. O ntimero de trabalhos é denotado por n, enquanto o
numero de maquinas é denotado por m. A representacao de um trabalho é dada pelo indice
j e de uma méquina pelo indice i. O par (i,j) se refere a um passo de processamento ou
operacdo do trabalho j sobre a mdquina i. De acordo com Pinedo (2012), os seguintes dados

sao associados ao trabalho j:
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Tempo de processamento ' (p; j): representa o tempo de processamento de um tra-
balho j em uma méquina i. O indice i pode ser omitido se o tempo de processamento do
trabalho j ndo depende da méquina i ou se o trabalho j é processado somente em uma de-

terminada méquina.

Data de liberagdo * (r ;): € o momento em que o trabalho j chega ao sistema, ou seja,

é o primeiro instante em que o trabalho pode comecar seu processamento.

Data de Vencimento 3 (d j): representa a data de conclusao do trabalho j, isto é, a
data em que o trabalho é prometido ao cliente. E permitida a conclusdo de um trabalho
apo6s a data de vencimento, no entanto uma penalidade serd aplicada. Quando uma data de

vencimento deve ser cumprida, entdo ela recebe o nome de prazo e é denotada por d ;.

Peso * (w ;): basicamente € um fator de prioridade, que denota a importancia (peso)
de um trabalho j em relacdo aos outros trabalhos do sistema. Quanto maior o peso, maior é

a prioridade dada ao trabalho.

Os problemas de escalonamento de tarefas podem ser classificados de acordo com a
seguinte tripla a | B | y. O campo a descreve o ambiente em que a mdquina esta inserida e
contém apenas uma entrada. O campo S fornece detalhes de caracteristicas e restricoes de
processamento e pode conter uma, multiplas ou nenhuma entrada. O campo y descreve a
funcao objetivo (medida de desempenho) a ser minimizada e geralmente contém uma tnica

entrada.

2.1.1.1 Campo a: ambiente de maquina

Os possiveis ambientes em que uma méquina pode ser inserida sdo:

Ma4quina tinica ° (1): € o caso mais simples de todos os ambientes de maquinas e é

também um caso especial de todos os outros ambientes de maquinas mais complicados.

Ma4quinas idénticas em paralelo ° (Pm): existem m maquinas idénticas em paralelo.
Um trabalho jsimboliza uma tinica operacao e pode ser processado em qualquer uma das m
maquinas ou em qualquer uma que pertenca a um determinado subconjunto. A entrada M
aparece no campo f se o trabalho j ndao puder ser processado em uma méaquina qualquer,

mas apenas em alguma pertencente a um subconjunto especifico M;.

M4quinas em paralelo com velocidades diferentes ’ (Qm): existem m maquinas em
paralelo com velocidades diferentes. A velocidade da maquina i é representada por v;. O

tempo p;; que o trabalho jdemora na mdquina i é igual a (p j/vi) (assumindo que o trabalho

Traducao direta do inglés de Processing time

Traducao direta do inglés de Release date

Traducao direta do inglés de Due date

Traducdo direta do inglés de Weight

Traducao direta do inglés de Single machine

Traducao direta do inglés de Identical machines in parallel

Traducao direta do inglés de Machines in parallel with different speeds

N OO s W N =
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jrecebe todo o seu processamento da mdquina i). Este ambiente é referido como mdaquinas
uniformes. Se todas as maquinas tiverem a mesma velocidade, isto é, v; = 1 para todos i e

pij = pj, entdo o ambiente € idéntico ao anterior.

M4quinas nio relacionadas em paralelo (Rm) : este ambiente é uma generaliza¢do
adicional do anterior. Existem vérias maquinas diferentes em paralelo. A médquina i pode
processar o trabalho j na velocidade v;;. O tempo p;; que o trabalho j gasta na mdquina i é
iguala (p;/v;;) (novamente assumindo que o trabalho jrecebe todo o seu processamento da
madquina i). Se as velocidades das méaquinas i forem independentes dos trabalhos, ou seja,

vij = v; paratodos ie j, entdo o ambiente ¢ idéntico ao anterior.

Flow shop (Fm): existem m mdquinas em série. Cada trabalho j deve passar em
cada uma das m mdaquinas deste ambiente. Todos os trabalhos seguem a mesma rota. De-
pois de completar seu processamento em uma mdquina, o trabalho vai para a fila da proé-
xima mdaquina. Usualmente todas as filas assumem operag¢oes Primeiro a Entrar, Primeiro a
Sair®(PEPS), isto é, um trabalho nunca pode “passar” na frente de outro enquanto espera na
fila. Se o PEPS for eficiente no flow shop, entao o problema serd chamado flow shop permu-

tacional e o campo S vai incluir a entrada prmu.

Flow shop hibrido (FFc): é uma generalizagdo do flow shop e do ambiente de mé-
quinas paralelas. Em vez de m médquinas em série, existem c estdgios em série. Cada estagio
possui um nimero de maquinas idénticas em paralelo, este nimero de maquinas pode ser
o mesmo em cada estdgio ou pode ser um nimero diferente em cada estdgio. Cada trabalho
deve ser processado primeiramente no estdgio 1, depois no estégio 2, e assim por diante. Um
estdgio funciona como um banco de méquinas paralelas e em cada um deles o trabalho j é
processado em apenas uma maquina e qualquer maquina pode fazer tal processamento. As
filas entre os varios estagios podem ou nado funcionar de acordo com a disciplina Primeiro a
Chegar, Primeiro a ser Servido 10 (pCPS). (O flow shop hibrido também pode ser encontrado

na literatura com o nome flow shop flexivel).

Job shop (Jm): no job shop com mmaquinas, cada trabalho tem sua prépria rota pre-
determinada que deve seguir. E feita uma distin¢do entre os job shops em que cada trabalho
visita cada maquina no méximo uma vez e os job shops em que um trabalho pode visitar
cada médquina mais de uma vez. Neste tltimo caso, o campo f contém a entrada rcrc que

significa recirculagao.

Job shop hibrido (FJc): é uma generalizagdo do job shop e do ambiente de maqui-
nas paralelas. Em vez de m maquinas em série, existem ¢ Centros de Trabalho (CT). Cada
CT possui um nimero de méquinas idénticas em paralelo, este nimero de médquinas pode

ser o mesmo em cada CT ou pode ser um numero diferente. Cada trabalho tem sua prépria

8
9

Traducao direta do inglés de Unrelated machines in parallel
Traducao direta do inglés de First In First Out
10" Traducdo direta do inglés de First Come First Served
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rota a seguir; em cada CT, o trabalho j sera processado em apenas uma mdaquina e qualquer
maquina pode fazer tal processamento. Se um trabalho em sua rota pode visitar um centro
de trabalho mais de uma vez, entdo o campo f contém a entrada rcrc que significa recircu-
lacdo. (O job shop hibrido também pode ser encontrado na literatura com o nome job shop
flexivel).

Open shop (Om): existem m médquinas. Cada trabalho deve ser processado em cada
uma das maquinas m. No entanto, alguns desses tempos de processamento podem ser zero.
Nao ha restrigdes quanto a rota de cada trabalho através do ambiente de mdquina. O pro-
gramador pode determinar uma rota para cada trabalho e diferentes trabalhos podem ter
rotas diferentes.

2.1.1.2 Campo B: caracteristicas e restricoes de processamento

As caracteristicas especificas e restricoes de processamento podem conter uma, ne-

nhuma ou multiplas entradas. Algumas possiveis entradas em f sao:

Data de liberagdo '! (rj): se esse simbolo aparecer no campo f, o trabalho j néo
pode iniciar seu processamento antes da data de liberacdo r;. Se r; ndo aparecer no campo
B, o processamento do trabalho j pode comecar a qualquer momento. Diferentemente das
datas de liberacao, as datas de vencimento nao sao especificadas neste campo, pois o tipo

de func¢do objetivo da indicacoes suficientes, quer existam datas de vencimento ou ndo.

Preempgdo '? (prmp): implica que ndo é necessédrio manter um trabalho em uma
maquina, uma vez iniciado, até sua conclusdo. O programador pode interromper o processa-
mento de um trabalho (antecipar) em qualquer momento e colocar um trabalho diferente na
maquina. A quantidade de processamento que um trabalho antecipado ja recebeu nao é per-
dida. Quando um trabalho antecipado é posto de volta na maquina (ou em outra maquina
no caso de méquinas paralelas), ele s6 precisa da mdquina para o tempo de processamento
restante. Quando sdo permitidas preempcgoes, o prmp é incluido no campo f; Quando o
prmp nao estd incluido, entdo a preempc¢ao nao é permitida.

Restricoes de precedéncia ' (prec): podem aparecer em uma tnica maquina ou em
um ambiente de madquinas paralelas, exigindo que um ou mais trabalhos tenham que ser
concluidos antes que outro trabalho possa iniciar seu processamento. Existem vérias formas
especiais de restricoes de precedéncia: se cada trabalho tem no méximo um antecessor e,
no maximo, um sucessor, as restricoes sao referidas como cadeias. Se cada trabalho tem
no maximo um sucessor, as restricoes sao referidas como um intree. Se cada trabalho tem
no maximo um antecessor, as restricoes sdo referidas como um outtree. Se nenhum prec

aparecer no campo f, os trabalhos ndo estao sujeitos a restricoes de precedéncia.

' Traducio direta do inglés de Release date
12 Traducio direta do inglés de Preemptions
13" Traducio direta do inglés de Precedence constraints
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Tempo de preparagio dependente da sequéncia '* (s jk): representa o tempo de pre-
paracao dependente da sequéncia que é incorrido entre o processamento dos trabalhos je k;
Sok indica o tempo de preparacado para o trabalho k se este for o primeiro na sequéncia e s
indica o tempo de limpeza apds o trabalho j se o trabalho j for Gltimo na sequéncia (€ claro,
Sok € Sjo podem ser zero). Se o tempo de configuragdo entre os trabalhos j e k depende da
madquina, entdo o subindice i serd incluido, isto €, s; jx. Se nenhum s aparecer no campo f,
todos os tempos de preparacao sao assumidos como 0 ou independentes da sequéncia (caso

em que sdo simplesmente incluidos nos tempos de processamento).

Familias de trabalho ' (finls): os n trabalhos pertencem, neste caso, a F familias di-
ferentes de trabalho. Os trabalhos da mesma familia podem ter tempos de processamento
diferentes, mas podem ser processados em uma mesma méquina um apés o outro sem re-
querer qualquer preparacao entre eles. No entanto, se a mdquina mudar de uma familia para
outra, por exemplo, da familia g para a familia &, entdo uma preparacao é necessdria. Se este
tempo de preparacao depende de ambas as familias g e i e depende da sequéncia, entdo é
indicado por sg,. Se este tempo de preparacdo depende apenas da familia que esta prestes
a comecar, ou seja, a familia &, entdo é denotado por s;. Se nao depende de nenhuma das

duas familias, é indicado por s.

Processamento em lote '° (batch(b)): uma méquina pode processar vérios trabalhos,
digamos b, simultaneamente; ou seja, pode processar um lote de até b trabalhos ao mesmo
tempo. Os tempos de processamento dos trabalhos em um lote podem nao ser todos iguais
e todo o lote é concluido somente quando o ultimo trabalho do lote for concluido, o que
implica que o tempo de conclusdo do lote inteiro é determinado pelo trabalho com o maior
tempo de processamento. Se b = 1, o problema se reduz a um ambiente de escalonamento
convencional. Outro caso especial que é interessante é b= oo, isto é, ndo hé limite no nimero

de trabalhos que a mdquina pode manipular a qualquer momento.

Quebra '7 (brkdwn): as quebras de maquinas implicam que uma mdaquina pode
nao estar disponivel continuamente. Os periodos em que uma maquina nao esta disponi-
vel sdo, assumidos como corrigiveis (por exemplo, devido a mudancas ou manutencao pro-
gramada). Se houver uma série de méaquinas idénticas em paralelo, o nimero de maquinas
disponiveis em qualquer ponto no tempo é uma funcdo do tempo, isto é, m(t). As quebras

de méquina as vezes também sdo chamadas de restri¢coes de disponibilidade da maquina.

Restri¢des de elegibilidade da maquina '® (M;): o simbolo M; pode aparecer no
campo f quando o ambiente de mdquina contém m méquinas em paralelo (Pm). Quando o

M esta presente, nem todas as m mdquinas sao capazes de processar o trabalho j. Definir

14
15
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18

Traducao direta do inglés de Sequence dependent setup times
Traduc3o direta do inglés de Job families

Traducdo direta do inglés de Batch processing

Traducao direta do inglés de Breakdowns

Traducao direta do inglés de Machine eligibility restrictions
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M é o mesmo que indicar o conjunto de médquinas que podem processar o trabalho j. Se o
campo ( nao contém M;, o trabalho j pode ser processado em qualquer uma das maquinas

m.

Permutacdo '° (prmu): uma restrigdo que pode aparecer no ambiente flow shop é
que as filas de processamento de cada mdquina operam de acordo com a disciplina First In
First Out (FIFO). Isso implica que a ordem (ou permuta¢do) na qual os trabalhos passam

pela primeira maquina é mantida em todo o restante do sistema.

Bloqueio %° (block): é um fendmeno que pode ocorrer no flow shop. Se um flow shop
tiver um buffer limitado entre duas méquinas sucessivas, pode acontecer que, quando o buf-
fer estiver cheio, a maquina atual nao podera liberar um trabalho concluido. O bloqueio
implica que o trabalho completo deve permanecer na maquina atual impedindo (ou seja,
bloqueando) que a maquina trabalhe no préximo trabalho. A ocorréncia mais comum de
bloqueio é o caso com zero buffers entre duas maquinas sucessivas. Nesse caso, um trabalho
que concluiu seu processamento em uma determinada méaquina nao pode deixar a maquina
se o trabalho anterior ainda nao tiver concluido seu processamento na préxima méquina;
assim, o trabalho bloqueado também impede (ou bloqueia) o pré6ximo trabalho de iniciar
seu processamento na maquina fornecida.

Sem espera?! (

nwt): este é outro fendmeno que pode ocorrer no flow shop. Os traba-
lhos ndo podem esperar entre duas mdquinas sucessivas. Isso implica que o tempo de inicio
de um trabalho na primeira maquina deve ser adiado para garantir que o trabalho possa

passar pelo flow shop sem ter que esperar por qualquer maquina.

Recirculagdio * (rcrc): ocorre em um job shop ou em um job shop hibrido quando

um trabalho pode visitar uma méquina ou um centro de trabalho mais de uma vez.

2.1.1.3 Campo v: funcdo objetivo

O campo y descreve a funcao objetivo (medida de desempenho) a ser minimizada e
geralmente contém uma tnica entrada. Segundo Pinedo (2012) o objetivo a ser minimizado
é sempre uma funcao dos tempos de conclusao dos trabalhos, que dependem do escalona-
mento. O tempo de conclusdo da operagdo do trabalho jna maquina i € denotado por C;;. O
tempo em que o trabalho j sai do sistema (ou seja, o tempo de conclusdo na tltima méquina

na qual ele requer processamento) é denotado por Cj.

O atraso do trabalho j é definido pela equacao

LjZCj—dj,

Traducao direta do inglés de Permutation
Traduc3o direta do inglés de Blocking
Traducdo direta do inglés de No-wait
Traducao direta do inglés de Recirculation
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ou seja, serd positivo se o trabalho j for concluido com atraso e sera negativo se for concluido

com antecedéncia.

A unidade de penalidade do trabalho j é definida como:
1seCj>d;
Uj=
O0seC i= d j
As medidas de desempenho mais usuais sao:

Makespan (C,, 4y ): definido como sendo max(Cy, ..., Cy), é equivalente ao tempo de
conclusdo do ultimo trabalho a sair do sistema. Um makespan minimo geralmente implica

em uma boa utiliza¢do da(s) maquinaf(s).

Atraso maximo 2* (L4y): é definido como max(Ly, ..., Ly,). Ele mede a pior violagdo

das datas de vencimento.

Tempo total ponderado de conclusdo ** () w;C;): a soma ponderada dos tempos
de conclusdo dos n postos de trabalho dd uma indicacao dos custos totais de exploracdo ou
de inventario incorridos pelo escalonamento. A soma dos tempos de conclusdo estd muitas
vezes referida na literatura como o tempo de fluxo. O tempo total ponderado de conclusdo é

entdo referido como o tempo ponderado de fluxo.

Tempo total ponderado de conclusio descontado 2° (Y w;(1-e7"%/)): esta é uma
funcdo de custo mais geral do que a anterior, onde os custos sao descontados a uma taxa de
1,0 < r< 1, por unidade de tempo. Ou seja, se o trabalho jndo for concluido no tempo ¢, um
custo adicional w ]-re_’ *dt serd incorrido sobre o periodo [t, ¢ + dt]. Se o trabalho j estiver
concluido no tempo ¢, o custo total incorrido durante o periodo [0, #] serda w;(1—e"")). O

valor de r é geralmente proximo de 0, digamos 0.1 ou 10%.

Nimero ponderado de trabalhos atrasados *° () w;U;): ndo é apenas uma medida
de interesse académico, muitas vezes é um objetivo na prética,ou seja, no mundo real, pois

é uma medida que pode ser registrada com muita facilidade.

2.1.2 Hierarquia de Complexidade

De acordo com Pinedo (2012), um esfor¢o consideravel foi feito para estabelecer uma
hierarquia descrevendo as relacoes entre as centenas de problemas de escalonamento. Nas
comparacoes entre as complexidades dos diferentes problemas de escalonamento, é impor-
tante saber que uma alteracdo em um tinico elemento na classificacao de um problema afeta

sua complexidade.

Traducao direta do inglés de Maximum Lateness

Traducao direta do inglés de Total weighted completion time

Traducao direta do inglés de Discounted total weighted completion time
Traduc3o direta do inglés de Weighted number of tardy jobs



Capitulo 2. Fundamentacao Teorica 24

Na Figura 1, sdo exibidos varios graficos que ajudam a determinar a hierarquia de
complexidade dos problemas de escalonamento, sendo que a direcdo da seta indica que esta
saindo de um «,  ou y de complexidade menor (base da seta) para um de complexidade

maior (ponta da seta). A maioria da hierarquia descrita nas figuras € relativamente simples.

Figura 1 — Hierarquia de complexidade dos problemas de escalonamento.
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FONTE: Adaptado de Pinedo (2012)

Pinedo (2012) afirma ainda que uma quantidade significativa de pesquisa em escalo-
namento foi dedicada a encontrar eficientemente (denominado tempo polinomial) algorit-
mos para problemas de escalonamento. No entanto, muitos destes problemas nao possuem

um algoritmo de tempo polinomial e sdo chamados de problemas NP-dificeis >’ .

Verificar que um problema é NP-dificil requer uma prova matemaética formal, e esta

pode ser encontrada em Pinedo (2012). Antigamente as pesquisas na drea de escalonamento

27 Traducdo direta do inglés de NP-hard
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centravam-se, em particular, na fronteira entre os problemas soluciondveis em tempo poli-
nomial e os problemas NP-dificeis. Os exemplos a seguir ilustram as fronteiras entre os pro-

blemas féceis e dificeis em determinados conjuntos de problemas.
2.1.2.1 Exemplo de uma hierarquia de complexidade: Cy,4x
Considerando os seguintes problemas:
a) 1| Cpax (mdquina unica minimizando o makespan)
b) P2||Chax (duas mdquinas idénticas em paralelo minimizando o makespan)
c¢) F2||Cpax (flow shop com duas mdquinas em série minimizando o makespan)

d) Jm|l Cpax (job shop com m mdquinas minimizando o makespan)

e) FFc||Chpax (flow shop hibrido com c estdgios minimizando o makespan)

Na Figura 2 retrata-se a hierarquia desses problemas com relagdo a complexidade.

Figura 2 — Hierarquia de complexidade: Cy,; 4.

FFcHCmax ]mHCmax
) ____Dificil
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FONTE: Adaptado de Pinedo (2012)

2.1.2.2 Exemplo de uma hierarquia de complexidade: L, 4%

Dados os problemas a seguir:

a) 1|l Lmax (mdquina tinica, minimizando o atraso mdximo)
b) 1| prmp| Lyax (mdquina tinica, preemptiva, minimizando o atraso mdximo)
C) 11rj|Linax (mdquinatinica, data de liberagdo, minimizando o atraso mdximo)

d) 1|rj,prmp| Linax  (mdquina tinica, com data de liberagdo e preemptiva, mini-

mizando o atraso mdximo)

e) Pml| Lyax (mmdquinasidénticas em paralelo, minimizando o atraso mdximo)



Capitulo 2. Fundamentacao Teorica 26

Na Figura 3 descreve-se a hierarquia desses problemas com relacdo a complexidade.

Figura 3 — Hierarquia de complexidade: L.
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FONTE: Adaptado de Pinedo (2012)

2.2 O problema flow shop permutacional

De forma mais especifica, nesta monografia serd abordado o Problema Flow Shop
Permutacional (PFSP) com o objetivo de minimizar o makespan. Entao pela notacdao mos-

trada na sec¢do 2.1.1 este problema pode ser descrito como: Fm | prmu| Cy,x.

O PFSP tem como objetivo encontrar uma permutag¢do 7 = [711,72, ..., 7, | de n traba-
lhos nos quais a ordem de processamento dos trabalhos desta permutacdo é a mesma em
todo o conjunto das m méquinas (isto é, ndo é permitido que os trabalhos troquem de ordem

entre as maquinas), de modo que todos os trabalhos passem por todas as mdquinas.

Como este é um problema permutacional, existem n! possiveis sequéncias de traba-
lhos para encontrar a melhor, com a finalidade de minimizar ou maximizar alguma medida

de desempenho. No caso deste trabalho, o objetivo é minimizar o makespan (Cp,4x)-
De acordo com Yenisey e Yagmahan (2014) o PFSP tem os seguintes pressupostos:

i. Cada trabalho jsé6 pode ser processado em uma méquina i a0 mesmo tempo;
ii. Cada méaquina i pode processar apenas um trabalho j ao mesmo tempo;
iii. FEndo preemptivo, ou seja, o processamento nio pode ser interrompido;
iv. Todos os trabalhos sdao independentes e estdo disponiveis para processa-
mento no instante “zero”;

v. Os tempos de preparacdo dos trabalhos nas maquinas estdo incluidos no

tempo de processamento p; s

vi. As mdquinas estdo continuamente disponiveis.
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Um ambiente de producao flow shop permutacional com 3 méquinas e 4 trabalhos
pode ser visto na Figura 4, onde 7 = []4, I, J1, ]3] , ou seja, os trabalhos serdo sempre execu-
tados na seguinte ordem em cada maquina: 1°: J; — 2°:J, — 3°: J; — 4°: J3. Assim como
os trabalhos, as maquinas que executam os trabalhos também tem uma ordem de processa-
mento: 1°: M — 2°: M, — 3°: M3.

Figura 4 - Ilustragdo de um flow shop permutacional.
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FONTE: Adaptado de Hordones, Camargo e Fuchigami (2016)

2.2.1 Definicao Matematica

Dada uma permutacao ji, jo,..., j, para as mmaquinas e os n trabalhos no ambiente
flow shop permutacional, o tempo de conclusdo C; j, de um trabalho qualquer j, em uma

maquina i pode ser calculado usando o seguinte conjunto de equacdoes:

i

Ciji = X Pnj, bparai=12,.,m 2.1)
h=1
X

Cj, = Zpl,jh» parax=2,...,n (2.2)
h=2

Cij, = max(Ci-1,;,,Cij. ) +pij, parai=2,..m e x=2,.,n 2.3)

A equacdo 2.1 estd somando apenas o tempo de processamento do primeiro trabalho

em cada mdaquina, ou seja, esta construindo a primeira coluna dos tempos de conclusio.

A equacado 2.2 estd somando o tempo de processamento dos trabalhos apenas na

primeira maquina, ou seja, esta construindo a primeira linha dos tempos de conclusao.

A equacao 2.3 estd calculando o tempo de processamento dos trabalhos nas maqui-
nas restantes, em que o tempo de conclusao do atual trabalho na atual méquina é a soma
do tempo de processamento do trabalho atual com o maior dentre o tempo de conclusao
do mesmo trabalho na maquina anterior e o tempo de conclusido do trabalho anterior na

mesma maquina.

Como visto na sec¢do 2.1.1.3, o makespan (Cmax) é definido pelo ultimo trabalho a

deixar o ambiente, ou seja, Cyqx = Cp j,,-
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2.2.2 Exemplo PFSP

Consideremos um pequeno exemplo com 4 maquinas e 3 trabalhos e os seguintes

tempos de processamento:

Tabela 1 — Exemplo numérico: Tempos de processamento para o PFSP.

Trabalhos

h T2 T3
M, 54 83 15
M, 79 3 11
Ms; 16 89 49
M, 66 58 31

Madaquinas

No total teremos 6 possiveis solucdes, pois o nimero de permutacoes que podem ser

encontradas é igual a n!, ou seja, 3! = 6.

Uma das possiveis permutacoes é 7 = [ T, Jo, ]3]. A Tabela 2 mostra o calculo dos
tempos de conclusdo para esta permutacdo seguindo os tempos de processamento encon-
trados na Tabela 1. O cédlculo dos tempos de processamento de todas as 6 permutacdes pode

ser encontrado na Tabela 3.

Tabela 2 — Exemplo numérico: Tempos de conclusdo para a permutagdo 7 = [Ji, J2, J3].

(a) Equagdo 2.1: C; (b) Equagao 2.2: Cy ;, () Equagdo 2.3: C; j,
Trabalhos Trabalhos Trabalhos
h 2 I3 h s I L. N T

2 M, 54 - - M; - 137 152 M; - - -
§ M, 133 - - M, - - - M, - 140 163
§ M; 149 - - M; - - - M; - 238 287
M, 215 - - My - - - My, - 296 327

2.2.3 Estado da Arte

O PESP é um dos problemas mais estudados na literatura de otimizacao combinat6-
ria, sendo que a grande maioria dos pesquisadores da area escolhem como medida de de-
sempenho a minimizacao do makespan e algoritmos aproximados, pois estes acham boas

solucdes com um tempo de resposta aceitavel.

O trabalho de Ruiz e Maroto (2005) analisou 25 métodos heuristicos e meta-heuristicos

testados sobre o benchmark de Taillard (1993) até 2004. A heuristica NEH descrita em Nawaz,
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Tabela 3 — Exemplo numérico: Calculo do C,,,, a partir de todas as possiveis permutacoes
dos trabalhos /3, /5, J3.

@ J1—J2—J3 OF/ e ©h-N-J3
Trabalhos Trabalhos Trabalhos
h L I3 h s I o 1 I3
w M; 54 137 152 M; 54 69 152 M, 83 137 152
-g M, 133 140 163 M, 133 144 155 M, 86 216 227
‘§ Ms 149 238 287 Ms 149 198 287 Ms 175 232 281
M, 215 296 327 M, 215 246 345 M, 233 299 330
Cmax = 327 Cmax = 345 Cmax =330
(dL-Js-h @ Bs-I-J2 O s--h
Trabalhos Trabalhos Trabalhos
o Js N Is I Js 2 N
w M 83 98 152 M, 15 69 152 M; 15 98 152
-é M, 86 109 231 M, 26 148 155 M, 26 101 231
‘§ Ms 175 224 247 Ms 75 164 253 Ms 75 190 247
M, 233 264 330 M, 106 230 311 M, 106 248 314
Crmax = 330 Crmax = 311 Crmax = 314

Enscore e Ham (1983) e o Iterated Local Search descrito em Stiitzle (1998) foram considera-

dos os mais eficientes até o ano de 2004.

De 2004 até 2016 mais de 100 novos algoritmos foram propostos na literatura de
acordo com Fernandez-Viagas, Ruiz e Framinan (2016). Alguns desses métodos melhora-
ram os algoritmos existentes, como por exemplo o Iteracdo Gulosa 2® (IG) proposto por Ruiz

e Stiitzle (2007).

Uma nova tendéncia vem surgindo na drea de otimizacao combinatoéria: a juncao de
métodos exatos, heuristicas e meta-heuristicas para gerar os chamados algoritmos hibridos.
Juntamente com os algoritmos hibridos, os algoritmos baseados em fendmenos naturais
também obtiveram uma crescente muito forte na ultima década. Yenisey e Yagmahan (2014)
citam alguns exemplos: Evolucao Diferencial 2%, Algoritmo do Canguru 3, Col6nia de Abe-

lhas Artificiais, Otimizacdo em Col6nia de Formigas, Eletromagnetismo como Algoritmo 3!,

28 Traducao direta do inglés de Iterated Greedy

29 Traducao direta do inglés de Differential Evolution

30 Traducdo direta do inglés de Kangaroo Algorithm

31 Traducio direta do inglés de Electromagnetism-like Algorithm
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Algoritmo de Colénia Artificial de Ervas Daninhas 32, Sistema Imunolégico Artificial, Algo-

ritmo Enxame Artificial de Peixes 33.

No entanto, Fernandez-Viagas, Ruiz e Framinan (2016) mostram que o estado da arte
do PFSP é um tanto quanto obscuro, uma vez que nao existe homogeneidade no momento

de comparar os algoritmos. Alguns fatores que causam sdo:

* Diferentes condicdes para comparar os algoritmos:

- Testado em diferentes condi¢ées de computador (diferentes linguagens de pro-

gramacao e/ou computadores, sistemas operacionais, etc.);

- Comparacao de algoritmos com diferentes usos de tempo de CPU.

* Muitos algoritmos sdo comparados de forma nao conclusiva:

- Falta de comparacdo com o estado da arte;

- Escolha das melhores execucdes realizadas em cada instancia para aumentar o

impacto dos resultados, em vez de escolher média dos resultados.

* Novos avancos na avaliacdo dos algoritmos:

- Uma referéncia mais extensa de instancias foi recentemente proposta por Val-
lada, Ruiz e Framinan (2015). Este teste pode ser usado para estabelecer diferen-
cas estatisticas entre os algoritmos de uma forma sélida, diferentemente do que

pode ser feito com benchmarks mais antigos.

2.2.4 Complexidade

Foi provado por Garey, Johnson e Sethi (1976) que o PFS que tem como medida de
desempenho minimizar a duracao total da programacao (makespan) com trés méaquinas é
fortemente NP-dificil. Portanto podemos concluir que para um nimero maior de maquinas
(m> 3), o PFSP continuard sendo NP-dificil. Com menos que trés mdquinas o problema tem

complexidade O(n log n).

Conforme visto na Figura 1c, que contém uma hierarquia da complexidade das me-
didas de desempenho na qual o makespan (C,,,5) estd entra as medidas de menor comple-
xidade, podemos afirmar que para qualquer outra medida de desempenho, o PFSP mantera
a caracteristica de NP-dificil, visto que com a medida de desempenho makespan esta carac-

teristica é também observada.

Com base nessas afirmacoes podemos concluir que o PESP (Fm | prmu| Cp,4y) esta

na classe dos problemas NP-dificeis.

32 Traducao direta do inglés de Artificial Weed Colony Algorithm
33 Traducao direta do inglés de Artificial Fish Swarm Algorithm
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3 Revisao Sistematica da Literatura

Revisao Sistematica da Literatura (RSL) é um método cientifico muito bem definido,
com a finalidade de identificar, analisar e interpretar todas as evidencias disponiveis rela-
cionadas a uma certa drea da ciéncia. O uso de um método sistemdtico amplifica a confi-
abilidade e a precisao nos resultados e conclusdoes de uma pesquisa. De acordo com Mul-
row (1994), mesmo a revisao sistemdtica consumindo muito tempo e recursos, ainda assim
é mais rdpido e menos custoso realizar uma RSL do que iniciar um novo estudo completo
em uma area que ja possui resultados publicados, mas que ainda nao foram explorados da

forma correta.

O estudo de Mulrow (1994) apresenta nove motivos para a realizacdo da RSL:

1. Refinamento das quantidades incontroldveis de informacao;

2. Integracao de informacdes criticas para tomar decisdes;

3. Euma eficiente técnica de pesquisa cientifica;

4. E preciso menos pesquisas para estabelecer a generalizacao dos resultados cientificos;

5. Pode determinar a consisténcia entre os estudos de iguais opinides ou até mesmo en-
tre os estudos de diferentes opinioes;

6. Explicar inconsisténcias e conflitos de dados;

7. O uso de anadlises estatisticas se torna uma ferramenta poderosa, com a qual os pes-
quisadores podem superar o corpo de evidencias, examinar o atual cendrio e tracar

novas direc¢oes;
8. Permite maior precisdo nas estimativas de risco ou tamanho do efeito do estudo;

9. E precisa, ou pelo menos melhora a reflexdo da realidade.

Uma das principais vantagens da RSL em relacdo a revisdao ndo sistematica é a sua
replicabilidade, pois essa segue um protocolo de pesquisa muito bem elaborado e descrito,
proporcionando a qualquer pessoa a repeti¢do da revisao feita neste trabalho. Outra vanta-
gem é a qualidade obtida nos resultados de pesquisa, pois as fontes e as estrategias de busca,
bem como as questdes de avaliacdo, sdo definidas antes da realizacao da pesquisa em si, isto
faz com que os estudos mais relevantes ndao sejam eliminados quando comparados com

aqueles que nao devem ser lidos.
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3.1 Protocolo de pesquisa

O protocolo descreve todo o planejamento da pesquisa. Trata-se do primeiro passo
para a garantia da qualidade do trabalho cientifico. O protocolo deste trabalho seréd descrito

a seguir.

3.1.1 Bases de Busca

Uma base de busca indica um site ou repositério em que serd feita uma pesquisa
para encontrar artigos, monografias, dissertacoes e teses. A seguir estdo listadas as bases

pesquisadas neste trabalho.

* Springer - <www.springerlink.com>;

IEEE Xplore- <www.ieeexplore.ieee.org>;
¢ ScienceDirect - <www.sciencedirect.com>;

* ACM - <https://dl.acm.org/advsearch.cfm>;

BDTD - <http://bdtd.ibict.br>.

3.1.2 Palavras chave

Para se fazer uma busca deve-se escolher quais sdo as palavras fundamentais e suas
variantes a serem procuradas. Nesta monografia as seguintes palavras foram tidas como as

mais importantes.
e Flow-Shop;
e Flow Shop;
e FlowShop.
A palavra ‘permutacional’ ndo foi utilizada com as outras (por exemplo: ‘Flow Shop
Permutacional’) pelo fato de alguns autores ndo a utilizarem em sua terminologia mesmo a

implementando de fato. Caso a palavra fosse adicionada, o filtro da busca ficaria incorreto e

a pesquisa devolveria menos trabalhos pelo fato de excluir os que ndo a utilizam.

3.1.3 String de busca

A string de busca representa a maneira com que as palavras chaves serdo condicio-

nadas e organizadas afim de se realizar a pesquisa em uma base de busca.
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A string apresentada a seguir € genérica, pois cada base de busca trata a string de um

maneira diferente. As strings utilizadas em cada base estdo descritas na se¢do 3.1.4.

e "(flow shop) OU (flowshop) OU (flow-shop)".

3.1.4 Refinamento da String de Busca

Para cada base de dados acima ha uma maneira de se pesquisar. Por este motivo a
string de busca deve ser modificada em cada uma destas bases a fim de obter um maior

desempenho e otimizacao.

3.1.4.1 Springer, IEEE Xplore, ScienceDirect, BDTD

* “flow shop” OR “flowshop” OR “flow-shop”.

3142 ACM

e acmdlTitle:(“flow shop” or “flowshop” or “flow-shop”) OR recordAbstract:(“flow shop”
or “flowshop” or “flow-shop”).

3.1.5 Filtros da busca

O filtro serve para delimitar a busca de acordo com algumas restricoes com a finali-
dade da pesquisa nao ser genérica.
* Executar a string de busca em cada base do ano de 2013 até 2017;
* Buscas as palavras chaves somente no titulo e no resumo dos trabalhos;

* Idiomas: Inglés, portugués e espanhol.

3.1.6 Dados da busca

Os dados de busca de cada base de pesquisa serdo salvos em documentos especifi-
cos para que pesquisas futuras possam repetir os experimentos e avaliar os resultados deste

trabalho de maneira fiel. Para cada base de busca serdo armazenados:

a string de busca utilizada;

a data de execucao;

quantos artigos foram encontrados;

observacoes (caso existam).



Capitulo 3. Revisdo Sistemdtica da Literatura 34

3.1.7 Ordenamento das publicacGes

As publicacoes serdo ranqueadas pelo nimero de citagdes, pela recéncia e pelo fator

de impacto da revista, jornal ou congresso em que o trabalho foi publicado.

3.1.8 Questdes de avaliacdo de qualidade
As questoes de avaliacdo tém a finalidade de extrair informacdes relevantes dos tra-

balhos encontrados para que seja feita uma classificacao destes. As perguntas devem ser
respondidas realizando uma leitura superficial no trabalho.

Q1. O trabalho aborda o problema flow shop permutacional?

Q2. O autor utiliza a revisao sistematica da literatura?

Q3. O makespan é utilizado como funcao objetivo?

Q4. Os codigos fontes estdao publicamente disponiveis?

Q5. Os pseudocddigos estdo claramente descritos no trabalho?

Q6. O benchmark utilizado esta disponivel publicamente?

Q7. Osresultados obtidos sao disponibilizados?

3.1.9 Critérios de inclusao e exclusao

Tabela 4 - Pesos das questoes de avaliacao utilizadas na Revisado Sistemdtica da Literatura

Peso Questao

3 Q1

2 Q3, Q6

1 Q5,Q7,Q2, Q4

Cada questao descrita na subsecdo 3.1.8 terd um peso, como pode-se ver na Tabela 4.
Uma nota serd atribuida a cada questao conforme ela for respondida, onde a nota pode ser
10 (caso a resposta seja satisfatdria), 5 (parcialmente satisfatéria) ou 0 (nada satisfatoria).
Ao final da leitura do artigo serd feita uma soma ponderada para saber quantos pontos o

trabalho atingiu seguindo a seguinte formula:

7
n= Z Py -Qr com, P=peso e Q= questao (3.1)
k=1
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O valor minimo para que um trabalho seja colocado na lista de incluidos para leitura
profunda é 90 pontos. Para ficar na lista dos parcialmente excluidos deve-se obter no mi-
nimo 70 pontos, onde os trabalhos nesta lista podem ser lidos ou ndo, dependendo do nivel
de satisfacdo encontrado na lista dos incluidos para a leitura profunda. Por fim, qualquer
pontuacao abaixo de 70 colocard o trabalho na lista dos totalmente excluidos, onde estes
nunca serdo lidos de maneira profunda em hip6tese alguma. Na Tabela 5 estdo apresenta-

dos os critérios para a inclusao ou exclusao de um trabalho, onde 7 é a nota do trabalho.

Tabela 5 — Limites para inclusdo e exclusao das publicacoes

Situacao Nota
Incluido n>=90
Parcialmente incluido 90<n<=70
Totalmente excluido n<70

3.2 Resultados da Pesquisa

Nessa secao serdo apresentados os resultados da pesquisa seguindo o protocolo des-

crito na se¢ao 3.1.

3.2.1 Busca Prévia

Foi realizada uma busca prévia nas bases descritas na subsecao 3.1.1 com a finali-
dade de encontrar os artigos para leitura. No total foram encontrados 29944 artigos, e des-
tes, 114 foram considerados para uma leitura panoramica. Alguns dados serdo mostrados a

seguir:
3211 ACM

e Data da busca: 21/03/2017
* Quantidade de artigos encontrados: 29842

— Observacdo: foram considerados apenas os 10 primeiros artigos, ordenando a

busca por relevancia.

3212 BDTD

e Data da busca: 22/03/2017

* Quantidade de artigos encontrados: 18
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3.2.1.3 |EEE Xplore

* Data da busca: 20/03/2017
* Quantidade de artigos encontrados: 10

- Observacao: Foram considerados apenas os artigos de acesso liberado.

3.2.1.4 ScienceDirect

e Data da busca: 20/03/2017

* Quantidade de artigos encontrados: 33

3.2.1.5 Springer

* Data da busca: 19/03/2017
* Quantidade de artigos encontrados: 43

— Observacao: Foram considerados apenas os artigos de acesso liberado.

3.2.2 Leitura panoramica

Foi realizada uma leitura panoramica nos 114 trabalhos encontrados na subsecao
3.2.1levando em consideracao apenas o titulo, o resumo e a conclusao dos trabalhos. A partir
desta leitura, detectou-se que 38 trabalhos realmente relacionavam-se com o PFSP e estes

foram entdo escolhidos para uma leitura intermedidria.

3.2.3 Leitura intermediaria

O objetivo da leitura intermedidaria foi responder as questdes de avaliacao de quali-

dade presentes na subsec¢do 3.1.8. Estas respostas estdo presentes na Tabela 6.

E importante observar que em nenhum trabalho foi realizada a revisdo sistematica
da literatura e que apenas um autor disponibilizou o cédigo fonte do seu trabalho. Estes sdo
aspectos que dificultam a repetibilidade e consequentemente dificultam o avanco cientifico

na area do PFSP como estd descrito na se¢do 1.5.

Conforme a Tabela 6 mostra, as questdes de avaliacdo foram respondidas em cada
publicacao e receberam uma nota total. A partir destas respostas e com base nos critérios
de inclusdo e exclusao definidos na Tabela 5, as publicacdes estdo com a coluna "Total’ mar-
cada com uma cor, onde as publica¢gdes com a cor vermelha foram totalmente excluidas, ja

as amarelas ficaram na lista das parcialmente incluidas e as verdes foram as incluidas para



Capitulo 3. Revisdo Sistemdtica da Literatura 37

a leitura profunda. Com isto, tem-se que os trabalhos de Martin et al. (2016), o de Dubois-
Lacoste, Pagnozzi e Stiitzle (2017) e o de Marichelvam, Tosun e Geetha (2017) foram os esco-

lhidos para uma leitura profunda presente na subsecao 3.2.4.

Tabela 6 — Notas atribuidas as publicacoes escolhidas para a leitura intermediaria a partir
das resposta as questoes de avaliacao de qualidade.

Publicacao Ql Q2 Q3 Q4 Q5 Q6 Q7 Total
Chakroun e Melab (2013) 5 0 10 O 5 10 0 60
Jarostaw, Czestaw e Dominik (2013) 5 0 5 0 0 10 O 45
Jolai et al. (2013) 5 0 5 0 10 o0 10 45
Lugo (2013) 5 0 10 0 10 0 10 55
Moritz et al. (2013) 10 O 5 0 10 o0 10 60
Balaji e Porselvi (2014) 5 0 100 O0 10 10 10 75
Bozejko et al. (2014) 5 0 0 0 0 10 10 45
Campos e Arroyo (2014) 5 0 5 0 0 0 10 35
Ibrahem, Elmekkawy e Peng (2014) 5 0 0 0 10 O 0 25
Mirabi, Ghomi e Jolai (2014) 10 O 0 0 5 0 10 45
Pugazhenthi e Xavior (2014) 10 0 10 O 5 10 10 85
Sioud, Gagné e Gravel (2014) 10 0 100 O o0 10 10 80
Villadiego (2014) 10 O 0 0 10 10 10 70
Campos (2015) 10 O 0 0 10 o0 10 50
Carniel (2015) 5 0 10 0 10 10 10 75
Holanda (2015) 10 0 10 O 0 10 10 80
Keller, Schonborn e Reinhart (2015) 10 O 0 0 0 0 10 40
Komesu (2015) 10 O 0 0 5 10 10 65
Li, Dai e Zhang (2015) 10 0 10 0 5 5 10 75
Lietal. (2015) 10 0 0 0 10 0 10 50
Moritz et al. (2015) 5 0 5 0 0 10 10 55
Nouri e Ladhari (2015) 10 0 10 O 10 O 5 65
Rojas (2015) 5 0 10 0 10 10 5 70
Sadaqa e Moraga (2015) 5 0 100 0 5 10 5 65
Yahyaoui et al. (2015) 10 O 10 O 0 10 5 75
Aurich et al. (2016) 5 0 10 O 0 0 10 45
Eddaly, Jarboui e Siarry (2016) 5 0 10 0 10 10 10 75
Ferone et al. (2016) 10 O 10 O 0 5 10 70
Kieskoski (2016) 10 0 10 0 10 o0 10 70
Leeftink et al. (2016) 5 0 0 0 0 0 10 25
Li, Pan e Duan (2016) 5 0 0 0 10 0 10 35
Lie Ma (2016) 10 O 5 0 10 10 10 80
Mansouri, Aktas e Besikci (2016) 10 O 5 0 10 5 10 70
Martin et al. (2016) 10 0 10 10 o0 10 10 90
Simoes (2016) 10 0 5 0 10 5 10 70
Yang, Ma e Wu (2016) 5 0 0 0 0 5 0 25
Dubois-Lacoste, Pagnozzi e Stiitzle (2017) 10 0 10 0 10 10 10 90
Marichelvam, Tosun e Geetha (2017) 10 0 10 o0 10 10 10 90
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3.2.3.1 Publicacdes levantadas

Chakroun e Melab (2013) investigam duas abordagens diferentes que projetam al-
goritmos B&B irregulares em cima de GPUs para o PFS. A primeira é uma extensdo de ou-
tro modelo e consiste em explorar em paralelo diferentes subespacos da arvore. A segunda
abordagem proposta consiste em transformar a busca de arvore irregular em tarefas regula-
res (operacoes) a serem realizadas em paralelo. Usando estruturas de dados persistentes, os

diferentes operadores sao aplicados em paralelo em um pool de nés pendentes.

Jarostaw, Czestaw e Dominik (2013) propoem uma nova ideia do uso do método de
recozimento simulado para resolver o problema flow shop multiobjetivo. Uma func¢do para

medir a diferenca escalar entre duas solu¢ées multiobjetivos foi desenvolvida.

O artigo de Jolai et al. (2013) foca em resolver o problema bi-objetivo para o pro-
blema flow shop hibrido (FSH) de dois estdgios sem espera. Os objetivos considerados neste
estudo sdo a minimizacao do makespan e o atraso méaximo de trabalhos. Sdo desenvolvidos
trés métodos de otimizagdo bi-objetivos baseados em recozimento simulado, chamados re-
cozimento simulado ponderado cldssico (RSPC), recozimento simulado ponderado norma-
lizado (RSPN) e recozimento simulado difuso (RSD) para resolver o problema com o objetivo

de encontrar aproximacgoes do 6timo de Pareto.

J& Lugo (2013) estuda o FSH com buffer limitado e a sua medida de desempenho é
o makespan. Aqui foi proposto um modelo de Programacao Inteira Mista (PIM) para resol-
ver instancias de até 5 estacdes e 9 trabalhos. Para as instancias maiores foram propostos

algoritmos baseados nas heuristicas NEH e CDS e na meta-heuristica BLI.

Dois novos métodos de classificacao chamados de relacao WL (won and lost) e rela-
¢do Point combinados com o Otimizacao em Colonia de Formigas (OCF) baseado em popu-
lacao (P-OCF) sdao propostos por Moritz et al. (2013) para resolver o PFS multi-objetivo, com
as medidas de desempenho tempo total, tempo de fluxo, tempo total dos trabalhos ociosos

e tempo total das maquinas ociosas.

O artigo de Balaji e Porselvi (2014) aborda o problema de escalonamento de lotes
no Sistema de Manufatura Flexivel Multicelular, tendo um tempo de configuracdo de lote
dependente da sequéncia com caracteristicas de flow shop. A medida de desempenho é o
makespan. Foi desenvolvido um algoritmo de Sistemas Imunoldgicos Artificiais (SIA) e um

algoritmo de Recozimento Simulado.

Bozejko et al. (2014) trabalha com o problema FSH com configuragées da maquina e
amedida de desempenho é a minimizacdo do tempo de ciclo. O algoritmo aqui implemen-

tado é o Busca Tabu.

Campos e Arroyo (2014) propdem um Algoritmo Genético de Ordenacao Elitista Nao-
Dominante conhecido como (NSGA2) acoplado a estratégia Iteracao Gulosa. O trabalho aqui

estudado é bi-objetivo minimizando o tempo total do fluxo e o atraso total tratando o pro-
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blema flow shop de montagem em trés estagios.

O artigo de Ibrahem, Elmekkawy e Peng (2014) considera um problema flow shop
celular com sequéncia familiar de tempo de configuracao para minimizar o tempo total do
fluxo. Dois algoritmos meta heuristicos baseados em AG e Otimizacao de Enxame de Parti-

culas (OEP) sdo propostos para resolver o problema.

Na pesquisa de Mirabi, Ghomi e Jolai (2014) se estuda o PFSP. O tempo de prepara-
¢do e o custo de configuracao sdao dependentes da sequéncia e a medida de desempenho é
constituida de trés critérios: atraso, retencdo e custo de configuracdo. Um novo Algoritmo

Genético Hibrido (AGH) com trés operadores genéticos é desenvolvido.

No trabalho de Pugazhenthi e Xavior (2014) foi analisado o PFSP com objetivo de
minimizar o makespan utilizando uma nova heuristica chamada BAT juntamente com AG.
Para chegar no makespan minimo, um método de engenharia reversa foi realizado partindo

do limite inferior (lower bound) proposto por Taillard (1993).

O problema abordado por Sioud, Gagné e Gravel (2014) é o FSH com tempos de con-
figuracdao dependentes da sequéncia e a funcao objetivo é minimizar o makespan. Foi pro-

posta um OCF com uma nova heuristica construtiva usada na melhoria local.

Villadiego (2014) aborda o problema de dimensionamento e sequenciamento de lo-
tes no flow shop. As maquinas possuem capacidades diferentes de producdo e tempos de
preparacdo que dependem da sequéncia. Foram propostos trés algoritmos heuristicos ba-
seados na IG. O primeiro é o IG+HR, é uma adaptacao da heuristica Horizonte Rolante. O
segundo é o IG+MDL, onde foi utilizado um método de Melhoria de Dimensionamento de
Lotes. Ja o terceiro algoritmo, denominado IG+F&QO, é uma adaptac¢do da heuristica Fix and

Otimize.

Campos (2015) trata do problema assembly flow shop de trés estagios. Para a aborda-
gem com uma funcao objetivo sdo propostos quatro algoritmos baseados em GRASP-RVND,

BLI, IG, BLI-IG. Ja na multi-objetivo sdo propostos dois algoritmos com base no NSGA2-1G

Carniel (2015) fazem um estudo de caso sobre a inclusdo de pessoas com deficiéncia,
um e dois trabalhadores, no PFS objetivando minimizar o makespan. Foram desenvolvidas
duas heuristicas baseadas no IG e um algoritmo de Programacao Dinamica. Foi concluido

que a inser¢ao de pessoas com deficiéncias no PFS € vidvel economicamente.

Holanda (2015) mostra que o Problema do Caixeiro Viajante (PCV) pode resolver ins-
tancias do PFS, utilizando a Matriz Distancia 'D’ de um PCV para o FSP. Para isto foi proposto

um AG tendo como funcdo objetivo o makespan.

Keller, Schonborn e Reinhart (2015) propoem uma maneira de resolver o problema
de capacidades energéticas através do FSH. Um algoritmo de RS foi utilizado para resolver

este problema com as medidas de desempenho data de vencimento e custo da energia.
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Komesu (2015) apresentam a heuristica Busca em Cluster Evolucionéria (BCE) para

aresolucao do PFS com buffer zero. A medida de desempenho aqui utilizada é o atraso total.

Foi proposto por Li, Dai e Zhang (2015) uma nova funcao objetivo para o PFS que leva
em consideracdo a minimizacao do makespan e do tempo médio de processamento. Tam-
bém foi apresentada uma nova heuristica chamada Espaco de Estado com Cabeca, Corpo e
Cauda.

Li et al. (2015) apresentam Métodos de Escalonamento de Trajetéria (MET) para o
PFSP com o objetivo de minimizar o atraso total. Um total de 18 METs sdo construidos por

meio de diferentes combinacdes de composi¢oes heuristicas.

Moritz et al. (2015) desenvolvem dois métodos para classificacao de solugdes de pro-
blemas de otimiza¢do multi-objetivo chamados de Relacdo Ganha-Perde (RGP) e Relacao
de Pontos (RP). Os métodos podem ser usados para selecionar solu¢gdes de um conjunto de

solucdes ndo determinadas.

Nouri e Ladhari (2015) Este trabalho apresenta e avalia meta heuristicas para o PFSP
de bloqueio sujeito a objetivos regulares, onde as meta-heuristicas apresentadas sdo o AG e
o algoritmo de Col6nia de Abelhas Artificiais (CAA). As medidas de desempenho utilizadas

sdo o makespan, tempo total de fluxo e o atraso total.

Na tese de Rojas (2015) sao propostos métodos pararesolver o PFS ndo-permutacional,
usando o mesmo tempo e esforco que os métodos do estado da arte usam para o PFSP. Tam-
bém sao propostos métodos para resolver o problema combinado de designacao de traba-

lhadores heterogéneos e escalonamento de tarefas em um flow shop.

A pesquisa de Sadaga e Moraga (2015) se concentra em encontrar uma solucao para
o flow shop com restricao de bloqueio de mais de duas maquinas com objetivo de minimizar
o0 makespan. A solugdo proposta nesta pesquisa inclui o uso de uma meta heuristica recém
desenvolvida conhecida como Meta-heuristica para Busca Aleatéria de Prioridade (Meta-
BAP).

No artigo de Yahyaoui et al. (2015), uma Busca Local Iterada (BLI) é combinada com
uma hiper-heuristica de Descida Varidvel na Vizinhanca (DVV). A hiper-heuristica proposta
combina heuristicas de baixo nivel. Diversas variantes da literatura dentro do BLI proposto
foram implementadas com os objetivos de minimizar o makespan e o tempo total de fluxo
dos trabalhos.

Aurich et al. (2016) descreve uma solucao para um problema de um conjunto de pla-
cas de circuito impresso em um ambiente de programacao FSH. O objetivo é minimizar o
makespan e o atraso total. O artigo compara trés abordagens: um algoritmo de Otimizacao
Integrada Baseada em Simula¢do (OIBS) desenvolvido pelos autores e as meta-heuristicas
RS e BT.
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Eddaly, Jarboui e Siarry (2016) abordam o problema de escalonamento de flow shop
com restricoes de bloqueio. O objetivo é minimizar o makespan. Foram propostos dois algo-
ritmos para a resolucdo do problema, onde um deles € o algoritmo combinatorio de OEP e o

outro é um algoritmo hibrido que mistura o BLI com o combinatério de OEP.

No artigo de Ferone et al. (2016), foi apresentado um algoritmo sim-heuristico, isto
é, combinacdo de um algoritmo de simulacdao com uma meta-heuristica que integra a simu-
lacao de Monte Carlo (MC) em uma estrutura GRASP para resolver o PFSP com tempos de

processamento estocésticos, onde a funcao objetivo é o makespan.

Kieskoski (2016) propde um algoritmo baseado na meta-heuristica OCF para o PFSP
com sequeéncia dependente dos tempos de configuracao. A medida de desempenho utili-

zada para avaliar a solucdo é o makespan.

Com o objetivo de reduzir a carga de trabalho e o tempo de resposta em um laboratoé-
rio de histopatologia, Leeftink et al. (2016) desenvolve uma abordagem composta por duas
fases para resolver o problema. O ambiente é o FSH com lotes paralelos. Primeiramente o
autor resolve o problema de lotes usando o PLIM utilizando como funcao objetivo a mini-
mizacao do nivel de estoque maximo. Na segunda etapa resolve-se o problema de escalona-
mento utilizando uma lista de algoritmos multi-fase com o objetivo de minimizar o atraso
total.

Li, Pan e Duan (2016) propoe um algoritmo melhorado de CAA discretas para resolver
o problema FSH com caracteristicas de saltos de operacao dindmica em sistemas de ferro

fundido. a medida de desempenho utilizada é a data de vencimento.

No artigo Li e Ma (2016), um novo algoritmo de Busca Memética (BM) multi-objetivo
é proposto para resolver o PFSP tendo o makespan e o tempo total de fluxo como sendo as

medidas de desempenho.

Mansouri, Aktas e Besikci (2016) cria uma literatura chamada de escalonamento verde
para o PFSP de duas maquinas dependentes da sequéncia com as preocupac¢oes do nivel de
servico e de consumo de energia que limitam a fabricacdo sustentdvel e a tomada de deci-
soes multicritério. As medidas de desempenho utilizadas sdo o makespan e o consumo de
energia. Os algoritmos implementados sdo o PLIM e uma heuristica construtiva que inclui

técnicas de um cronograma de desenvolvimento heuristico e também uma busca local.

Martin et al. (2016) propdem uma estrutura geral distribuida baseada em agentes,
onde cada agente implementa uma combinacdo diferente de busca local/meta-heuristica.
Dois dominios de problema foram atacados, o PFSP e o problema de Roteamento de Veicu-

los Capacitados (PRVC). Para o PFSP o objetivo foi minimizar o makespan.

Simdes (2016) desenvolvem uma ferramenta computacional que utiliza um algo-
ritmo hibrido que combina as meta-heuristicas BT e AG, de forma a resolver o PFSP com

tempos de configuragdo. A funao objetivo é minimizar o makespan aplicado a montagem de



Capitulo 3. Revisdo Sistemdtica da Literatura

42

placas eletronicas em ambientes High-Mix e Low-Volume.

O artigo de Yang, Ma e Wu (2016) propde a resolucdo do flow shop com multiplas

linhas de producdo de estruturas de concreto pré-moldadas e desenvolve uma abordagem

de otimizacao correspondente para facilitar o planejamento otimizado usando AG.

3.2.3.2 Métodos e benchmarks

Os métodos/algoritmos e os benchmarks utilizados pelos autores em cada trabalho

foram encontrados a partir da leitura realizada nesta subsecao e estao dispostos na Tabela 7.

Tabela 7 — Algoritmos e Benchmarks analisados na RSL

Publicacado Método Utilizado Benchmark

Chakroun e Melab (2013) Branch&Bound Taillard (1993)

Jarostaw, Czestaw e Dominik RS Taillard (1993), Minella, Ruiz e
(2013) Ciavotta (2008)

Jolai et al. (2013) RS Gerados pelo autor

Lugo (2013)

Moritz et al. (2013)
Balaji e Porselvi (2014)
Bozejko et al. (2014)
Campos e Arroyo (2014)

Ibrahem, Elmekkawy e Peng
(2014)
Mirabi, Ghomi e Jolai (2014)

Pugazhenthi e Xavior (2014)
Sioud, Gagné e Gravel (2014)

Villadiego (2014)
Campos (2015)

Carniel (2015)
Holanda (2015)

Keller, Schonborn e Reinhart
(2015)
Komesu (2015)

PIM, CDS, NEH, BLI
OCF

SIA, RS

BT

NSGA2+IG

OEP AG

AGH
AG+BAT
OCF

IG

GRASP+RVND, BL], IG,

BLI+IG e NSGA2+IG
IGePD

AG

RS

BCE

Gerados pelo autor

Outros autores

Das e Canel (2005)

Ruiz, Serifoglu e Urlings (2008)
Instancias Aleatorias

Instancias Aleatoérias

Instancias Aleatoérias
Taillard (1993)

<http://soa.iti.es/

problem-instances>
Mohammadi et al. (2010)

Instancias Aleatorias

Taillard (1993), Carlier (1978)
Taillard (1993), Beasley (1990)

Instancias Aleatérias

Taillard (1993)
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Li, Dai e Zhang (2015)

Lietal. (2015)

Moritz et al. (2015)

Nouri e Ladhari (2015)

Rojas (2015)

Sadaqa e Moraga (2015)
Yahyaoui et al. (2015)

Aurich et al. (2016)

Eddaly, Jarboui e Siarry (2016)
Ferone et al. (2016)

Kieskoski (2016)

Leeftink et al. (2016)

Li, Pan e Duan (2016)

Lie Ma (2016)
Mansouri, Aktas e Besikci
(2016)

Martin et al. (2016)

Simoes (2016)

Yang, Ma e Wu (2016)

Dubois-Lacoste,
Stiitzle (2017)

Pagnozzi e

Marichelvam, Tosun e Geetha
(2017)

SS+HBT

MET

RGP e RP

AGe CAA

IG, BLI, NEH, NEHpgRr €
Busca de Dispersao

Meta-BAP

BLI+DVV

OIBS, RS e Busca Tabu
CPSO e CPSO+BLI
MC+GRASP

OCF

PLIM+Algoritmos
Multi-fase
CAA

BM
PLIM e

Construtiva

Heuristica

Busca Local+NEH Ale-
atorio
AG+BT

AG

IGgLsp

BMH

Gerados pelo autor, Taillard
(1993)

Gerados pelo autor usando
Taillard (1993)

Taillard (1993), Reeves (1995),
Carlier (1978), Heller (1960)

Taillard  (1993),

Aleatorias

Taillard  (1993),
Mehta e Uzsoy (1998)

Taillard (1993)
Taillard (1993)

Instancias

Demirkol,

Mundo real

Taillard (1993), Mundo real
Taillard (1993)

Instancias Aleatorias

Instancias Aleatoérias

Mundo real
Taillard (1993)

Taillard (1990), Ruiz, Maroto
e Alcaraz (2005), Naderi, Zan-
dieh e Roshanaei (2009), Ruiz e
Stiitzle (2008)

Taillard (1993)

Mundo real, TSPLIB-<http:

//comopt.ifi.uni-heidelberg.
de/software/TSPLIB95/atsp/>

Gerados pelo autor

Taillard (1993)

Taillard (1993)
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3.2.4 Leitura profunda

De acordo com a leitura intermedidria realizada na subsecdo 3.2.3 trés publica¢des
foram escolhidas para uma leitura mais profunda e minuciosa com a finalidade de se es-
colher dois trabalhos para comparé-los nesta monografia. Os trés apresentaram a mesma

pontuacao final na Tabela 6 e se mostraram equivalentes neste aspecto.

A partir da leitura proposta nesta subsecao as publicacées de Dubois-Lacoste, Pag-
nozzi e Stiitzle (2017) e a de Marichelvam, Tosun e Geetha (2017) foram escolhidas para se-
rem implementadas e comparadas entre si pelo fato de apresentarem resultados bons e por
ter sido testadas em todas as 120 instancias propostas por Taillard (1993). Outro fator im-
portante na escolha destes trabalhos foi a de que os autores do Dubois-Lacoste, Pagnozzi e
Stiitzle (2017) relatam que o algoritmo proposto por eles é uma melhoria do ja consagrado
trabalho realizado por Ruiz e Stiitzle (2007). Por outro lado os autores do artigo Marichelvam,
Tosun e Geetha (2017) dizem que o algoritmo proposto por eles é mais eficiente e efetivo do

que muitos dos métodos existentes na literatura.

O trabalho proposto por Martin et al. (2016) propde uma estrutura geral distribuida
baseada em agentes, onde cada agente implementa uma combinac¢do diferente de busca
local/meta-heuristica. Dois dominios de problema foram atacados, o PFSP e o Problema de
Roteamento de Veiculos Capacitados (PRVC). Este trabalho também apresentou bons resul-
tados e o benchmark escolhido para testes também foi o de Taillard (1993), no entanto a
carga de testes realizadas teve como base apenas 12 instancias, cerca de 10% dos testes re-
alizados nos outros dois trabalhos, este foi um dos motivos da nao escolha deste trabalho
para implementacao. Outro motivo pela ndo escolha foi que implementacao nao teve foco

total no PFSP uma vez que o autor também implementou um algoritmo para o PRVC.
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4 Algoritmos Estudados

Neste capitulo estdo descritos os algoritmos IGgrsp € BMH, que foram seleciona-
dos conforme estd relatado na subsecdo 3.2.4 para serem estudados e implementados nesta
monografia. Também foi mostrado o passo a passo da implementacao da heuristica NEH,
utilizada para construir a solu¢do inicial do IGgrsp € do BMH. Todos os algoritmos estao
detalhados com os seus respectivos pseudocodigos, uma explicacdo de todos os passos e
parametros para a implementac¢do e também um exemplo numérico para um melhor en-
tendimento do funcionamento de cada um. Os c6digos fonte de cada um dos trés algoritmos
implementados neste trabalho estao disponiveis publicamente e podem ser encontrados em

<https://github.com/ViniciusTxr/algoritmos-flowshop> e nos Apéndices B, C e D.

4.1 Heuristica NEH

A heuristica Nawaz, Enscore and Ham (NEH) apresentada em Nawaz, Enscore e Ham
(1983), é uma heuristica construtiva simples e de alto desempenho com a finalidade de mi-

nimizar o makespan para o PFSP.
Como visto na se¢do 2.2, o PFSP é um problema de busca combinatorial com n/ pos-
siveis sequéncias candidatas a solucao. No entanto, o NEH consegue encontrar uma solugao
o n-(n+1) - - ~
aceitdvel com — 1] sequéncias encontradas, onde destas sequéncias, n sdo com-

pletas e o restante sdo sequéncias parciais.

4.1.1 Descricao do algoritmo

1. Para cada trabalho j, calcule o tempo total de processamento P; nas m maquinas:

m
P]':Zpl‘j Vj,jeEN
i=1

onde p;; representa o tempo de processamento do trabalho j na maquina i.

2. Ordene de forma decrescente os trabalhos de acordo com P;. Coloque o resultado da

ordenacdo em f.

3. Pegue os dois primeiros trabalhos de 8, ou seja, 81 e f2 e encontre a melhor sequéncia
(menor C,,,4y) entre os dois, calculando o makespan para as duas sequéncias possiveis
(B1-B2 ou B2-P1). Coloque a melhor sequéncia de trabalhos em ¢. Depois de encontrar
¢, as posicoes dos dois trabalhos ndao devem mais ser trocadas entre si nos proximos

passos. Faca i — 3.
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4. Pegue o i-ésimo trabalho da lista , ou seja, ;. Encontre a melhor sequéncia colo-

cando f; em todas as i posicOes possiveis de ¢, note que haverd i permutac¢des neste

passo. Atualize ¢ com a nova melhor sequéncia encontrada. Assim como no passo an-

terior, as posicoes dos trabalhos de ¢ nao devem mais ser trocadas entre si daqui para

frente.

5. Se i =n, PARE e devolva ¢. Sendo, faca i — i + 1 e vd ao passo 4.

4.1.2 Exemplo numérico

Aqui serd apresentado um exemplo numérico com o objetivo de facilitar o entendi-

mento do algoritmo NEH.

Na Tabela 8 sao apresentados os tempos de processamento p;; de cada trabalho em

cada maquina.

Tabela 8 - Tempos de processamento para um problema de escalonamento.

Maquinas

Trabalhos
h L 3 s s
M, 54 83 15 71 77
M, 79 3 11 99 56
Ms; 16 89 49 15 89
M, 66 58 31 68 78

Jé na Tabela 9 esta representada a execucao do passo 1 do algoritmo NEH. O soma-

torio dos tempos de processamento dos trabalhos foi calculado em cada maquina e o resul-

tado pode ser visto na linha P;. Por exemplo, para o trabalho /; o célculo do somatério de

P; se deu por 54 + 79 + 16 + 66 = 215. Para os outros trabalhos o calculo é feito de maneira

semelhante.

Tabela 9 — Resolucao inicial para o algoritmo NEH.

Trabalhos
h L I3 s
g Mi 54 8 15 71 77
£ M, 79 3 11 99 56
§ M; 16 89 49 15 89
M, 66 58 31 68 78
P; 215 233 106 253 300
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A partir dos valores de P; encontrados na Tabela 9 pdde-se ser realizada a execugao
do passo 2. Com isso a ordenagao decrescente de P; resultou em § — (]5 —Ja—Jb-]1- ]3),
ouseja, f1=1Js, B2 =Ja, B3=Jo2, Pa= 1, P5 = J3.

Na Tabela 10 esta demonstrado o célculo do C;, 4, realizado como indicado no passo
3. A Tabela 10a faz este cdlculo para a sequéncia f; — 82 enquanto a Tabela 10b o faz para

B2— 1. Como 0 Cpyax de 1 — B2 € menor que o de B2 — B, entdo ¢ — (Js — J4) e a ordem dos

trabalhos desta sequéncia ndo foram mais mudadas entre si daqui em diante. Foi feito i < 3.

Tabela 10 — Permutagdes iniciais para o algoritmo NEH.

@ Js—Ja (b) Ja—Js
Trabalhos Trabalhos

J5 Ja Ja Js
M, 71 148

q M 77 148 g
S M, 133 247 £ M 170 226
=3 - =2 -
S My 222 262 S M3 185 315

M; 300 368 M, 253 393

O passo 4 do algoritmo diz para inserir o i-ésimo trabalho de  em todas as posicoes
possiveis de ¢. Neste momento i = 3, entdo o trabalho permutado foi 3 = J». Na Tabela 11
estdo os resultados de C,,,, obtidos desta permutacdo. O menor makespan foi encontrado
na permutacdo mostrada na Tabela 11c. Com isto tem-se que ¢ — ( Js—Ja— ]2). A ordem dos

trabalhos desta sequéncia nao foram mais mudadas entre si daqui em diante.

Tabela 11 — Permutando o trabalho J, utilizando NEH.

@h—Js—Ja ®) Js=J2—Ja ©Js—Js—J2
Trabalhos Trabalhos Trabalhos
Jo s T4 Js 2 s Jsls T2
@ M; 83 160 231 M, 77 160 231 M; 148 231
g M, 86 216 330 M, 133 163 330 M, 247 250
‘§ Mz 175 305 345 My 222 311 345 Ms 262 351
M,; 233 383 451 M, 300 369 437 M, 368 426




Capitulo 4. Algoritmos Estudados

Seguindo para o passo 5 tem-se que i < n, ou seja, 3 < 5, logo i — 4. Entdo o passo
4 foi repetido. Agora i = 4, entdo o trabalho permutado foi 4 = J;. Na Tabela 12 estdo os
resultados de Cj,4x obtidos desta permutacdo. Na Tabela 12a estd disponibilizado o menor

makespan dentre as permutacdes. Com isto obteve-se ¢ — (J1 — Js — Js — J2). A ordem dos

trabalhos desta sequéncia ndo foram mais mudadas entre si daqui em diante.

Tabela 12 — Permutando o trabalho J; utilizando NEH.

@ h-Js=Ja—J2

Trabalhos

h s I
g M 54 131 202 285
£ M, 133 189 301 304
‘g M; 149 278 316 405
M, 215 356 424 482

Crnax = 482

©Fs—=Ja=Nh-J2

Trabalhos

Jsls )2
q M 148 202 285
S M, 247 326 329
“;; M; 262 342 431
M, 368 434 492
Cinax = 492

Indo para o passo 5, como 4 < 5, entdo i — 5 e deve-se voltar ao 4. Tem-se que i =5,
entdo foi permutado o trabalho 5 = /3. Estas permutag¢des geraram os valores de C,,4x que
estdo disponibilizados na Tabela 13. O menor makespan obtido entre as permutacoes estd
contido na Tabela 13b. A partir disso o novo valor de ¢ foi atualizado com a nova melhor

sequéncia de trabalhos de modo que ¢ — ( Ji—Js—Js—Js— ]2). A ordem dos trabalhos desta

() Js= 1~ Ja—Jo
Trabalhos
Js I Ja D2
q M 77 131 202 285
£ M, 133 212 311 314
“§ M; 222 238 326 415
M, 300 366 434 492
Crnax = 492
@ Js =i~ =i
Trabalhos
JsJal2
g M 231 285
£ M, 250 364
“;; My 351 380
M, 426 492
Cinax = 492

sequéncia nao foram mais mudadas entre si daqui em diante.



Capitulo 4. Algoritmos Estudados 49

Tabela 13 — Permutando o trabalho J3 utilizando NEH.

@B-Nh—-Js—Ja—J2 O h=-J3=Js—Ja—J2
Trabalhos Trabalhos
JIs s Jx ]2 h J3 I s ]
2 M; 15 69 146 217 300 @ M; 54 69 146 217 300
5 M, 26 148 204 316 319 g M, 133 144 202 316 319
“;‘; Mz 75 164 293 331 420 § Mz 149 198 291 331 420
M, 106 230 371 439 497 My 215 246 369 437 495
Cmax = 497 Cmax =495
(c) Permutagdo /1 — Js—J3—Js = J2 Dh-Js=Js—Js—1J2 @h—Js—Ja—J2—J3
Trabalhos Trabalhos Trabalhos
Nis Js Ja ]2 NIsly T3 ]2 IJslsl2 T3
«» M;p 131 146 217 300 M; 202 217 300 M 285 300
-§ M, 189 200 316 319 M, 301 312 315 Mo 304 315
‘§ Mz 278 327 342 431 Ms; 316 365 454 M3 405 454
M, 356 387 455 513 My 424 455 513 My 482 513
Cmax =513 Cmax =513 Cmax =513

Avancando para o passo 5 tem-se que i = n, isto é, 5 = 5. Isto indica que a execug¢ao
do algoritmo deve ser parada neste ponto pois o critério de parada foi atingido. A saida do
algoritmo foi ¢, a melhor solu¢do encontrada dentre as permutacdes realizadas, ou seja,

¢ =(J1—J3—Js—Js—J2) cujo valor de makespan é igual a 495.

4.2 lteracao Gulosa com Busca Local em Solucoes Parciais

O algoritmo Iteracdo Gulosa com Busca Local em Solugodes Parciais (IGprsp) pro-
posto por Dubois-Lacoste, Pagnozzi e Stiitzle (2017) é baseado no método Iteracdo Gulosa
(serd chamado de IGgs) desenvolvido por Ruiz e Stiitzle (2007) para o PFSP, e que tem como
principio iterar sobre uma construcao heuristica por fases de destruicao e reconstrucao da
solucdo. A grande diferenca entre os dois modelos é que enquanto o I Ggg realiza uma busca
local somente apos a fase de construcdo para melhorar a solucdao completa, o IGgrsp tam-
bém faz uma busca local depois da fase de destrui¢do, melhorando assim a solucao parcial

antes da fase de construcao.
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Algoritmo 4.1: PSEUDOCODIGO IGprsp

Entrada: Solucdo inicial = /* gerada pela heuristica NEH */
Saida: A melhor solugao encontrada =*
1 inicio
2 nt—nm
3 enquanto diferente do critério de parada faca
4 g — Destruicao(m);
5 g — Busca_Local_Solucdo_Parcial(mg);
6 e Construgao(mg);
7 T — Busca_Local_Solugdo_Completa(ﬂ/);
8 T — Critério_Aceimgdo(n,n,);
9 se f(n' )< f(m*) entao
10 ‘ Tt =7
11 fim
12 fim
13 fim

14 retorna *

Seguindo o Algoritmo 4.1 que contém o pseudocédigo IGgrsp, a entrada é a solu-
¢do gerada pelo algoritmo NEH desenvolvido por Nawaz, Enscore e Ham (1983) e descrito
na sec¢do 4.1. A saida é a melhor solucao encontrada durante a execucao do IGgrsp. Jd no
laco principal do algoritmo, podemos ver que na linha 4 temos a fase de destruicdo de uma
solucdo candidata completa. Na linha 5 serd feita uma busca local na solucao parcial resul-
tante da destruicdo. A etapa de construcao, linha 6, montard uma solucdo completa a partir
da busca local feita anteriormente. Apoés isso, linha 7, novamente sera realizada uma busca
local, no entanto desta vez serd na solu¢do completa que resulta da construcdo. Finalmente,
um critério de aceitagdo, linha 8, serd aplicado para determinar em qual solucao a busca

continuard a ser feita e na linha 10 havera a atualizacao do melhor global.

4.2.1 Fase de destruicao

A fase de destruicao é aplicada sobre a permutacao 7 com 7 trabalhos e escolhe ale-
atoriamente e sem repeticdo K trabalhos, onde K é um parametro deste algoritmo e estd
indicado na secdo 4.2.7. Esses K trabalhos serao removidos da permuta¢do 7 na mesma or-
dem em que foram escolhidos, o resultado desse procedimento serd duas subsequéncias.
A primeira terd uma soluc¢do parcial 7z de tamanho n-K, uma vez que foram removidos K
trabalhos. A segunda conterd os K trabalhos ordenados na mesma ordem em que foram re-

movidos de 7, e serd chamada de 7 p.
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4.2.2 Busca local na solucao parcial

Aqui a solugdo parcial m obtida na secdo 4.2.1 serd rearranjada da seguinte maneira:

1. Escolha um trabalho j de forma aleatéria na permutacgdo n g (sem repeticdo).
2. Remova o trabalho j da permutacao mg.

3. Insira o trabalho j em todas as posicdes possiveis de g — j e obtenha um conjunto de

permutacaoes.
4. Escolha a melhor permutacao (menor makespan) do passo 3 e armazene em 7 4.

5. Se Cax(aux) < Cmax(TR), entdo faca mg — 74y, € volte ao passo 1. Sendo devolva mp.

De acordo com o passo 5, esta busca local serd realizada enquanto a solucao parcial

estiver sendo melhorada, ou seja, até que um 6timo local seja atingido.

4.2.3 Fase de construcao

A fase de constru¢do comeca com a subsequéncia g recebida da secdo 4.2.2 e pas-
sara no total por k passos de reconstrucdo da solucao, com os trabalhos de 7 p sendo rein-
seridos em mg. Esta reinser¢cdo comeca sempre fazendo uso do primeiro trabalho de 7 p, ou
seja tp(1), e inserindo-o em todas as posicoes possiveis de mg, gerando assim um conjunto
de permutacdes. A melhor destas permutacdes (menor makespan) sera atribuida a 7y e o
trabalho 7 p(1) sera removido de 7. Caso haja empate, ou seja, mais de uma melhor solu-
¢do com makespanigual, a que foi encontrada primeiro serd escolhida. Este processo vai ser

iterado ate que 7 p esteja vazia. A solucdo final é representada por .

4.2.4 Busca local na solucao completa

. ~ ! ~ e rd .
Aqui a solucao completa 7 encontrada na secao 4.2.3 serd reconstruida assim:

1. Escolha um trabalho j de forma aleatéria na permutagao .

2. Remova o trabalho j da permutacao .

3. Sejaie{l,2,..., n}, comicomecando em 1.

4. Insira o trabalho j na posicdo i da permutacao - J, € armazene em 7 4.
5. Se Chiax(Taux) < Cmux(n'), entdo faca e T qux € Volte ao passo 1.

6. Senado, se i< n, entdo faga i — i+1 e volte ao passo 4.

7. Sendo devolva 7 .
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A diferenca desta busca para a busca da se¢do 4.2.2 é que esta para a busca quando
acha o primeiro melhoramento, ou seja, se ap6s o passo 4 um melhoramento for encontrado,

entdo esta solucdo é aceita imediatamente e a busca recomeca ate chegar a um 6timo local.

4.2.5 Critério de aceitacao

Ao final da etapa descrita na secdo 4.2.4 teremos uma nova sequéncia 7 candidata a
ser uma nova solucao. No entanto, esta nova sequéncia deve ser aceita ou ndo como uma so-
lucdo digna a ser passada para a préxima iteracao. Este processo de aceitar ou ndo a solucao
segue alguns critérios e portanto serd chamado de critério de aceitacdo e tem a finalidade
de evitar situagdes que levem a estagnacao da busca devido a insuficiente diversificacao da

solucdo corrente. Por este motivo uma solucdo pior pode ser aceita como nova solugao.

O critério de aceitacao sempre aceita uma nova solugao candidata T que € de quali-
dade melhor ou igual quando comparada a atual. No entanto, se esta nova solugao for pior,
uma probabilidade sera calculada para verificar a aceitacdo ou nao da solucao. Esta proba-

bilidade de aceitar ' ¢é dada por:

e(cmax(ﬂ)—cmax(ﬂl))/T @.1)

onde:

M=
™
3

~
1]

—
~
1]

—

T=T, ——— (4.2)
n.

3
=

e Tp é um parametro conforme indicado na seg¢do 4.2.7. O critério de aceitacdo pode ser

melhor visualizado no Algoritmo 4.2.

Observacao: o resultado do critério de aceitacao sera passado como parametro para

a fase de destruicao (se¢do 4.2.1) em uma proxima iteracdo do algoritmo caso esta ocorra.

Algoritmo 4.2: PSEUDOCODIGO CRITERIO DE ACEITAGAO

Entrada: , T
Saida: 7
1 inicio
2 se Cmax(ﬂ',) < Ciax (1) entao
‘ Te—17;
4 sendo se X < eCnax™—Cnax@ NIT entao /+ X aleatdrio € (0.0,1.0) */
5 ‘ e

6 fim

7 fim

8 retorna
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4.2.6 Atualizacao do melhor global

Neste ponto do algoritmo acontece ou ndo a atualizacdo do melhor global encon-
trado. Para tal atualizacdo, somente dois parametros sao necessarios: 7*, que é o melhor
global até o momento e T, que € o valor obtido na fase de BLSC descrito na secao 4.2.4. Se

! - ! - .
Crmax() < Crax(n*) entdo n* — 7, sendo, o valor de 7* deve ser mantido o mesmo.

Observacdo: Nao se deve utilizar o valor obtido no critério de aceitacdo ( 7 ), pois

este sempre terd o makespan maior ou igual ao makespan encontrado na BLSC, ou seja,
!
Cmax(n) = Cmax(” )

4.2.7 Parametros

O ntamero K de trabalhos a serem removidos durante a fase de destruicdo determina
a quantidade de interrupcdes que serao aplicadas a solu¢do corrente, afetando assim a ex-
ploracao e abusca de forma direta. No artigo original proposto por Dubois-Lacoste, Pagnozzi
e Stiitzle (2017), foram testados valores de 0 a 10 para K, onde o melhor resultado obtido foi
k=2

Da mesma forma como realizado com o parametro k, também foi feito com o para-
metro T}, onde foram testados valores entre 0.0 e 1.5, com intervalo de 0.1 entre cada valor.

O melhor parametro obtido foi T}, = 0.7.

Tabela 14 — Parametros da heuristica IGg;sp

Parametro Valor
K 2
T, 0.7

4.2.8 Exemplo numérico

O exemplo aqui apresentado seguird o problema de escalonamento contido na Ta-
bela 8, que estd presente na secdo 4.1.2. O critério de parada para este exemplo é 1 (uma)

execucdo do algoritmo IGpsp.

4.2.8.1 Solucdo inicial

A solucdo inicial para este exemplo estd presente de forma mais detalhada na tabela

13b e serd representada da seguinte maneira:

=N ||| Ja| ]2 Cmax =495

Faca: n*—nm
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4.2.8.2 Fase de destruicao

Dada a solucao inicial, temos entdo a fase de destruicao.

2 1
|
= ‘ JilJs | Js | Ja| o K=2trabalhos escolhidos aleatoriamente
ar=| 1| Js| J2 Sequéncia parcial para reconstrucao (Cy,qx = 435)
ap= | Ja | J3 Removidos da permutacgdo para ser reinseridos

4.2.8.3 Busca local na solucao parcial

A BLSP serd feira na sequéncia mg.

Seja: j =J; (escolhido aleatoriamente na sequéncia 7 g)

]1 ]5 ]2 Cmax:425

Is | 1| )2 Cinax =424

]5 ]2 ]1 Cmax:435

Taux = ‘ s\ | Db (Melhor permutagédo encontrada)

Como Cpax (7 aux) < Cmax(7Tr) €ntdo mg — 74y € escolhe outro j.

Seja: j = J, (escolhido aleatoriamente na sequéncia 7 g)

]2 ]5 ]1 Cmax:449

]5 ]2 ]1 Cmax:435

]5 ]] ]2 Cmax:424

Taux = ‘ s ||l (Melhor permutagao encontrada)

Como Cax (7 aux) = Cmax(7r) entdo retorna ng.
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4.2.8.4 Fase de Construcao

Deverd ser feita a insercdao em nr dos trabalhos contidos em 7.

Sejamp(1) = Ju, entdo a permutacdo em g serd:

nr=|J5 | Ja

Ja | Js | 1| J2

Js | Ja| 1| )2

Js | v | Ja | J2

Js | 1| J2 | Ja
| T2

Cpnax =517
Cpnax = 492
Crnax = 492
Crnax = 492

(Melhor permutagdo encontrada)

Ap6s a insercao do trabalho J, em 7y e a sua respectiva remocao de 7 p temos que:

JTD:E

(Trabalhos para serem inseridos)

Logo temos que JID(I) = J3 entdo a permutagao em 7y sera:

Js | Js | Ja| 1| )2
Js | J3|Ja | h | )2
Js | Ja |3 | 1| ]2
Js | Ja | 1 | J3 | ]2
Js | Ja | 1| J2 | I3
nr=|J3 | Js | Ja| 1| ]2

Ciax =507
Ciax =523
Cinax =523
Cinax =538
Cinax =523

(Melhor permutagédo encontrada)

Ap6s a insercao do trabalho J3 em 7wy e a sua respectiva remocao de 7p temos que

P z ~ !
np = @, logo esta etapa estd concluida e entdo n — mpg.
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4.2.8.5 Busca local na solucao completa

m=Js|Js | Ja| || Cuax=507

Seja: j=J» (escolhido aleatoriamente na sequéncia n,)

7 —j=|Js]Js | Ja| 0

Ao permutar jem n - J temos que:

Tawx=| T2 | Js | Js [ Ja | I | Cnax=532

Como Crax(Taux) = Cmax (Jt') entdo continue a permutacao de j:

Taux= | 3| o | Js | Ja| 1 Chiax =532

Como Crax (7 aux) = Cmax (J't/) entdo continue a permutacio de j:

naux:‘js Is | 2| Ja| N1 Cimax =518

Como Cpax (7 aux) = Cmax (Jt/) entdo continue a permutacio de j:

”aux:‘]S Is | Jal| 2| N1 Cimax =507

Como Cpax (7 aux) = Cmax (JII) entdo continue a permutacio de j:

naux:‘]'j IslJa| |2 Cimax =507

! ~ . . ~ . ~ !
Como Cmax(ﬂ'aux) = Chax (Jr ) e ndo existe mais permutacao de j, entdo retorna 7 .

4.2.8.6 Critério de aceitacdo

Como Cmux(n/) = Cimax(7) entdo m — 7.
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4.2.8.7 Atualizacdao do melhor global

Como Cmux(zr/) > Cyax(7*) entdo ndo tem alteragdo no melhor global.

Por fim temos que:

n=\Js|Js | Ja| 1| R

wt=|h|Js|Js | ] R

4.2.8.8 Critério de parada

Para este exemplo o critério de parada escolhido foi de uma execucao do algoritmo,

logo este critério ja foi atingido e o resultado final do algoritmo estd contido em 7*.

Observacao: Se o critério de parada ainda nao tivesse sido atingido, o algoritmo vol-

taria no passo de Destruicao localizado na se¢do 4.2.8.2 com o parametro .

Portanto a resposta final do algoritmo é a permutacao:

h|Js|Js | Ja| )2 Ciax =495

4.3 Busca do Macaco Hibrido

O algoritmo Busca do Macaco Hibrido (BMH) foi proposto por Marichelvam, Tosun
e Geetha (2017) com o objetivo de resolver o PFSP e é baseado no método Monkey Algorithm
(MA) desenvolvido por Zhao e Tang (2008) para solucionar problemas globais de otimizacao

numeérica.

O método deriva da simulacdo do processo de escalada da montanha por macacos.
Suponha que existam muitas montanhas em um determinado campo (ou seja, o espaco de
busca), para encontrar o topo mais alto (isto €, encontrar o melhor valor para a fun¢ao ob-
jetivo, menor C,,,x), 0s macacos escalarao a montanha de suas respectivas posicoes (esta

acao é chamada de processo de escalada).

Para cada macaco, quando chega ao topo da montanha, é natural observar e desco-
brir se existem outras montanhas a sua volta acima da posi¢do em que esta atualmente. Se
sim, ele vai saltar em algum lugar da montanha observada por ele a partir da posicao atual
(essa acdo é chamada de processo de observar-saltar) e depois repetird o processo de esca-

lada até atingir o topo da montanha.

Apbs as repeticoes do processo de escalada e do processo de observar-saltar, cada
macaco encontrard um topo da montanha local. Para encontrar um topo de montanha mais
alto, é natural que cada macaco passe por uma nova etapa de busca (essa acao é chamada

de processo de salto mortal).
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Depois de varias repeticoes do processo de escalada, do processo de observar-saltar e
do processo de salto mortal, o topo mais alto encontrado pelos macacos serd relatado como

o melhor valor encontrado.

De acordo com o Algoritmo 4.3 que contém o pseudocodigo do BMH, a entrada con-
tem M solugdes, onde M-1 sdo solucdes geradas aleatoriamente com valores reais no inter-
valo [0,1] e a outra solucdo restante é gerada pelo algoritmo NEH desenvolvido por Nawaz,
Enscore e Ham (1983) e esta descrito na secdo 4.1. A saida é a melhor solucdao encontrada

durante a execucao do BMH.

Algoritmo 4.3: PSEUDOCODIGO BUSCA DO MACACO HIBRIDO

Entrada: Solucao inicial 7 /* M-1 solugdes aleatdrias e 1 gerada
pela heuristica NEH */

Saida: A melhor solugao encontrada =*

1 inicio

2 n* — Melhor_Inicial(n);

3 enquanto diferente do critério de parada faca
4 7y — Processo_Subida(rm);

5 7 j < Processo_Observa_Salta(rp);

6 Tty < Processo_Subida(r ;);

7 7T — Processo_Salto_Mortal(r );

8 n* — Melhor_Global(n*, 7y, 70}, 7 5, 0);

9 fim
10 fim

11 retornarn”*

Observando o algoritmo em si, no laco principal enquanto o critério de parada nao
for atingido, podemos ver que na linha 4 temos o primeiro processo de subida, a partir da
solucdo inicial. Na linha 5 serd feita a etapa de observar-saltar, tendo como entrada a saida
da etapa anterior. O segundo processo de subida, linha 6, montard uma solugdo a partir do
observar-saltar feito anteriormente. Apés isso, linha 7, sera realizado o processo do salto
mortal na solucdo encontrada na fase anterior. Por fim, na linha 8, a melhor solucdo sera

calculada com base nas saidas de todas as etapas anteriores.

Na Figura 5 foi apresentado um fluxograma que descreve visualmente os passos do
BMH. Os detalhes e os parametros da implementacao do algoritmo, bem como um exemplo

numérico estao apresentados nas subsecoes a seguir.
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Figura 5 - Fluxograma da meta-heuristica Busca do Macaco Hibrida

Entrada: NEH

|

‘ Inicializagao ‘

J

‘ Processo de Subida ‘<—

|

‘ Processo Observa-Salta ‘

J

‘ Processo de Subida ‘

J

‘ Processo Salto Mortal ‘

|

Atingiu o
Critério de Parada

Saida: melhor macaco
(menor makespan)

4.3.1 Representacao da solucao

Primeiramente, um inteiro M sera definido como sendo o tamanho da populacao de
macacos. Entdo, para cada i€ {1,2,..., M}, serd definido um macaco X; = [x;1, Xi2, ..., Xin| que
corresponde a posicoes de valores continuos, onde n representa o niumero de dimensoes,
sendo que cada dimensao equivale a um trabalho do PFSP. Este macaco expressa entao uma

solucdo do problema de otimizacao PFSP.

4.3.2 Populacao Inicial

Para iniciar o algoritmo primeiro se cria uma populagdo inicial. Para isto a inicia-
lizacao da posicdo de cada macaco é necessdria. Cada trabalho j do PFSP é como se fosse
uma dimensdo da posi¢do e tem um valor associado escolhido aleatoriamente dentro do
intervalo [0,1]. Como visto na secdo anterior, tem-se um total de M macacos, e portanto M

solucdes possiveis. Destas M, uma serd gerada pela heuristica NEH e as outras M-I serdo
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geradas aleatoriamente. Ap6s criadas as M solucdes iniciais, a populacao inicial ficard da

seguinte maneira: Pipi; = [A1, A2, ..., AM-1,n].

43.2.1 NEH

Como a heuristica NEH j4 retorna uma sequéncia de j trabalhos Y = [y1,y2, ..., ¥j],
basta criar uma sequéncia Z = [zl, 29,00, 2 j] com j valores reais aleatérios entre o intervalo
[0,1] ordenados de forma crescente. Estes valores de Z serdo entdo associados a sequéncia
de trabalhos do NEH. Assim a solugdo N = [y; : 21, )2 : 22, ..., ¥j : 2] € criada e adicionada ao

conjunto de solucdes iniciais representando a heuristica NEH,.

4.3.2.2 Aleatérias

Para cada macaco i € {1,2,.., M — 1} cria-se uma sequéncia Y; = [yi1, iz, .., yij| de
trabalhos e uma sequéncia Z; = [zil, Zi2y e, Zi j] com valores reais aleatérios entre o intervalo
[0,1]. Entdo a sequéncia de trabalhos Y; é associada ao vetor Z;. O resultado desta associa¢ao

é asequéncia A; = [yi1: zi1, Vi2 : Zi2, - Vij © Zij]-

Com o objetivo de converter as posi¢coes dos macacos em permutacdes dos trabalhos
de maneira discreta, a regra Menor Valor de Posicdo ! (MVP) é aplicada em cada sequéncia
A;. O MVP vai ordenar de forma crescente a sequéncia A; pelos valores associados a cada
trabalho. No total sdo criadas M-I solu¢des aleatdrias que serdo ordenadas pela regra MVP e

elas serdo adicionadas ao conjunto de solucoes iniciais.

4.3.3 Processo de subida

Este é um procedimento que muda passo-a-passo as posi¢coes dos macacos partindo
da solucao inicial ate chegar em novas solu¢ées, que podem melhorar o valor de Cy;, 4. Para

entender este processo, algumas definicoes serdo explicadas a baixo:

* Macaco: X l.t denota o i-ésimo macaco da populacio dentro da iteracdo . E represen-

tado por um namero n de dimensoes, sendo Xl.t = xl?l, xl.tz, .

de posi¢ao do i-ésimo macaco com respeito a j-ésima dimensdo com j € {1,2,..., n}.

t t A
xin], onde Xx;; €0 valor

 Populagdo: X' é o conjunto de M macacos na iteracao t, sendo X' = [Xf, X5, ...,X&].

e Permutacdo: Uma nova variavel n f , que é uma permutacao implicita do macaco X l.t, é

t t
iv iy
buicdo do trabalho jao macaco i sobre a permutacdo na iteragdo t, com j € {1,2, ..., n}.

aqui introduzida. Ela pode ser descrita como ﬂf =\ ...,nl?n , onde nf j é a atri-

! Traducdo direta do inglés de Smallest Position Value
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* Velocidade do macaco: Vi” é a velocidade do macaco i na naiteragdo t. Ela pode ser de-

t t
i1’ 72>

t com respeito a j-ésima dimensao.

t

v i

finida como Vit =|v vl.t .|, onde v; . é avelocidade do macaco i na na iteracao

* Peso de inércia e coeficientes de aceleracdo: O parametro w' controla o impacto das ve-
locidades anteriores na velocidade atual. Ele tem um impacto na escolha de um em
detrimento do outro entre as capacidades globais e locais de explora¢do do macaco.
No inicio da busca, um valor de peso de inércia alto é usado para melhorar a explo-
racao global, enquanto é reduzido no decorrer das buscas para que haja uma melhor
exploracgdo local mais tarde. Os coeficientes de aceleracdo cI e c2 sao pardmetros cons-

tantes que controlam o tamanho do passo maximo que o macaco pode dar.

e Melhor local: Pl.t representa a melhor posi¢cdao do macaco i com o melhor valor de ma-
kespan até a iteracao t, entdo a melhor posicao associada ao melhor makespan do ma-
caco até o momento é chamado de melhor pessoal. Para cada macaco na busca, Pl.t
pode ser determinado e atualizado em cada iteracao . Para simplificar a terminologia
o makespan (Cpmax()) é tratado aqui como f(). No problema flowshop, onde queremos
minimizar f(7!) e 7} corresponde a permutag¢do do macaco X/, o melhor local P! do
i-ésimo macaco sera atualizado com o valor de 7! se f(n!) < f(P!™'), sendo P! serd
atualizado com o valor de Pit‘l, onde Pl."1 corresponde ao melhor local encontrado
ate a iteracdo anterior. Para simplificar ainda mais, a funcdo de avaliacao do melhor
local sera denotada como fl."” =f (nf) Para cada macaco, o melhor local é definido
como Pl.t = [pfl,pfz,...,pfj], onde pfn é o valor de posicdo do i-ésimo melhor local

com respeito a j-ésima dimenséo com j € {1,2,..., n}.

e Melhor global: G' indica a posi¢do do melhor macaco alcancado até a iteracdo r em
toda a busca. Se min(fl.ml) <G ' comie€{1,2,.. M} entdo G’ serd atualizado com
mi n( fl.ml ), sendo, G! ird ser atualizado com a permutacio presente em G'~!. Para sim-
plificar, a fun¢do de avaliagdo do melhor global serd denotada como 8 = f(n?),
onde 7’ corresponde a permuta¢do de G’. O melhor global é definido como G’ =
[ g8 g,ﬁ] , onde g]? é o valor de posi¢ao do melhor global com respeito a j-ésima

dimensdo com j € {1,2,..., n}.

* Critério de parada da subida: define qual a condicao que ird parar o processo de su-
bida. Neste caso o critério de parada serd o nimero de subidas do macaco, que sera

chamado de Ny, e estd definido na se¢ao 4.3.7.

e Critério de parada do algoritmo: define em qual condi¢do a execu¢cdo do BMH sera
interrompida. Aqui o critério de parada serd o nimero de iteracdes do algoritmo, que

serd chamado de Nj.; € estd definido na secdo 4.3.7.
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4.3.3.1 Inicializacdo

A populagdo inicial dos macacos para este processo estéd definida na se¢ao 4.3.2.

As velocidades iniciais de cada posicao dos macacos contidos na solucao inicial é
estabelecida de maneira aleatoria. A seguinte formula é utilizada para gerar as velocidades

iniciais:

0 _
Vij = Umin + (Vmax - Vmin) -a (4.3)

onde vy, = —4.0, Vjnax = 4.0 e a € um nimero aleatério uniforme entre O e 1.

Os valores das velocidades estdo continuamente restritos ao intervalo:

Vi; = [Umin Umax] = [ - 4.0,4.0]

onde v,,in = —Vmax- Isto quer dizer que os valores das velocidades nunca podem sair

deste intervalo, nem mesmo em outras iteracoes do processo de subida.

4.3.3.2 Procedimento Computacional

O procedimento computacional completo pode ser resumido nos seguintes passos:

4.3.3.2.1 Inicializacao

e Faca tr — 0.

e Seiter =1 entdo faca X° — populacdo inicial (definida na secdo 4.3.2),
sendo faca X° — populacdo final da iteracdo iter — 1 (definida na secdo 4.3.5).
e Crie aleatoriamente as velocidades iniciais {Vl.o} para cada macaco, onde i € {1,2,..., M}.
* Faca P? — X?, onde P? = [p?l = x?l, p?z = x?z, o p?j = x?j], juntamente com o valor de
fMparaie{1,2,..,M}eje{1,2,.,n}

* Encontre o melhor makespan de forma que f — min(f/™') para i € {1,2,.., M}, com
as correspondentes posicoes X,(g. Para o melhor global faca G° — XI(C’, onde G° = [g) =

Xk1,82 = Xk2,r 8n = xk,n], juntamente com "8 — f.

4.3.3.2.2 Atualizacao da iteracdo

t=t+1 (4.4)
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4.3.3.2.3 Atualizacdo do peso de inercia

w'=w'! P (4.5)

onde B é o fator de decremento e estd definido nos parametros na secao 4.3.7.

4.3.3.2.4 Atualizacao da velocidade

O método para a atualizac¢ao foi baseado na atualiza¢do de velocidades do PSO que
pode ser encontrado em Tasgetiren et al. (2007). Isto é importante pois indica com qual ve-
locidade os macacos tentardo atingir a posi¢do mais alta da montanha.
vio= (w1t vfj‘l) +[c1-ar- (pf;l - xfj_l)] +[c2-a- (g]’i‘_1 - xfj_l)] (4.6)
onde c; e ¢, sdo os coeficientes de aceleracao (definidos na tabela 15) e a; e a, sao

nameros aleatdrios uniformes entre o intervalo [0, 1].

4.3.3.2.5 Atualizacio da posicdo

A obtencdo da posicdo do macaco na iteracdo atual () do processo de subida é feita
mediante a soma da posi¢do na iteracao anterior (¢-1) com a velocidade na iteracao atual. A

atualizac¢do é obtida da seguinte forma:

x..:x.j_ +yl.t. (4.7)
4.3.3.2.6 Ordenando a posicdo

Ap6és a atualizacao das posicoes, estas podem estar desordenadas, entao se deve apli-
cararegrado MVP em Xl.t com a finalidade de encontrar uma nova permutacao X l.” ordenada

para cada macaco i €{1,2,..., M}.

4.3.3.2.7 Atualizacao do melhor local

Cada macaco serd avaliado a partir de sua permutacdo para ver se o melhor local até
a iteracdo anterior vai sera melhorado, isto é, se Cmax(Xit) < fl.ml, parai€{1,2,.., M}, entdo
o melhor local ser atualizado com Pl? — Xl? e fiml — Cmax(Xl?). Senao os valores de Pl.te fiml

continuardo os mesmos da iteragdo anterior.
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4.3.3.2.8 Atualizacao do melhor global

1. Encontre o menor valor de f dentre os melhores locais, isto €, f/ — min( f"), onde

i€{1,2,..,M} e k é o indice i do menor f™.

2. Se fl < f™&, entao o melhor global serd atualizado com G* — P} e f"'8 — f/.Senao os

valores de G'e f™& continuardo os mesmos da iteracdo anterior.

4.3.3.2.9 Mutacdo

Para prevenir que a solucao encontrada ate aqui no processo de subida fique preso

em um 6timo local, um operador de mutacao € aplicado neste ponto do algoritmo. O opera-

dor aqui utilizado é o mudanca por deslocamento ? com probabilidade de acontecer igual a

Prob,,, onde Prob,, é um parametro e estd definido na secdo 4.3.7.

Caso a mudanca por deslocamento ocorra (de acordo com a probabilidade), ela sera

efetuada no melhor macaco encontrado ate aqui, ou seja, no melhor global G'. Um exemplo

de mutacao mudanca por deslocamento pode ser visto na Figura 6 e ela acontece da seguinte

maneira:

1. Escolha dois nimeros (posl e pos2) aleatérios e nao repetidos no intervalo (1, n).

2. Faga Aux — G'.

3. Remova de Aux o trabalho que est4 contido na posicao posl.

4. Pegue o trabalho removido no passo anterior e o reinsira em Aux na posicao pos2.

5. Se Cpax(Aux) < fmg) entdo faga G' — Aux e atualize o valor do melhor local na posigao

k com P,ﬁ — Aux, onde k € o indice encontrado na se¢ao 4.3.3.2.8.

6. Senao, G’ e P, nao sofrerao alteragoes.

Figura 6 — Mutacao mudanca por deslocamento utilizada no algoritmo BMH

Mudar para a posigao

l

Mudar da posi¢ao

l

A B C D E
Deslocamento
E A B C D

2

Traducao direta do inglés de Shift Change
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4.3.3.2.10 Critério de parada

e Se t < Ny (0 parametro N, estd descrito na secao 4.3.7) entdo volte ao passo des-

crito na secao 4.3.3.2.2.

e Sendo, faga X; — P; para cada macaco i € {1,2,..., M}, pare o processo de subida e v

para a proxima etapa do algoritmo.

4.3.4 Processo observa-salta

Depois do processo de subida, os macacos chegardao em um ponto méximo de suas
respectivas montanhas. Entdo cada um deles ird observar em volta e determinar se existe
algum outro ponto que seja mais alto que a posicao atual em que se encontra. Se sim, o
macaco vai saltar da posicao atual para esta nova posicao. Para isso os macacos terao uma
visdo, que indica qual é a distancia mdxima que os macacos poderao observar. Cada macaco

poderd observar um niimero maximo de vezes definido pelo parametro W,;.

Uma observagdo importante é que este parametro ndo estd descrito no artigo ori-
ginal e ao entrar em contato com o autor original ele disse que nao poderia revelar o valor
deste parametro por motivos comerciais, por isso ele deixou aberta uma margem para inter-
pretacao. Entdo o valor de W, definido nesta monografia ndo representa o valor do artigo
original e sim o do autor desta monografia. Ap6s a realizacdo de testes, o melhor valor para
este parametro foi escolhido e se encontra definido na sec¢do 4.3.7. Ja a visdo que cada ma-
caco tem foi descrita no artigo original. Ela é definida como um parametro positivo b, e o seu

valor também esta representado na secao 4.3.7.

Para cada macaco i, sendo que i € {1,2, e M}, faca os seguintes passos:

1. Facaz+—0

2. Crie aleatoriamente uma lista de nimeros reais y; onde cada numero aleatério deve
estar compreendido no intervalo (x;; — b, x;j + b) para j € {1,2,..., n}.

Faca y — (y1,)2,-- ¥j)-

3. Aplique a regra do MVP em y e obtenha um novo y ordenado.

4. Se Crmax(¥) < Cmax(xi) faga X; — y. Sendo, caso z < W, entdo faga z — z + 1, repita
novamente o processo a partir do passo 2. Caso contrdrio, ou seja, se z = W o valor

de X; continuara o mesmo.

Quando os passos descritos acima forem realizados para todos os macacos, entao
repita o processo de subida, descrito na se¢do 4.3.3, tendo os valores de x, definidos no passo
4, como populacdo inicial. Ao final deste processo de subida vd para o processo do salto

mortal descrito na secao 4.3.5.
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4.3.5 Processo do Salto Mortal

O principal objetivo do processo do salto mortal é deixar os macacos explorar novos
espacos de busca. O baricentro das posi¢coes correntes de todos os macacos serd chamado
de pivd. Entdo os macacos executarao o salto mortal direcionados pelo pivd. Mais especifi-
camente, cada macaco i vai fazer o salto mortal para um novo ponto na montanha a partir

da sua posicao atual X; da seguinte maneira, para cada macaco i, sendo que i € {1, 2,...M } :

1. Escolha um nimero aleatério a presente no intervalo ¢, d] (chamado de intervalo do

salto mortal), onde ce d estdo definidos na se¢dao 4.3.7.

2. Faca:
yi=xij+a-(pj—xij) (4.8)
onde L M
pj:M';xij 4.9)

com j €{1,2,..,n}. O ponto p = (p1, p2, ..., pn) € chamado de pivd do salto mortal.

3. Faga y — (y1,¥2, - ¥j)-

4. Aplique aregra do MVP em y e obtenha um novo y ordenado.

5. Faca X; — y.

4.3.6 Critério de parada

Os processos descritos anteriormente se repetirdo de maneira ciclica ate que um cri-
tério de parada seja atingido. Os valores de X, definidos no passo 5 da secdo 4.3.5, serdo tidos
COmo 0S NOVOS macacos, ou seja, a populacao inicial nas novas iteracoes do BMH. A execu-
¢do do algoritmo vai parar quando forem atingidos N, ciclos de repeticdao, onde Njr €
um parametro e estd definido na secdo 4.3.7, entdo serad retornado no fim da execucao o ma-
caco que atingiu a posicdo mais alta na montanha em algum ciclo, ou seja, o macaco com o

menor makespan encontrado entre todos os ciclos.

4.3.7 Parametros

Na tabela 15 estdo descritos o nome, a sigla e o valor de cada um dos parametros
utilizados no BMH.
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Tabela 15 — Parametros da meta-heuristica BMH

Nome Sigla Valor
Tamanho da populagao M 20
Coeficientes de aceleracao c1=0C 2

Peso de inercia inicial w? 0.9
Fator de decremento B 0.975
Intervalo do peso de inercia wt [0.4, 0.9]
Nuimero de subidas Ngup 2000
Probabilidade de mutac@o Proby, 0.01 (1%)
Numero de observacoes Wobs 1000
Visao do macaco b 0.5
Intervalo do salto mortal [c,d] [-1,1]
Ciclos de repeticao (iteracoes) Niter 200

4.3.8 Exemplo numérico

O exemplo aqui apresentado seguird o problema de escalonamento contido na ta-
bela 8. Alguns parametros foram modificados para este exemplo para que este ficasse curto
e de facil compreensao, os parametros modificados estao contidos na tabela 16, ja os demais
ndo sofreram alteracOes e continuam os mesmos da tabela 15. Com a finalidade de simplifi-

car os calculos foram utilizadas duas casas decimais.

Tabela 16 — Parametros do exemplo para o algoritmo BMH

Nome Sigla Valor
Tamanho da populacao M 3
Ciclos de repeticao (iteracoes) Niter 2
Nuimero de subidas Ngup 3
Numero de observacgoes Wobs 4

1° Ciclo de repeticao do BMH

No inicio tem-se que iter — 1, onde ifer é a varidvel correspondente ao atual ciclo de
repeticao (iteracao) em que se encontra o algoritmo.
4.3.8.1 Populacgdo inicial

A populacio inicial, representada por X°, é composta por duas solucdes aleatérias
(Al e Ag) e uma soluc¢do gerada pela heuristica inicial NEH. Sendo assim temos que: P;j;; =
(Alr AZ) N)
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Populacao inicial aleatéria

A =
Ap =

Ay =
Ay =

J1:0.38 | J4:0.93 | J5:0.48 | J3:0.56 | J,:0.81

J4:0.44 | J1:0.82 | J5:0.89 | J,:0.56 | J3:0.66
Aplicando a regra MVP em A, eA, temos que:

J1:038 | J5:0.48 | J3:0.56 | J,:0.81 | J4:0.93

J4:0.44 | J,:0.56 | J3:0.66 | J1:0.82 | J5:0.89

Populacao inicial NEH

Foi criado aleatoriamente um vetor v = [0.28, 0.09, 0.81, 0.23, 0.08]. Este vetor foi or-

denado utilizando a regra MVP, obtendo-se um novo vetor v = [0.08, 0.09, 0.23, 0.28, 0.81].

A solugdo encontrada pela heuristica NEH pode ser encontrada de forma detalhada
na tabela 13b, tem como resultado a sequéncia [ T, J3, J5, Ja, ]2] . Depois foi feita a associagdo
de v com a solugdo encontrada por NEH da seguinte maneira:

Populacao inicial P;,;¢

Por fim tém-se que P;,;; é igual a:

J1:0.08 | J3:0.09 | J5:0.23 | J4:0.28 | J»:0.81
J1:0.38 | J5:0.48 | J3:0.56 | J»:0.81 | J4:0.93
Js4:0.44 | J»:0.56 | J3:0.66 | J1:0.82 | J5:0.89
J1:0.08 | J3:0.09 | J5:0.23 | J4:0.28 | J»:0.81

4.3.8.2 Processo de subida

Aqui serd mostrado o processo de subida.

1° Subida

Inicializacdo

t — 0, onde ¢ € a varidvel correspondente a atual subida em que se encontra o pro-

cesso de subida.
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Velocidade inicial

vl=| 072 | 088 | -1.3 | -3.97 | 1.39
V)=|-248 | -1.53 | —2.81 | 0.33 | -2.73
V)=1] 088 | 298 | 0.85 | —-1.64 | —3.99

Populac3o inicial

Como iter =1 entdo X° — Pj,i;.

X0=|J1:038 | J5:0.48 | J3:0.56 | J»:0.81 | J4:0.93
X)=1{7Js:044 | J,:0.56 | J3:0.66 | J;:0.82 | J5:0.89
X%=|J1:0.08 | J3:0.09 | J5:0.23 | J4:0.28 | J»:0.81

Melhor local

PO — X9,
fM — Crax(X0) = 542.
M — Crax(X9) = 522.

S — Crpax(XD) = 495.

PO= | J;:0.38 | J5:0.48 | J3:0.56 | J,:0.81 | J;:0.93 | f" =542
P)=|J;:044 | J,:0.56 | J3:0.66 | J;:0.82 | J5:0.89 | fI"' =525
PO=|]1:0.08 | J3:0.09 | J5:0.23 | J4:0.28 | /,:0.81 | f"' =495

Melhor global

fk<—min(f1ml» zml» 3ml) = min(542, 525, 495) = 49

Como o macaco com 0 menor Cpqx € 0 3, entdo G° — PJ e f™8 — fi.

GO=| J1:0.08 | J3:0.09 | J5:023 | J,:0.28 | /o:0.81 | f"8=495

Atualizac3o da iteracao
t—t+1 = 0+1 = 1

Atualizac3o do peso de inercia

wl—w- B = 09-0975 = 0.87
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Atualizacdo das velocidades

A demonstracao da atualizacao da velocidade serd feita somente para v}l pois os

célculos das demais velocidades sao feitos de forma semelhante.
a) — aleatério(0, 1) =0.08
a, — aleatorio(0, 1) =0.5
Seguindo a equacgdo 4.7 tém-se:
vi; =(0.9-0.72) +[2-0.08-(0.38 - 0.38)] + [2-0.5-(0.08 — 0.38) ]
v, =0.64+0-0.3
vy, =0.34

Andlogo ao exemplo acima, atualizando as demais velocidades obtém-se:

Vi=| 034 | -1.97 | -0.26 | —2.09 | —2.32
V)=|-236|-215|-0.72 | -1.8 | —0.24
V)=1]-059| 126 | -0.34 | -3.13 | -1.55

Atualizac3o das posicoes

A demonstracao da atualizagdo da posicao sera feita somente para Xll1 pois os célcu-
los das demais posicoes sao feitos de forma semelhante.

Seguindo a equacgdo 4.6 tém-se:

x1; =0.38+0.34

x1, =0.72

Andlogo ao exemplo acima, atualizando as demais posi¢oes obtém-se:

Xl1 =1 J1:0.72 | J5:-1.49 J3:0.3 Jo:-1.27 | J4:-1.38

le = | Jg:=-1.92 | J»:=1.59 | J3:-0.05 | J;:-0.98 J5:0.65

X; =] J1:=051 | J3:135 | J5:-0.11 | J4:-2.84 | : j»:—0.74

Ordenando as posicdes

Ao aplicar o MVP em X] tém-se:
Xl=|J5:-149 | J4:-1.38 | J:=127 | J3:03 | J1:0.72 | Cpax =523
X}=|Js:=1.92 | J,: =159 | J;:-0.98 | J3:—0.05 | J5:0.65 | Cpax =523
Xl=|J4:-2.84 | Jo:=0.74 | J1:=051 | J5:=0.11 | J3:1.35 | Cpax =541
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Atualizacao do melhor local

Tendo sido os valores de P? e /! definidos na iteragdo 0 € X e Cpqx(X]) na secao

anterior, onde i € {1, 2, 3}, tem-se que:
Como Cpax(X1) < f™, entdo P} — X{ e f™ — Cpax(X7}).
Como Crnax(X3) < f™, entdo P} — X} e £ — Cpuax(X3).

Como Cpax(X2) > £, entdo P} — Pl e fi — fml.

3

Pl=|Js:-1.49 | J;:-138 | J,:-127 | J3:03 | J;:0.72
= | J4:-1.92 | J,: =159 | J;:-0.98 | J3:—0.05 | J5:0.65
Pl=| J;:0.08 | J53:0.09 | J5:0.23 | J,:0.28 | J,:0.81

Atualizacdo do melhor global

1

ml =523
fit =523
[l =495

Tendo sido os valores de G° e f™8 definidos na iteracdo 0, tém-se que:
fi
k—3

ml fml

—min(f™, £, £/*) = min(523, 523, 495) = 495

Como f! = f™8, entdo G' — GOe fm8 — fms,

G'= ‘ J1:0.08 | J3:0.09 | J5:0.23 | J4:0.28

J2:0.81

£™M8 =495

Mutacao

z — aleat6rio(0, 1) =0.0

Como z < Prob,,, entdo deve-se aplicar a mutacido em G' utilizando o operador mu-

danca por deslocamento.

Seguindo o exemplo da figura 6 tém-se:
posl — aleatorio(1, 5) = 4
pos2 — aleatorio(1,5) = 1

Aux — G

pos2 posl
Aux:‘]1:0.08 J3:0.09 | J5:0.23 | J4:0.28 | J»:0.81
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Ao remover o trabalho J; da posi¢cdo posl e o inserir na posicdo pos2, os trabalhos

J1, J3 e J5 foram deslocados para a direita, no entanto os valores relacionados a cada posi-
3€Js5

¢do nao sofreram o deslocamento uma vez que deve-se sempre manter os valores de cada

posicdo ordenados de forma crescente. Por fim obtém-se um novo Aux depois da mutacao:

Aux= | J4:0.08 | J;:0.09 | J5:0.23 | J5:0.28 | J»:0.81 | Cpax = 552

Como Cmax(Aux) > 8 entao nao houve alteracao no melhor global com a muta-

cdo, por este motivo G' e P?} continuam 0s mesmos.

Critério de parada

Como t < Ngyp, isto é, 1 < 3 entdo o critério de parada ndo foi atingido e o processo

continuard na proxima subida a partir da etapa de atualizacdo da iteracao.
2° Subida

Uma vez que os cdlculos estdo demonstrados em cada etapa do processo de subida

na iteracdo anterior, as proximas subidas contém somente os valores para cada etapa.
Atualizacao da iteracdo

r=2
Atualizac3o do peso de inércia

w? =0.85

Atualizac3o das velocidades

VZ=1] 198 | 00 | 224 |-1.83|-2.01
Vi=| 086 | —0.07 | 09 | -14 | -0.01
Vi=|-051| 1.09 | -0.29 | -2.72 | —1.34
Atualizacao das posicoes
X?=| J5:049 | J4:-1.38| J»:097 | J3:-1.53 | J;:-1.28
X2=|J;:-1.06 | J,:-1.66 | J;:-0.07 | J3:—-1.45 | J5:0.64
X2=|J1:-043 | J3:1.18 | J5:-0.05 | Jy:—2.44 | J,:-0.53
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Ordenando as posicoes

Atualizacdo dos melhores locais

2 _
Py =
2 _
P; =
2 _
P; =

Atualizacdo do melhor global

J3:=153 | J4:—-138 | J1:-1.28 | J5:0.49 | J»:0.97 Cmax =556
Jo:-1.66 | J3:—-1.45 | J4:-1.06 | J;:-0.07 | J5:0.64 Cimax =570
]4 :=2.44 ]2 :—0.53 ]1 :—0.43 ]5 :—0.05 ]3 :1.18 Cmax =541
J5:-1.49 | J4:-138 | J»:-1.27 | J3:03 | J;:0.72 1ml =523
Js:=1.92 | Jo:—-1.59 | J1:-0.98 | J3:-0.05 | J5:0.65 fzml =523
J1:0.08 J3:0.09 J5:0.23 J4:0.28 | J»:0.81 fgml =495
G*={/1:0.08 | J3:0.09 | J5:0.23 | J;:0.28 | J»:0.81 f8 =495

Mutacao

z — aleat6rio(0, 1) =0.42

Como z = Prob,,, entdo ndo ocorreu a mutacao e portanto Pl.2 e G* continuam os

mesmaos.

Critério de parada

Como t < Ngyp, isto é, 2 < 3 entdo o critério de parada ndo foi atingido e o processo

continuard na préxima subida a partir da etapa de atualizacdo da iteracao.

3° Subida

Atualizacdo da iteracdo

r=3

Atualizac3o do peso de inércia

w? =0.83
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Atualizacdo das velocidades

VP=1] 227 [256| 40 | -157|-1.57
st = 3.0 1.13 | 2.52 | —-0.58 0.1
V2=1]-043 092 | —0.24 | -2.31 | -1.13
Atualizac3o das posicoes
X3=| J5:078 | Ju:1.18 | J,:2.73 | J3:-1.27 | J;:—0.85
Xg’ =| J4:1.08 | Jp:-0.46 | J1:1.54 | J3:-0.63 | J5:0.75
Xg = | J1:-035] J3:1.01 J5:0.0 | J4:-2.03 | J»:-0.31
Ordenando as posicdes
Xlg’ = | J3:-1.27 | J1:-0.85 | J5:0.78 | J4:1.18 | J»:2.73 Crax =497
Xg’ = | J3:-0.63 | J»:-0.46 | J5:0.75 | J4:1.08 | J;:1.54 Crax =532
Xg’ = | J4:-2.03 | J1:-035| J»:-031 | J5:0.0 | J3:1.01 Crmax =552
Atualizacao dos melhores locais
Pd=|J3:-1.27 | J;:-0.85 | J5:0.78 | Jy:1.18 | J,:2.73 ml = 497
Pd=|J4:-192 | J,:~159 | J;:-0.98 | J3:-0.05 | J5:0.65 | f/*' =523
Pg =| J1:0.08 J3:0.09 J5:0.23 J4:0.28 | J»:0.81 fgml =495
Atualizacdo do melhor global
G3=]7]1:0.08 | J3:0.09 | J5:0.23 | J4:0.28 | J»:0.81 f8 =495

Mutacao

z — aleatério(0, 1) =0.77

Como z = Prob,,, entdo ndao ocorreu a mutacao e portanto Pl.3 e G3 continuam os

mesmaos.
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Critério de parada

Como t = Ny, isto é, 3 = 3 entdo o critério de parada foi atingido, logo X; — P? e
o processo de subida sera interrompido. O retorno para a préoxima etapa do BMH que é o

processo observa-salta foi X;:

Xi=| J3:-1.27 | J1:-0.85 | J5:0.78 | J4:1.18 | J»:2.73 |  Comax = 497
Xo=| J4:-1.92 | J»: =159 | J1:—-0.98 | J3:—-0.05 | J5:0.65 | Comax =523
Xs=| J1:0.08 | J3:0.09 | J5:0.23 | J4:028 | J:0.81 | Coax =495

4.3.8.3 Processo observa-salta

Aqui serd demonstrado o processo observa-salta.

Macaco M;

Como nao ocorreu nenhuma alteracao no macaco M; para z =0e z =1 0 processo

foi demonstrado a partir de z = 2.

A demonstragdo da atualizacdo da posi¢do serd feita somente para y; pois os calculos

das demais posicoes de y sdo feitos de forma semelhante.
y1 = aleatério( - 1.27-0.5, —1.27+0.5)
y1 = aleatério( - 1.57, - 0.77)
y1=-1.14

Andlogo ao exemplo acima, escolhendo as demais posi¢oes obtém-se:

y=|-1.14 | —-1.33 | 0.88 | 0.96 | 2.29

y — y ordenado com MVP.

y:‘]1:—1.33 J3:—-1.14 | J5:0.88 | J4:0.96 | J»:2.29 Cimax =495

Como Crax(¥) < Cmax(X1), isto é, 495 < 497, entdo:

X1<—‘]1:—1.33 J3:-1.14 | J5:0.88 | J4:0.96 | J»:2.29
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Macaco M>
z<0
y=1|-198 | -1.62 | -1.33 | 0.32 | 0.33
y — y ordenado com MVP.

yv=| Ja:=-198 | Jo:—-1.62 | J;:-1.33 | J3:0.32 | J5:0.33 Ciax =523

Como Cryax(¥) < Crmax(X2), isto é, 523 < 523, entdo:

X2<—‘]4:—1.98 Jo:-1.62 | J1:-1.33 | J3:0.32 | J5:0.33

Macaco M3

Para o macaco M3 o nimero méaximo de observacoes W, foi atingido e ndao houve
alteracdo no valor de X3, portanto nao foi feita a demonstracao para este caso. Com isto

temos que X3 foi mantido o mesmo.

Como o processo observa-salta ja realizado para todos os macacos, entdo deve-se

passar para a proxima etapa do BMH que é novamente o processo de subida.

4.3.8.4 Processo de subida Il

Mais uma vez foi executado o processo de subida, tendo desta vez como populacao

inicial os valores de X; retornados do processo observa-salta.

Como ndo houve alteraces durante todo o processo de subida ele nao serd demons-

trado aqui sendo que a saida final deste processo foi:

Xi=| 1:-133 | J3:-1.14 | J5:0.88 | J4:0.96 | J2:2.29 |  Cymax =495
Xo=| J4:-1.98 | J,: =162 | J;:-133 | J3:0.32 | J5:0.33 | Cymax =523
Xs=| J1:0.08 | J3:0.09 | J5:0.23 | J4:0.28 | J2:0.81 | Cypax =495

4.3.8.5 Processo salto mortal

A demonstragdo dos célculos do pivo e da nova posicao do macaco foram feitas so-
mente para p; e y;1 respectivamente. Os cédlculos das demais posicdes, tanto de p quanto

de y sdo feitos de forma semelhante aos apresentados a seguir.
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Para o pivo seguindo a equacao 4.9 tem-se:
p1=(-1.33-1.98+0.08) +3
p1=-3.23+3

p1=-1.07

Anélogo ao exemplo acima, calculando os demais pivos obtém-se:

-1.07 | -0.89 | -0.07 | 0.52 | 1.14

p

Para calcular as novas posicoes deve-se primeiro escolher um valor de a:
a = aleatério( -1, 1) = -0.38

e depois seguindo a equacao 4.8 tem-se:

y11=-1.33+[-0.38 (- 1.07+1.33)]

»1=-1.33-0,09

yl=-1.42

Andlogo ao exemplo acima, determinando as novas posicoes obtém-se:

yi=|-142 | -1.23 | 1.24 | 1.12 | 2.72
y2=1| -16 | -1.32 | -0.81 | 0.4 | 0.66
y3=1 017 | 0.16 | 0.25 | 0.26 | 0.78

Aplicando a regra do MVP nos valores de y tem-se:

= ]12—1.42 ]31—1.23 ]411.12 ]521.24 ]212.72
Vo= Ja:=16 | Jo: =132 | J;:-081 | J3:0.4 | J5:0.66
y3=| J3:0.16 J1:0.17 J5:0.25 | J4:0.26 | J,:0.78

Por fim temos que:

Xi—Yyi

4.3.8.6 Critério de parada

Como iter < Njzer, OU S€ja, 1 < 2 entao:

iter—iter+1=2
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2° Ciclo de repeticdo do BMH

Como iter > 1, entdo a populacdo inicial é composta pela populacao final (retorno do

processo salto-mortal) do ciclo de repeticao anterior, isto €, 1° ciclo de repeticao.

1° Subida

Inicializacdo
<0

Velocidade inicial

V0=|-147| 0.9 3.15 | -3.72 | 1.8
V=313 | -0.74 | 1.13 | 1.27 | 0.32
V2= |-1.04 | -2.61 | -2.05 | 2.75 | -1.16

X0=| Jy:-142 | J3:—-1.23 | J4:1.12 | J5:1.24 | J,:2.72
X0=1| J4s:-16 | J,:—1.32 | J;:—0.81 | J3:0.4 | J5:0.66
X0=1| J3:016 | J1:0.17 | J5:0.25 | J4:0.26 | J»:0.78

Melhor local

PO= | J;:-142 | J5:-123 | J4:1.12 | J5:1.24 | J,:272 | f™ =535
PO=| J4:—-16 | Jo:-1.32 | J;:~0.81 | J3:04 | J5:0.66 | f/"'=523
PY=| J3:0.16 | J1:0.17 | J5:0.25 | J4:0.26 | J2:0.78 |  fI" =497

Melhor global

G'=| J5:0.16 | J1:0.17 | J5:0.25 | J4:0.26 | J,:0.78 | ™8 =497

N3ao serd mostrada a execucao deste ciclo de repeticdo pois ele é semelhante ao 1°

ciclo de repeticdo e nao houve melhora no valor do melhor global.
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Critério de parada

Como iter = Njsr, OU S€ja, 2 = 2 entdo o critério de parada do algoritmo foi atingido

e a execucao deste foi encerrada.

Portanto a saida final do algoritmo ap6s a execuc¢do de todas os processos e ciclos de

repeticao foi:

]l I3 15 ]4 ]2 Cmax:495
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5 Desenvolvimento

Neste capitulo estd descrito o ambiente em que foram executadas as instancias de
Taillard para realizar os experimentos em cada um dos algoritmos propostos para o PFSP e
também as instancias que foram utilizadas nesta execucao. Os resultados dos experimen-
tos computacionais feitos nos algoritmos estudados nesta monografia foram analisados de
modo que foi realizada uma comparacgao entre os resultados obtidos a partir da implemen-
tacdo dos algoritmos IGprsp € BMH com os resultados encontrados nos seus respectivos
artigos originais. Posteriormente foi feita uma comparacgdo entre o IGgrsp € 0 BMH com a
finalidade de saber qual método apresenta um melhor custo-beneficio em relacdo a quali-

dade da solugdo encontrada e o tempo de execucao de cada um.

A linguagem funcional Clojure ! foi escolhida para o desenvolvimento de todos os
algoritmos aqui analisados pelo fato de ser uma linguagem de programacao robusta e pra-
tica, com um conjunto de recursos uteis que juntos formam uma ferramenta simples e co-
erente. O fato do Clojure rodar em cima da Maquina Virtual Java ? (JVM) também foi um
fator decisivo para a sua escolha, uma vez que a JVM é altamente otimizada e possui varias
ferramentas para a realizacdo de monitoramentos no c6digo proporcionando melhorias e

consequentemente ganho em desempenho.

Todo o cédigo fonte resultante da implementacao dos algoritmos aqui estudados
bem como todos os resultados obtidos a partir da execucao dos mesmos estdao disponiveis
publicamente em <https://github.com/ViniciusTxr/algoritmos-flowshop>. Os cédigos fon-

tes também podem ser encontrados nos Apéndices B, C e D deste trabalho.

5.1 Ambiente de execucao

Todos os experimentos foram realizados em uma méquina virtual na nuvem da Mi-
crosoft Azure 3. Foi escolhida uma méquina virtual da série Fsv2 pelo fato de ser da catego-
ria de computacao otimizada. A série F contém a tecnologia Hyper-Threading e é baseada
no processador Intel Xeon® Platinum 8168 (SkyLake) de 2,7 GHz, que pode alcancar velo-
cidades de clock de até 3,7 GHz com a Tecnologia Intel Turbo Boost 2.0. De maneira mais
especifica, foi montada uma maquina com a instancia F2s v2 com 2 vCPU’s, 4GB de memo-
ria RAM e rodando o sistema operacional Ubuntu Server 16.04 LTS. Para o desenvolvimento

foi utilizada a versao 1.8.0 do Clojure.

Disponivel em: <https://clojure.org/>
Traducao direta do inglés de Java Virtual Machine

3 Disponivel em: <https://azure.microsoft.com>
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5.2 Instancias para analise

Todos os experimentos foram feitos baseados no benchmark proposto por Taillard
(1993) com a finalidade de se chegar a resultados mais fiéis aos artigos originais, pelo fato
de ele ter sido utilizado nas experiéncias computacionais tanto no algoritmo BMH proposto
por Marichelvam, Tosun e Geetha (2017) quanto no algoritmo IGpsp proposto por Dubois-
Lacoste, Pagnozzi e Stiitzle (2017). O fato do benchmark proposto por Taillard ser o mais uti-
lizado na literatura recente pelos pesquisadores da area do flow shop, como mostram os da-
dos encontrados na Tabela 7 contida no Capitulo 3, também fundamentam a escolha deste

benchmark para a realizacao dos testes aqui encontrados.

Taillard propds 12 conjuntos de testes para o problema flow shop com o objetivo de
minimizar o makespan, sendo que cada um destes conjuntos tem um total de 10 instancias.

Isto quer dizer que no total tem-se 120 instancias para a realizacao dos experimentos.

Os conjuntos sao apresentados na forma MxN, onde M representa o nimero de ma-
quinas e N representa o numero de trabalhos de cada conjunto. Todos os 12 conjuntos pro-
postos por Taillard foram utilizados em todos os algoritmos aqui estudados. Os conjuntos
sdo: 20x5, 20x10 20x20, 50x5, 50x10, 50x20, 100x10, 100x20, 200x10, 200x20, 500x20, onde
cada conjunto apresenta um nivel de dificuldade diferente sendo que o mais simples é o
20x5, a complexidade vai subindo de acordo com a ordem em que os conjuntos foram apre-

sentados acima e o mais dificil é o 500x20.

As instancias serdo representadas pelo nome taix, onde x é um inteiro que vai de 1 a
120. Com isto temos que a primeira instancia do primeiro conjunto (20x5) receberd o nome
tail, a segunda instancia do primeiro conjunto serd fai2, e assim por diante até a ultima

instancia do tltimo conjunto (500x20), que serd chamada de tail20.

Cada instiancia tem um limitante inferior conhecido como Lower Bound (LB) e um
limitante superior conhecido como Upper Bound (UB). O LB indica o menor valor que o
makespan 6timo pode atingir, ou seja, o makespan 6timo vai ser sempre maior ou igual ao
LB. J4d o UB indica o melhor valor encontrado pelo algoritmo Busca Tabu implementado por
Taillard e portanto é o valor méximo que o makespan 6timo atingird, ou seja, o makespan
6timo vai ser sempre menor ou igual a UB. Uma descricao detalhada de como as instan-
cias foram criadas, do cédlculo do LB, das sementes utilizadas para encontrar o UB e outras

informacoes importantes sobre as instancias estio documentadas em Taillard (1993).

5.3 Experimentos computacionais

Esta secdo esté dividida em trés partes. Primeiramente foi feita uma comparacao dos
resultados obtidos através da implementacao da heuristica IGgsp feita aqui neste trabalho

com os dados obtidos através do artigo original. Em um segundo momento foi realizada uma
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comparacao entre os dados coletados da meta-heuristica BMH desenvolvida neste trabalho
com os resultados obtidos no artigo original deste método. Em terceiro lugar os dados cole-
tados de ambos algoritmos foram confrontados entre si para saber qual método apresenta

uma melhor qualidade da solu¢do em relacdo ao tempo de execucao.

Cada uma das 120 instancias foram executadas 10 vezes em cada algoritmo para uma
andlise mais justa e fidedigna dos dados obtidos. Durante a execucao dos experimentos, para
cada instancia, foram coletados os seguintes dados: valor obtido a partir da heuristica inicial
NEH; melhor valor de makespan, pior valor de makespan e a média dos valores de makespan

encontrados nas 10 execucoes; tempo médio de processamento de cada instancia.

5.3.1 Iteracdo gulosa com busca local em solucdes parciais

Esta secdo tem como objetivo verificar se a implementacao realizada neste trabalho
da heuristica proposta por Dubois-Lacoste, Pagnozzi e Stiitzle (2017) pode chegar nos mes-

mos resultados do artigo original.

O algoritmo IGpsp proposto por Dubois-Lacoste, Pagnozzi e Stiitzle (2017) tem como
critério de parada o tempo de processamento. Para a realizacdo de seus experimentos, 0s
autores utilizaram trés limitantes diferentes para o cdlculo dos tempos de processamento de
parada. Esses trés limitantes também foram utilizados neste trabalho e podem ser obtidos

através da equacao:

n-m-T
_ (5.1)

onde nrepresenta o numero de trabalhos da instancia, m representa o nimero de maquinas
da instancia e T representa um tempo de CPU em milissegundos e pode receber os valores

de 60, 120 e 240, formando assim os trés limitantes para o tempo de processamento.

No artigo original o autor apresenta seus resultados a partir da média do desvio re-
lativo percentual (DRP) de cada conjunto de instancias para cada um dos trés critérios de
parada do algoritmo. Com o objetivo de se obter uma comparacao fiel com o artigo original,
os resultados obtidos a partir da implementacdo desta monografia que estdo dispostos nesta

secdo também foram apresentados conforme a média do DRP.

O DRP representado pelo simbolo o, pode ser calculado através da equacao:

_ MSE-UB

100 (5.2)
UB

o

onde MSE representa a melhor solucao encontrada pelo algoritmo e UB significa o valor do

Upper Bound descrito em Taillard (1993), ambos para a instancia atualmente analisada.
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J& a média do DRP para cada conjunto de instancias, representada por &, pode ser

calculada da seguinte maneira:

1 10
E=—-) 0 5.3
T ; i (5.3)

Pelo fato do autor nao apresentar os tempos de processamento no artigo original, os
tempos de processamento obtidos a partir da implementacao deste trabalho também nao

foram utilizados nesta secao, mas estao descritos na secao 5.3.3.

A tabela 17 apresenta os resultados de € encontrados no artigo proposto por Dubois-
Lacoste, Pagnozzi e Stiitzle (2017) (IG4y;) € os valores de € encontrados a partir da imple-
mentacao realizada neste trabalho (IG;;,). Esta tabela mostra o resultante para os trés limi-
tantes do tempo de processamento. Os valores em negrito indicam o melhor valor do DRP
entre as duas implementagdes em cada conjunto de instancias. J4 os valores marcados com
asterisco indicam que o DRP foi melhor que o UB.

Tabela 17 - Comparacao dos resultados obtidos em Dubois-Lacoste, Pagnozzi e Stiitzle

(2017) com a implementacao realizada neste trabalho da média do Desvio Re-
lativo Percentual do algoritmo IGgrsp

T60 T120 T240
Conjuntos 1Gaut 1Gjm, 1Ggyu; 1G;;, 1Gaut 1Gj;,
20x5 0.0348 -0.0080% 0.0308 -0.0080* 0.0240 -0.0080%
20x10 0.0139  0.0500 0.0022  0.0252 0 -0.0072%
20x 20 0.0007 0.0217 0 0.0392 0 0.0173
50x5 0 0.0141 0 0.0148 0 0.0078
50x10 0.3887 0.5579 0.3474  0.3351 0.3184 0.2244
50x 20 0.5358 1.5628 0.4417 1.1461 0.3703 0.9061
100x5 0 0.0054 0 -0.0377* 0 -0.0457*
100x 10 0.0530 0.5156 0.0316 0.4149 0.0230 0.2727
100x 20 0.8540 1.5749 0.7207 1.2225 0.6019 0.9476
200x10 0.0375 0.4765 0.0345 0.4103 0.0314 0.2673
200x 20 0.8384 1.7718 0.7327 1.5458 0.6579 1.1837
500 x 20 0.3613 0.9854 0.3212  0.9993 0.2866  0.9202
média 0.2598 0.6273 0.2219 0.5089 0.1928 0.3905

De acordo com os dados representados na Tabela 17 o algoritmo do autor teve um
desempenho superior ao desenvolvido neste trabalho. Para as execug¢des cujo critério de pa-
rada foi 760, o algoritmo original foi melhor em 11 conjuntos de instancias dos 12 possiveis,
isto é, em 91,67% dos casos, conforme indicado nos valores em negrito. Somente no primeiro
conjunto de instancias (20x5), indicado com um asterisco, que o método desenvolvido neste

trabalho se saiu melhor, onde na média foi melhor até mesmo que o UB.
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J& no critério de parada T120, os resultados obtidos pelo autor foram melhores em
75% dos casos, ou seja, em 9 dos 12 conjuntos de instancias analisados, como pode ser ob-
servado nos valores em negrito. Dos 3 conjuntos em que o algoritmo aqui desenvolvido foi
superior, em 2 deles chegou-se a uma média do makespan melhor que o Upper Bound, con-

forme indicado nos valores marcados com um asterisco.

No terceiro e ultimo limitante para o critério de parada, isto é, 7240, o algoritmo
original obteve um melhor resultado em 8 dos 12 conjuntos de instancias representando
66,67% quando comparado ao algoritmo desenvolvido nesta monografia que foi melhor em
4 conjuntos. Destes 4 conjuntos, os resultados foram melhores em 3 deles em relacdo ao

Upper Bound, como pode ser observado nos valores marcados com um asterisco.

As médias dos resultados encontrados em cada limitante mostra que o algoritmo
aqui implementado esta préximo do algoritmo original, uma vez que para 760, T120 e T240 0
algoritmo original teve respectivamente um DRP de 0,25%, 0,22% e 0,19% enquanto a imple-

mentacao aqui realizada teve respectivamente uma média de DRP de 0,62%, 0,50% e 0,39%.

As médias mostram também que o melhor limitante utilizado como critério de pa-
rada para o algoritmo IGp;sp foi 0 7240, pois nas duas implementacdes os melhores valores

de makespan foram encontrados neste limitante.

Perante todos estes resultados tem-se que a implementacao aqui realizada conse-
guiu chegar a valores de makespan bem préximos do artigo original e em alguns casos até

mesmo melhorando a qualidade da solu¢gdao quando comparado ao Upper Bound.

5.3.2 Busca do macaco hibrida

Esta secdo tem como objetivo verificar se a implementacdo realizada neste trabalho
da meta-heuristica proposta por Marichelvam, Tosun e Geetha (2017) pode chegar nos mes-

mos resultados do artigo original.

No decorrer da secdo estdo dispostos os resultados encontrados no artigo original e
os resultados obtidos através da implementagdo do mesmo nesta monografia. Pelo fato do
autor ndo apresentar os tempos de processamento no artigo original, os tempos de proces-
samento obtidos a partir da implementacdo deste trabalho também nao foram utilizados

nesta secao, mas estdo descritos na secdo 5.3.3.

O autor disponibilizou em seu artigo original os valores de makespan encontrados
em cada uma das 120 instancias propostas por Taillard. A Tabela 18 coloca lado a lado es-
tes valores com o resultado da implementacao realizada neste trabalho para cada instancia,
onde BMH,,; representa os resultados encontrados pelo autor do artigo original e BMH;,,
representa os melhores resultados encontrados a partir das 10 execucdes da implementa-
cdo realizada neste trabalho. Os valores em negrito indicam o melhor makespan encontrado

entre as duas implementacdes para uma determinada instancia.
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Tabela 18 — Valores de makespan obtidos no artigo original proposto por Marichelvam, To-

sun e Geetha (2017) e valores de makespan obtidos através da implementacgao

realizada neste trabalho para o algoritmo BMH.

Instancia BMH,,; BMH;,,
tail 1282 1278
tai2 1362 1359
tai3 1094 1083
taid 1304 1293
taib 1248 1235
tai6 1204 1195
tai7 1247 1239
tai8 1208 1206
tai9 1254 1230

tailo 1124 1108
taill 1616 1588
tail2 1712 1669
tail3 1510 1500
tail4 1384 1383
tailb 1456 1425
tail6 1420 1407
tail? 1496 1486
tail8 1568 1551
tail9 1604 1602
tai20 1615 1608
tai2l 2324 2312
tai22 2112 2116
tai23 2348 2343
tai24 2242 2233
tai25 2320 2310
tai26 2249 2232
tai27 2290 2286
tai28 2224 2208
tai29 2246 2242
tai30 2192 2188
tai3l 2728 2724
tai32 2846 2843
tai33 2642 2622

Instdancia BMH,,; BMH;,,
tai61l 5502 5493
tai62 5272 5268
tai63 5192 5193
tai64 5020 5021
tai65 5254 5253
tai66 5144 5137
tai67 5264 5247
tai68 5114 5108
tai69 5466 5454
tai70 5332 5328
tai7l 5792 5802
tai72 5368 5409
tai73 5694 5752
tai74 5826 5952
tai75 5514 5572
tai76 5324 5346
tai77 5628 5683
tai78 5664 5705
tai79 5912 5940
tai80 5898 5903
tai8l 6306 6496
tai82 6278 6449
tai83 6404 6532
tai84 6184 6519
tai85 6422 6595
tai86 6526 6647
tai87 6412 6548
tai88 6516 6666
tai89 6424 6564
tai90 6496 6675
taigl 10932 10933
tai92 10624 10618
tai93 11006 11034
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Instdncia BMH,,; BMH;,,
tai34 2762 2753
tai35 2866 2863
tai36 2832 2831
tai37 2748 2725
tai38 2690 2683
tai39 2564 2561
tai40 2796 2782
tai4l 3034 3096
tai42 2994 2967
tai43 2924 2941
tai44 3082 3114
tai45 3028 3071
tai46 3064 3113
tai47 3132 3184
tai48 3072 3085
tai49 2924 2984
tai50 3134 3175
tai51 3896 3987
tai52 3746 3859
tai53 3694 3811
tai54 3814 3886
taib5 3686 3744
tai56 3722 3832
tai57 3766 3839
tai58 3768 3873
tai59 3812 3875
tai60 3826 3927

(continuacao)
Instancia BMH,;,,; BMH;,,
tai94 11024 10970
tai9s 10474 10614
tai96 10369 10424
tai97 10907 10954
tai98 10794 10846
tai99 10482 10579
tail00 10720 10760
tail0l 11342 11535
tail02 11584 11700
tail03 11568 11772
tailo4 11480 11727
tail05 11452 11661
tail06 11378 11623
tail07 11624 11806
tail08 11613 11767
tail09 11524 11604
taillo 11574 11742
tailll 26552 26637
taill2 26823 27122
taill3 26627 26893
taill4 26674 26948
taillb 26622 26767
taill6 26722 26934
taill7 26572 26722
taill8 26720 27139
taill9 26210 26560
tail20 26720 26956

A Tabela 19 mostra um comparativo com relacdo a média do DRP encontrada a partir
dos resultados mostrados na Tabela 18. O DRP é calculado conforme a Equacao 5.2 e a média
do DRP € calculada através da Equacao 5.3. Os valores em negrito indicam a melhor média

do DRP encontrado entre a implementa¢do do autor e a realizada neste trabalho para um

determinado conjunto de instancias.

Como visto na Tabela 18 os valores de makespan adquiridos através da implementa-

cdo realizada neste trabalho estdo préximos dos resultados do artigo original. Das 120 ins-

tancias, em 50 delas (41,67%) a implementacao realizada neste trabalho apresentou resulta-
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dos melhores que a implementacdo original. Como em nenhuma instancia o resultado das
duas implementacdes foi igual, entdo consequentemente a implementacgdo original foi me-

lhor em 70 instancias (58,33%) em relacao a implementac¢ao deste trabalho.

J& a Tabela 19 nos mostra que a média do DRP em cada conjunto de instancias da
implementacao realizada nesta monografia também foi proxima as médias do DRP obtidas a
partir do artigo original. Nos conjuntos de instancias tidos como mais féceis, isto é, de menor
complexidade, a implementacao deste trabalho se saiu um pouco melhor, ja nas instancias

mais complexas o algoritmo do autor obteve resultados melhores.

Tabela 19 — Comparacao dos resultados obtidos em Marichelvam, Tosun e Geetha (2017)
com a implementacao realizada neste trabalho em relagdo a média do desvio
relativo percentual do algoritmo BMH

Conjuntos BMH,,; BMH;,

20x5 0.8517  0.0104
20x10 1.5926  0.5363
20x20 0.8730  0.5312
50x5 0.4060  0.0851
50x10 1.3882  2.5201
50x20 1.1271  3.5483
100x5 0.1733  0.0641
100x 10 0.5660  1.3547
100x 20 0.5347  3.2464
200x 10 0.5610  0.9406
200x 20 1.2323  2.8140
500x 20 0.6608 1.5812
média 0.8305 1.4360

A diferenca entre os resultados encontrados pelo algoritmo original e os resultados
encontrados a partir da implementacao realizada nesta monografia pode ser justificada pelo
fato dos autores do algoritmo original ndo revelarem alguns parametros importantes da im-
plementacdo realizada por eles, com isto estes parametros tiveram que ser abstraidos e cal-
culados nesta monografia, levando a nao exatidao desta implementacdo quando comparada
com a original. No entanto a partir dos resultados apresentados na Tabela 19 tem-se que o
algoritmo BMH desenvolvido nesta monografia condiz com o proposto em Marichelvam,
Tosun e Geetha (2017), uma vez que as diferencas entre o DRP das implementacdes foram

pequenas.

5.3.3 Comparacao entre o |IGg;5p € 0 BMH

Nesta secdo tem-se uma comparacao entre os dois métodos que foram implementa-

dos neste trabalho, 0 IGg;sp € 0 BMH, com a finalidade de saber qual dois dois apresenta um
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melhor custo-beneficio quando levados em conta o tempo de processamento e a qualidade

da solucao encontrada.

Durante as 10 execucoes de cada instancia, foram coletadas as seguintes informacgdes
de ambos os algoritmos para uma comparacao justa: o melhor makespan encontrado, o pior
makespan encontrado, uma média dos makespans encontrados nas 10 execucoes, a média

de tempo das 10 execugdes e o DRP do melhor encontrado em relagdo ao Upper Bound.

Os resultados finais com todos os dados obtidos a partir da execucao de cada al-
goritmo implementado neste trabalho estao disponiveis publicamente e podem ser encon-
trados em <https://github.com/ViniciusTxr/algoritmos-flowshop>. No algoritmo IGpysp foi
coletado um dado a mais, o nimero de iteragoes que foram executadas em cada uma 10
execucoes de cada instancia, no entanto este dado nao serda usado para comparagdo com o
método BMH. Este dado foi coletado apenas para fins académicos caso algum outro pesqui-

sador necessite para uma comparacao futura.

A Tabela 20 apresenta os resultados obtidos a partir da execugdo da heuristica IGp sp.
J4a a Tabela 21 apresenta os resultados encontrados a partir da execu¢ao da meta-heuristica
BMH. Os valores contidos na coluna ‘NEH’ das duas tabelas representa o makespan encon-
trado a partir da heuristica inicial NEH implementada tanto no IGg;sp quanto no BMH. Jd a
coluna ‘Iteracdes’ presente na Tabela 20 representa a media de iteracoes realizadas durante

as 10 execucgoes do algoritmo IGprsp.

Tabela 20 — Dados coletados a partir da implementacao realizada neste trabalho para o algo-

ritmo IGgrsp

Instancia NEH UB  Melhor Pior Média Tempo (s) DRP (%) Iteracoes

tail 1286 1278 1278 1278  1278.0 12.01 0.0 924.5
tai2 1365 1359 1359 1359  1359.0 12.0 0.0 806.7
tai3 1140 1081 1081 1081 1081.0 12.01 0.0 745.6
tai4 1325 1293 1293 1297  1293.8 12.01 0.0 805.1
taid 1305 1236 1235 1235  1235.0 12.0 -0.0809 851.0
tai6 1228 1195 1195 1195 1195.0 12.0 0.0 833.1
tai7 1278 1239 1239 1239  1239.0 12.0 0.0 877.7
tai8 1223 1206 1206 1206 1206.0 12.01 0.0 721.7
tai9 1291 1230 1230 1230  1230.0 12.0 0.0 827.3
tail0 1151 1108 1108 1108  1108.0 12.01 0.0 707.5
taill 1680 1582 1582 1582  1582.0 24.01 0.0 1018.2
tail2 1786 1659 1659 1660  1659.3 24.01 0.0 1077.2
tail3 1557 1496 1496 1505  1499.1 24.02 0.0 827.4

tail4 1439 1378 1377 1384  1379.0 24.01 -0.0725 876.2
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(continuacao)
Instancia NEH UB Melhor Pior Média Tempo (s) DRP (%) Iteracoes
tails 1502 1419 1419 1422 1419.3 24.01 0.0 900.0
tail6 1453 1397 1397 1400 13973 24.01 0.0 865.3
tail7 1562 1484 1484 1484  1484.0 24.01 0.0 1045.5
tail8 1609 1538 1543 1550  1545.3 24.02 0.325 835.7
tail9 1647 1593 1593 1594  1593.1 24.0 0.0 857.1
tai20 1653 1591 1591 1604  1593.0 24.01 0.0 807.1
tai2l 2410 2297 2297 2298  2297.2 48.02 0.0 966.0
tai22 2150 2100 2099 2101  2100.2 48.02 -0.0476 963.0
tai23 2429 2326 2326 2337 23314 48.02 0.0 944.7
tai24 2262 2223 2223 2224  2223.1 48.02 0.0 975.6
tai25 2397 2291 2294 2300 2295.6 48.03 0.1309 889.0
tai26 2349 2226 2228 2235 22294 48.02 0.0898 892.5
tai27 2362 2273 2273 2278 22749 48.03 0.0 1025.4
tai28 2249 2200 2200 2206 2201.2 48.02 0.0 1125.9
tai29 2320 2237 2237 2242 2240.5 48.02 0.0 1012.8
tai30 2277 2178 2178 2180 2179.0 48.03 0.0 910.5
tai3l 2733 2724 2724 2724 2724.0 30.13 0.0 121.3
tai32 2882 2834 2834 2838 28374 30.1 0.0 129.3
tai33 2640 2621 2621 2621  2621.0 30.17 0.0 108.9
tai34 2785 2751 2751 2762  2752.7 30.17 0.0 111.5
tai35 2868 2863 2863 2864  2863.9 30.1 0.0 128.5
tai36 2838 2829 2829 2831  2829.9 30.12 0.0 135.4
tai37 2753 2725 2725 2725  2725.0 30.12 0.0 131.1
tai38 2694 2683 2683 2683  2683.0 30.1 0.0 127.5
tai39 2574 2552 2554 2561  2556.0 30.17 0.0783 104.3
tai40 2803 2782 2782 2782  2782.0 30.13 0.0 123.3
tai4l 3168 3025 3025 3042  3035.9 60.22 0.0 139.3
tai42 3032 2892 2904 2923  2917.5 60.21 0.4149 120.7
tai43 2990 2864 2871 2886  2876.0 60.39 0.2444 114.7
tai44 3198 3064 3064 3088 3073.4 60.19 0.0 141.4
taids 3128 2986 3008 3027 30149 60.25 0.7367 132.8
tai46 3172 3006 3010 3032  3020.4 60.25 0.133 140.3
taid?7 3277 3107 3115 3140 31248 60.17 0.2574 148.0
tai48 3193 3039 3044 3058 3048.4 60.26 0.1645 113.5
tai49 3015 2902 2903 2917  2909.9 60.35 0.0344 114.8
tai50 3272 3091 3099 3125  3111.1 60.27 0.2588 132.2
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(continuacao)
Instancia NEH UB Melhor Pior Média Tempo (s) DRP (%) Iteracoes
tai51 4038 3875 3910 3956  3929.9 120.45 0.9032 113.6
tai52 3921 3715 3746 3790 3762.2 120.72 0.8344 123.8
tai53 3923 3668 3695 3748 37213 120.53 0.736 154.6
tai54 3969 3752 3779 3823  3793.0 120.67 0.7196 119.1
tai55 3822 3635 3671 3700 3681.9 120.34 0.9903 124.7
tai56 3920 3698 3726 3787  3749.0 120.43 0.7571 144.2
tai57 3952 3716 3740 3812 3778.8 120.5 0.6458 115.5
tai58 3919 3709 3770 3815 3786.8 120.65 1.6446 120.3
tai59 3952 3765 3805 3825  3814.7 120.73 1.0624 110.3
tai60 4079 3777 3806 3843  3819.3 120.43 0.7678 114.4
tai6l 5519 5493 5493 5493  5493.0 60.54 0.0 36.4
tai62 5348 5268 5268 5284  5278.8 60.61 0.0 38.3
tai63 5218 5175 5175 5179 5175.4 61.61 0.0 32.3
tai64 5023 5014 5014 5023 5018.4 60.66 0.0 35.3
tai65 5267 5250 5250 5253  5250.6 61.26 0.0 30.4
tai66 5139 5135 5135 5139 5136.6 61.03 0.0 45.4
tai6? 5272 5246 5246 5256  5247.9 60.91 0.0 30.6
tai68 5129 5106 5094 5106 5096.4 61.21 -0.235 28.8
tai69 5489 5454 5448 5465  5453.0 60.69 -0.11 40.3
tai70 5338 5328 5322 5328  5323.2 61.38 -0.1126 35.4
tai7l 5879 5770 5781 5803  5788.7 121.87 0.1906 37.4
tai72 5471 5349 5362 5391 5371.1 122.08 0.243 29.4
tai73 5806 5677 5679 5699  5690.6 122.34 0.0352 37.1
tai74 6004 5791 5834 5877  5848.5 122.08 0.7425 27.5
tai75 5650 5468 5507 5535  5517.1 122.26 0.7132 30.5
tai76 5429 5303 5308 5323  5318.9 121.99 0.0942 32.6
tai77 5725 5599 5599 5642  5625.3 122.81 0.0 31.8
tai78 5801 5623 5636 5694  5661.6 122.47 0.2311 31.9
tai79 5995 5875 5888 5938 5911.0 122.36 0.2212 354
tai80 5904 5845 5860 5903 5891.6 121.41 0.2566 38.4
tai8l 6591 6286 6350 6386  6368.3 243.82 1.0181 26.1
tai82 6565 6241 6301 6339 6316.7 244.83 0.9613 31.8
tai83 6650 6329 6389 6432  6408.7 245.83 0.948 28.3
tai84 6562 6306 6388 6428  6402.0 244.77 1.3003 26.0
tai85 6645 6377 6409 6485  6457.0 244.02 0.5018 35.7
tai86 6692 6437 6491 6539 6514.9 245.09 0.8389 34.1
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(continuacao)
Instancia NEH UB Melhor Pior Média Tempo (s) DRP (%) Iteracoes
tai87 6715 6346 6392 6454  6423.2 245.2 0.7248 24.9
tai88 6780 6481 6552 6585  6565.5 245.23 1.0955 31.1
tai89 6644 6358 6415 6452  6434.3 246.05 0.8965 28.0
tai90 6697 6465 6542 6576  6562.4 244.22 1.191 325
taigl 10942 10868 10872 10942 10897.0 249.81 0.0368 10.5
taig2 10679 10494 10529 10584 10558.4  251.59 0.3335 8.7
tai93 11081 10922 10965 11044 11014.5  250.71 0.3937 10.0
tai94 11057 10889 10939 11057 11012.0 245.99 0.4591 11.5
tai9s 10648 10524 10537 10569 10542.9  254.78 0.1235 8.5
taig6 10467 10331 10348 10401 10379.5  256.96 0.1645 10.3
tai97 10965 10857 10882 10933 10899.4 249.05 0.2302 12.0
tai98 10857 10731 10752 10835 10785.1 257.14 0.1956 8.8
tai99 10628 10438 10465 10490 10477.8  259.87 0.2586 8.4
tail00 10760 10676 10727 10758 10738.0  254.77 0.4777 9.8
tail0l 11624 11294 11420 11446 11435.1 506.8 1.1156 8.4
tail02 11789 11420 11465 11586 11522.3 541.77 0.394 5.3
tail03 11938 11446 11614 11690 11641.0 508.15 1.4677 6.0
tail04 11771 11347 11539 11587 11565.0 501.98 1.692 8.2
tail05 11738 11311 11462 11562 11521.0  530.25 1.3349 6.1
tail06 11762 11282 11414 11508 11461.2 529.17 1.17 6.0
tail07 11879 11456 11550 11635 11603.5 528.23 0.8205 6.7
tail08 11836 11415 11600 11667 11633.2  531.81 1.6206 6.4
tail09 11642 11343 11468 11534 11492.7 517.89 1.102 7.3
taill0 11755 11422 11550 11635 11597.0 515.91 1.1206 6.7
tailll 26670 26189 26444 26546 26514.7  2150.6 0.9736 1.2
taill2 27153 26629 26936 27053 270109 1753.58 1.1528 1.6
taill3 26894 26458 26706 26850 26761.8 1875.87 0.9373 1.6
taill4 26960 26549 26769 26866 26824.4 1771.01 0.8286 1.4
taill5 26808 26404 26613 26679 26644.5 1725.57 0.7915 1.3
taillé 27025 26581 26784 26900 26843.1 1740.8 0.7637 1.1
taill? 26749 26461 26609 26691 26661.8 1739.67 0.5593 1.4
taill8 27143 26615 26936 27034 26992.0  2011.2 1.206 1.4
taill9 26580 26083 26365 26498 26436.1 1686.44 1.0811 1.1
tail20 26969 26527 26768 26857 26810.4 1798.26 0.9085 1.3
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Como visto na Tabela 20, a heuristica IGprsp aqui implementada foi chamada de
IG; ;. Este método conseguiu um valor de makespan menor que o UB em 6 instancias (tai5,
tail4, tai22, tai68, tai69, tai70) representando 5% das 120. Em 43 instancias, isto €, 35,84% de
todo o conjunto, o makespan encontrado foi igual ao UB. Nas outras 71 instancias (59,16%)

o makespan foi maior que o UB.

Tabela 21 — Dados coletados a partir da implementacao realizada neste trabalho para o algo-
ritmo BMH

Instancia NEH UB  Melhor Pior Média Tempo (s) DRP (%)

tail 1286 1278 1278 1286  1279.2 738.76 0.0
tai2 1365 1359 1359 1359  1359.0 702.1 0.0
tai3 1140 1081 1083 1089  1087.8 669.36 0.185
tai4 1325 1293 1293 1301  1297.4 813.87 0.0
taib 1305 1236 1235 1244 12422 709.71 -0.0809
tai6 1228 1195 1195 1195 1195.0 691.2 0.0
tai? 1278 1239 1239 1249  1240.0 694.28 0.0
tai8 1223 1206 1206 1206  1206.0 805.41 0.0
tai9 1291 1230 1230 1249  1236.9 697.44 0.0
tail0 1151 1108 1108 1111 1108.5 816.54 0.0

taill 1680 1582 1588 1614 1601.6 1000.81 0.3792
tail2 1786 1659 1669 1692  1681.5 1049.76 0.6027
tail3 1557 1496 1500 1530  1518.9 1050.5 0.2673
tail4 1439 1378 1383 1402 1393.7 984.89 0.3628
tailb 1502 1419 1425 1441 14353 971.35 0.4228
tail6 1453 1397 1407 1424  1414.6 1088.69 0.7158
tail7 1562 1484 1486 1504  1494.2 1016.92 0.1347
tail8 1609 1538 1551 1572 1562.4 1068.2 0.8452
tail9 1647 1593 1602 1622 1611.1 944.11 0.5649
tai20 1653 1591 1608 1626  1616.5 1070.14 1.0685
tai2l 2410 2297 2312 2339  2324.8 1389.04 0.653

tai22 2150 2100 2116 2136  2126.2 1473.57 0.7619
tai23 2429 2326 2343 2362 23554 1351.42 0.7308
tai24 2262 2223 2233 2250 2242.8 1403.43 0.4498
tai25 2397 2291 2310 2328 23179 1430.15 0.8293
tai26 2349 2226 2232 2258  2249.2 1364.61 0.2695
tai27 2362 2273 2286 2312 2300.3 1289.71 0.5719
tai28 2249 2200 2208 2241 22245 1470.67 0.3636
tai29 2320 2237 2242 2291  2265.1 1517.05 0.2235
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(continuacao)
Instancia NEH UB Melhor Pior Média Tempo (s) DRP (%)

tai30 2277 2178 2188 2213  2203.0 1531.11 0.4591
tai3l 2733 2724 2724 2729 27245 1952.72 0.0

tai32 2882 2834 2843 2848  2846.8  2037.57 0.3175
tai33 2640 2621 2622 2629  2625.0 21935 0.0381
tai34 2785 2751 2753 2770  2763.5 2092.48 0.0727
tai35 2868 2863 2863 2864  2863.7 1892.39 0.0

tai36 2838 2829 2831 2834 28323  2178.36 0.0706
tai37 2753 2725 2725 2736 27314 2153.89 0.0

tai38 2694 2683 2683 2694  2687.7  2153.13 0.0

tai39 2574 2552 2561 2570  2566.1 2150.0 0.3526
tai40 2803 2782 2782 2783  2782.1 1942.07 0.0

tai4l 3168 3025 3096 3148 3124.8  2566.64 2.3471
tai42 3032 2892 2967 3009 2986.9  2756.02 2.5933
tai43 2990 2864 2941 2985 2958.8  2695.51 2.6885
tai44 3198 3064 3114 3198 31424  2645.23 1.6318
tai4b 3128 2986 3071 3123  3095.7  2682.49 2.8466
tai46 3172 3006 3113 3158 3139.6  2683.17 3.5595
tai47 3277 3107 3184 3256  3211.8 2698.83 2.4782
tai48 3193 3039 3085 3167 3120.0  2648.29 1.5136
tai49 3015 2902 2984 3015  2998.7 2706.0 2.8256
tai50 3272 3091 3175 3221 32019 2696.61 27175
tai51 4038 3875 3987 4038 4006.7  3665.34 2.8903
tai52 3921 3715 3859 3918 3883.4  3639.04 3.8761
tai53 3923 3668 3811 3897  3852.7  3607.12 3.8985
tai54 3969 3752 3886 3938 3907.0  3226.67 3.5714
tai55 3822 3635 3744 3822 3784.4  3534.85 2.9986
tai56 3920 3698 3832 3888  3857.6 3491.1 3.6235
tai57 3952 3716 3839 3915 3893.6 3615.54 3.31

taib58 3919 3709 3873 3915 38975  3680.89 4.4216
tai59 3952 3765 3875 3940 3915.7  3689.11 2.9216
tai60 4079 3777 3927 4013 3964.4 3635.7 3.9714
tai6l 5519 5493 5493 5495 5493.6  3788.53 0.0

tai62 5348 5268 5268 5290  5283.0  3949.02 0.0

tai63 5218 5175 5193 5206 5200.6  4319.71 0.3478
tai64 5023 5014 5021 5023 5022.5  3956.97 0.1396
tai6s 5267 5250 5253 5266  5256.9  4151.26 0.0571
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(continuacao)
Instancia NEH UB Melhor Pior Média Tempo (s) DRP (%)
tai66 5139 5135 5137 5139 51379  4012.04 0.0389
tai67 5272 5246 5247 5272  5258.4  5899.25 0.019
tai6s 5129 5106 5108 5129 5122.6  4269.75 0.0391
tai69 5489 5454 5454 5486  5473.0  3958.14 0.0
tai70 5338 5328 5328 5337 5331.6 4270.41 0.0
tai71 5879 5770 5802 5879  5837.3 4907.74 0.5545
tai72 5471 5349 5409 5464 5452.6  4961.17 1.1217
tai73 5806 5677 5752 5800 5776.3 4639.9 1.3211
tai74 6004 5791 5952 5997 5974.3  4859.99 2.7801
tai75 5650 5468 5572 5636  5606.9  5294.23 1.9019
tai76 5429 5303 5346 5401 5376.3 477591 0.8108
tai77 5725 5599 5683 5725  5703.7 5103.77 1.5002
tai78 5801 5623 5705 5785 5739.8  6756.06 1.4582
tai79 5995 5875 5940 5995  5974.0 5068.8 1.1063
tai80 5904 5845 5903 5904 5903.2  4897.44 0.9923
tai8l 6591 6286 6496 6591 6563.5  6806.17 3.3407
tai82 6565 6241 6449 6565 6512.8  6510.06 3.3327
tai83 6650 6329 6532 6650 6602.2 6255.75 3.2074
tai84 6562 6306 6519 6562 6548.4  6704.51 3.3777
tai85 6645 6377 6595 6645 6628.5  6671.29 3.4185
tai86 6692 6437 6647 6692  6668.1 6698.73 3.2623
tai87 6715 6346 6548 6663 6622.8  6669.67 3.1831
tai88 6780 6481 6666 6780  6726.9 5928.8 2.8544
tai89 6644 6358 6564 6644 6608.0  6046.06 3.24
tai90 6697 6465 6675 6697  6689.7 6887.2 3.2482
taigl 10942 10868 10933 10942 10941.1 9858.06 0.598
taig2 10679 10494 10618 10679 10660.7 10851.02  1.1816
taig93 11081 10922 11034 11066 11058.4 10188.51 1.0254
tai94 11057 10889 10970 11052 11030.8 10315.78  0.7438
taigs 10648 10524 10614 10648 10636.1 9902.0 0.8551
tai96 10467 10331 10424 10467 10454.3 9911.0 0.9002
tai97 10965 10857 10954 10965 10963.2 10800.62  0.8934
taios 10857 10731 10846 10857 10854.9 10380.06 1.0716
tai99 10628 10438 10579 10628 10617.0 9959.73 1.3508
tail00 10760 10676 10760 10760 10760.0 10280.10  0.7868
tailol 11624 11294 11535 11624 11605.5 13684.71 2.1338
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(continuacao)

Instancia NEH UB Melhor Pior Média Tempo (s) DRP (%)

tail02 11789 11420 11700 11789 11767.8 12856.89 2.4518
tail03 11938 11446 11772 11928 11850.1 13377.53 2.8481
tail04 11771 11347 11727 11771 117529  14293.9 3.3489
tail05 11738 11311 11661 11738 11712.1 13531.94  3.0943
tail06 11762 11282 11623 11756 11701.5 13425.62 3.0225
tail07 11879 11456 11806 11879 11852.8 13865.55 3.0551
tail08 11836 11415 11767 11836 11807.2 14643.54  3.0836
tail09 11642 11343 11604 11642 11630.7 13224.45 2.3009
taillo 11755 11422 11742 11755 11751.5 13933.04  2.8016
tailll 26670 26189 26637 26670 26663.1 37418.02 1.7106
taill2 27153 26629 27122 27153 27141.7 37076.96 1.8513
taill3 26894 26458 26893 26894 26893.5 35515.88 1.6441
taill4 26960 26549 26948 26960 26957.7 36052.08 1.5028
taill5 26808 26404 26767 26808 26793.4 38279.51 1.3747
taill6 27025 26581 26934 27025 26994.4 35714.17 1.328
taill?7 26749 26461 26722 26749 26743.5 35696.75 0.9863
taill8 27143 26615 27139 27143 27142.6 32724.68 1.9688
taill9 26580 26083 26560 26580 26576.6 36519.07 1.8287
tail20 26969 26527 26956 26969 26966.2 32644.83 1.6172

J& a meta-heuristica BMH foi chamada de BMH;,;, na Tabela 21, encontrou apenas
um valor de makespan abaixo do UB (tai5), ou seja 0,84% dos casos. Em 17 instancias, ou
seja 14,16% das vezes, o makespan foi igual ao UB. Nas outras 102 instancias, isto €, 85% dos

casos, o makespan encontrado pelo BMH;,, foi pior que o UB.

Na Tabela 22 foi apresentada uma comparacdo da média dos valores do melhor ma-
kespan, do pior makespan e da média dos makespans encontrados em cada uma das instan-
cias entre os dois métodos para cada conjunto de instancias. Em negrito estdo representados
os melhores valores encontrados em cada uma das comparacoes entre as duas implementa-

¢Oes para cada conjunto de instancias.

Na Tabela 22 é mostrado que a heuristica IGg;sp obteve um resultado melhor que
o BMH em todas as comparag¢des do melhor, pior e da média do makespan para todos os
conjuntos de instancia, ou seja, em 100% dos casos. A tabela ainda indica que em 75% das
vezes a média do pior resultado encontrado pelo IGg;sp foi superior a média do melhor en-
contrado pelo BMH, conforme pode ser observado nos valores marcados com um asterisco.
A Figura 7 ajuda a representar estes resultados graficamente, onde tem-se os valores médios

do melhor, pior e da média para todos os conjuntos de instancias.
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Tabela 22 — Comparacdo dos resultados do melhor, pior e a média dos makespans obtidos
em cada conjunto de instancias a partir das implementac¢oes do IGgrsp e BMH

Melhor Pior Média
Conjunto UB 1Gim BMH;,, 1Gim BMH;,, 1Gim BMH;;,
20x5 1222.5 1222.4 1222.6 1222.8 1228.9 1222.4 1225.1
20x10 1513.7 1514.1 1521.9* 1518.5* 1542.7 1515.1 1532.9
20x20 2235.1 2235.5 2247.0* 2240.1* 2273.0 2237.2 2260.9
50x5 2736.4 2736.6 2738.7 2739.1 2745.7 2737.4 2742.3

50x10 2997.6  3004.3 3073.0% 3023.8* 3128.0 3013.2  3098.0
50x20 3731.0 3764.8 3863.3* 3809.9* 39284 3783.6  3896.3

100x5 5246.9  5244.5 5250.2 5252.6 5264.3 5247.3 5258.0
100x10 5630.0 5645.4 5706.4* 5680.5* 5758.6 5662.4 57344
100x20 6362.6 6422.9 6569.1* 6467.6* 6648.9 6445.3 6617.0

200x10 10673.0 10701.6 10773.2* 10761.3* 10806.4 10730.4 10797.6
200x20 11373.6 11508.2 11693.7* 11585.0* 11771.8 11547.2 11743.2
500x20 26449.6 26693.0 26867.8* 26797.4* 26895.1 26749.9 26887.2

média 6681.0 6724.4 6793.9 6758.2 6832.6 6740.9 6816.1

A Figura 7 ajuda a representar estes resultados graficamente, onde tem-se os valores

médios do melhor, pior e da média para todos os conjuntos de instancias.

Figura 7 - Comparacao das médias do melhor, pior e da média dos makespans encontrados
nos algoritmos IG;,, e BMH; ,.
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Jé na Tabela 23 foi detalhada a média, para cada conjunto de instancias, dos valores
do DRP em relacdo ao Upper Bound, o tempo de execu¢do em segundos, e a porcentagem
de melhoramento obtido a partir do melhor valor de makespan em relagdo ao valor encon-

trado pela heuristica inicial NEH. Em negrito estao representados os melhores valores en-
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contrados em cada uma das comparagdes entre os dois algoritmos para cada conjunto de
instancias. Mais uma vez o IGgysp se mostra superior ao BMH em todos os quesitos aqui

comparados, isto €, em 100% dos casos.

Tabela 23 — Comparacao dos resultados do DRP, tempo de execucdo e a porcentagem de me-
lhoramento em relacdao ao NEH obtidos em cada conjunto de instancias a partir
das implementacdes do IGgrsp € BMH

DRP Tempo Melhoramento NEH
(%) (s) (%)

Conjunto 1Gim BMH;,, 1Gim BMH;;, 1Gim BMH;,,
20x5 -0.0080* 0.0104 12.00 733.86 2.9605 2.9430
20x10 -0.0072*  0.5363 24.01 1024.53 4.6674 4.1796
20x20 0.0173  0.5312 48.02 1422.07 3.6345 3.1391
50x5 0.0078 0.0851 30.13 2074.61 0.7378 0.6613
50x10 0.2244 2.5201 60.25 2677.87 4.4460 2.2576
50x 20 0.9061  3.5483 120.54 3578.53 4.6710 2.1783
100x5 -0.0457*  0.0641 60.98  4257.50 0.5592 0.4498
100x 10 0.2727  1.3547 122.16  5126.50 2.1012 1.0470
100x 20 0.9476  3.2464 24490 6517.82 3.4743 1.2763
200x10 0.2673 0.9406 253.06 10244.68 0.9901 0.3257
200x 20 1.1837  2.8140 521.19 13683.71 2.2499 0.6756
500x 20 0.9202  1.5812 1825.29 35764.19 0.7512 0.1014
média 0.3905  1.4360 276.88  7258.82 2.6036 1.6029

No DRP tem-se que o IG;,, alcangou um resultado melhor do que Upper Bound em
3 oportunidades como pode ser visto nos valores marcados com um asterisco indicados na
Tabela 23. Na Figura 8 € ilustrado que o algoritmo BMH obteve um resultado préximo, mas
nunca melhor, ao IGg;sp apenas em 3 conjuntos de instancias (20x5, 50x5 e 100x5). Ja nos
conjuntos 50x10, 50x20, 100x20 e 200x20 a diferenca entre os resultados obtidos pelos dois

métodos é muito grande em favor do IGpsp.

A capacidade de um algoritmo melhorar a solugdo inicial também é algo de suma im-
portancia. Por isso foi realizada uma comparacgdo entre os algoritmos para verificar quanto
cada um melhorou a solucao inicial NEH. A Tabela 23 e a Figura 9 mostram que em todos
os conjuntos de instancia, o IGprsp foi superior ao BMH, sendo que nos conjuntos 50x10,
50x20, 100x10, 100x20 e 200x20 a diferenca entre os dois métodos ficou mais nitida em prol
do IGprsp. Na média, o IG;,, conseguiu melhorar a solu¢cdo do NEH em 2,60% contra 1,60%

do BMH;,,, dando uma diferenca final entre os algoritmos de aproximadamente 1%.
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Figura 8 —- Comparacao do Desvio Relativo Percentual para cada conjunto de instancias entre

os algoritmos 1G;,;, e BMH;,,.
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Figura 9 — Comparacao do melhoramento em relagdo a heuristica inicial NEH obtido pelos

algoritmos IG;,, e BMH;;, em cada conjunto de instancias.

-0-|G -e-BMH

55

4,5

35

25

15

Melhoramento em Relag&o ao NEH (%)

0,5

0
20x5 20x10 20x20 50x5 50x10 50x20 100x5 100x10 100x20

Conjuntos de Instancias

200x10

200x20

500x20



Capitulo 5. Desenvolvimento 99

Um dos pontos chaves de um algoritmo de otimiza¢do combinatéria juntamente
com a qualidade da solucgdo é o tempo de execucgdo. A Tabela 23 e a Figura 10 nos mostram os
dados referentes ao tempo de execucao dos dois algoritmos aqui implementados. Enquanto
o IG;;, teve uma curva quase linear, o algoritmo BMH;,, apresentou uma curva préxima a
exponencial. A diferenca do tempo de execucao entre os dois métodos é muito grande, um
exemplo é que nem mesmo no conjunto de instancias 500x20, tido como o mais complexo, o
IG;;, demorou em média mais do que 3600 segundos (1 hora) para executar uma instancia,
ja o algoritmo BMH;,, no conjunto 50x20 demorou em média 1 hora aproximadamente e no

500x20 o tempo médio foi de aproximadamente 10 horas para executar uma instancia.

Figura 10 —- Comparac¢do da média dos tempos de execugdo em cada conjunto de instancias
para os algoritmos IG;,;, e BMH; .
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Diante das tabelas e figuras apresentadas nesta secao tem-se que a heuristica IGprsp
proposta por Dubois-Lacoste, Pagnozzi e Stiitzle (2017) apresenta um custo-beneficio am-
plamente superior em relacdo a meta-heuristica BMH desenvolvida por Marichelvam, To-
sun e Geetha (2017), pois com relacao a qualidade da solucao, o algoritmo IGp;sp se mos-
trou superior ao BMH. Ja com relagdo ao tempo de execucao, o IGp;sp conseguiu concluir
a execucao das instancias em um tempo muito inferior ao BMH que por sua vez se mostrou

ineficiente neste quesito.
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6 Conclusao

Este trabalho abordou o Problema do Flow Shop Permutacional (PFSP) com a funcao

objetivo de minimizar o makespan.

Através de uma Revisao Sistemadtica da Literatura (RSL) realizada no Capitulo 3, al-
guns trabalhos de outros autores foram selecionados para uma leitura profunda com a fina-
lidade de se escolher dois algoritmos que se propdem a resolver o problema citado acima. O
intuito deste trabalho foi saber qual dos dois métodos apresenta um melhor custo-beneficio

ao resolver tal problema.

Antes de escolher os dois algoritmos para a comparacao, a RSL aqui realizada chegou
a duas conclusdes importantes. A primeira foi que nenhum trabalho escolhido para a leitura
intermedidria utilizou o processo de revisdo sistemética durante o processo de pesquisa. A
segunda foi que apenas uma dentre as 38 publicacoes escolhidas para a leitura intermedidria
disponibilizou o cédigo fonte de seus algoritmos. A falta destes dados prejudica a repetibi-
lidade e consequentemente o avango cientifico, como mencionado no Capitulo 1, e esta é

uma falha grave na drea da computacgao.

Por fim, através dos dados coletados na RSL foram selecionadas a heuristica Iteracao
Gulosa com Busca Local em Solucoes Parciais (IGprsp) € a meta-heuristica Busca do Macaco

Hibrida (BMH) para as implementacdes que podem ser encontradas no Capitulo 4.

O Objetivo Especifico 1 foi alcancado por meio da subsec¢do 5.3.1, onde por meio de
um estudo comparativo entre os dois métodos foi concluido que o algoritmo implementado

neste trabalho obteve valores DRP muito préximos ao algoritmo original.

O Objetivo Especifico 2 foi atingido na subsec¢do 5.3.2, onde foi realizada uma compa-
racao entre os dois métodos e a conclusao foi que o algoritmo implementado neste trabalho

obteve resultados do DRP proximos ao algoritmo original.

O Objetivo Especifico 3 também foi completado a partir da subsecao 5.3.3, onde os
dois métodos implementados nesta monografia foram confrontados entre si. A conclusao
foi que o algoritmo implementado IGp;sp apresenta um custo-beneficio amplamente supe-
rior ao método BMH, principalmente em relacao ao Tempo de Execucdo (TE), onde para a
instancia mais simples (20x5) proposta por Taillard a diferenca da média do TE entre os dois
algoritmos foi de aproximadamente 721 segundos (12 minutos) em prol do IGprsp. J4 para
a instancia mais complexa (500x20) a diferenca da média do TE entre os dois algoritmos foi
de 33939 segundos (9,42 horas) em prol do IGp;sp. Com relagdo a qualidade da solucdo o

IGprsp também foi melhor que o BMH em todas as instancias analisadas.
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Diante da resolucdo dos objetivos especificos tem-se que a hipotese registrada na
secdo 1.2 se mostrou verdadeira. De fato com relacdo a qualidade da solucdao os métodos se
mostraram eficazes e encontraram soluc¢des proximas do 6timo, com ligeira vantagem para
0 IGprsp. Ja com relagdo ao tempo de execucdo a discrepancia entre os algoritmos foi clara,
com grande vantagem para o IGpysp, isto €, o tempo de processamento consumido por este

foi menor que o BMH, confirmando assim a hip6tese apresentada neste trabalho.

6.1 Contribuicoes

As principais contribuicoes deste trabalho foram para a drea académica ao se reali-
zar uma revisao sistematica da literatura sobre o PFSP e também para os pesquisadores e
industrias que trabalham com o PFSP ao se analisar e demonstrar que o algoritmo IGprsp

possui um custo-beneficio muito superior ao BMH.

6.2 Trabalhos Futuros

Finalmente tem-se como proposta para trabalhos futuros:

e Alterar alguns parametros e fluxos do algoritmo BMH para o tornar mais simples e

com um maior potencial de alcancar melhores qualidades de solucdes para o PFSP.

e Utilizar técnicas de paralelizacdo na meta-heuristica BMH com a finalidade de reduzir

o tempo de execucao do método.

e Utilizar técnicas de paralelizacdo na heuristica IGp;sp objetivando conseguir executar

um maior nimero de iteracoes e consequentemente melhorar a qualidade da solucao.

 Utilizar o benchmark proposto por Vallada, Ruiz e Framinan (2015), pois segundo o
autor, este conjunto de instancias pode ser usado para estabelecer diferencas estatis-
ticas entre os algoritmos de uma forma sé6lida pelo fato de ser mais dificil e possuir um

maior poder discriminativo quando comparado com outros benchmarks.
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APENDICE A - Cédigos da configuracio do
projeto, do core e do parser utilizados nos

algoritmos

A.1 Arquivo project.clj

(defproject BMH-IG "PFSP"
:description "Descrigdo: Algoritmos BMH e IG_BLSP"
:url "https://github.com/ViniciusTxr/algoritmos-flowshop"
:license {:name "Public License"}
:dependencies [[org.clojure/clojure "1.8.0"]]
:main ":skip-aot core
:repl-options {:timeout 2000000}
:target-path "target//s"

:jvm-opts ["-Xmx4g" "-server"]

:profiles {:uberjar {:aot :all}})

A.2  Arquivo core.clj

(ns core
(:require [NEH :as neh]
[monkey-search :as ms]
[iterated-greedy :as ig]
[parser :as pl)

(:gen-class))

(def form-data (java.text.SimpleDateFormat. "dd-MM-yyyy HH:mm:ss"))
(def chamadas 10)

(defn monkey

"Fungd3o que calcula o resultado para o algoritmo Busca do Macaco Hibrida (Monkey

— Search) e salva a resposta em arquivo"

[i melhor pior media-make media-tempo]

(let [

data-inicio (java.util.Date.)
tempo-inicio (System/currentTimeMillis)
inicial (ms/solucao_inicial)

resultado (time (ms/monkey-search O inicial (ms/encontra-melhor inicial)))

tempo-fim (System/currentTimeMillis)
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data-fim (java.util.Date.)
tempo-total (float(/ (- tempo-fim tempo-inicio) 1000))
make-result (first resultado)
melhor (if (< make-result melhor) make-result melhor)
pior (if (> make-result pior) make-result pior)
media-make (+ media-make make-result)
media-tempo (+ tempo-total media-tempo)
]
(with-open [w (clojure.java.io/writer "src/resultados_BMH.txt" :append true)]
(.write w (str "Makespan: "make-result "\nPermutacdo: "(into [] (map
— #(Integer/parselnt %) (map #(subs % 1) (map name (map first (first
— (ms/smallest-position-value (vector (second resultado)))))))))"\nData
— Inicio: " (.format form-data data-inicio) " / Data Fim: " (.format
— form-data data-fim) "\nTempo: " tempo-total " segundos\n\n")))
(if (= i chamadas)
(with-open [w (clojure.java.io/writer "src/resultados_BMH.txt" :append
— true)]
(.write w (str "Melhor: "melhor "\nPior: "pior "\nMedia makespan: "(/
— media-make chamadas) "\nMedia tempo: "(/ (double (long (* (/
— media-tempo chamadas) 100))) 100) " segundos\n\n\n"))))
(if (< i chamadas)

(recur (inc i) melhor pior media-make media-tempo))))
(defn iterated

— e salva a resposta em arquivo"
[i melhor pior media-make media-tempo media-iter]
(let [

data-inicio (java.util.Date.)
tempo-inicio (System/currentTimeMillis)
resultado (time (ig/iterated-greedy O neh/NEH neh/NEH (+ ig/tempo
— (System/currentTimeMillis))))
tempo-fim (System/currentTimeMillis)
data-fim (java.util.Date.)
tempo-total (float(/ (- tempo-fim tempo-inicio) 1000))
make-result (first (first resultado))
melhor (if (< make-result melhor) make-result melhor)
pior (if (> make-result pior) make-result pior)
media-make (+ media-make make-result)
media-tempo (+ tempo-total media-tempo)
iteracao (+ 1 (second resultado))
media-iter (+ iteracao media-iter)
]

(with-open [w (clojure.java.io/writer "src/resultados_IG.txt" :append true)]

"Fungd3o que calcula o resultado para o algoritmo Iteragdo Gulosa (Iterated Greedy)
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(.write w (str "Makespan: "make-result "\nPermutac&o: "(into [] (map
— #(Integer/parselnt %) (map #(subs % 1) (map name (second (first
— resultado)))))) "\nlteracgdes: " iteracao "\mData Inicio: " (.format
— form-data data-inicio) " / Data Fim: " (.format form-data data-fim)
— "\nTempo: " tempo-total " segundos\n\n")))
(if (= i chamadas)
(with-open [w (clojure.java.io/writer "src/resultados_IG.txt" :append true)]
(.write w (str "Melhor: "melhor "\nPior: "pior "\nMedia makespan: "(/
— media-make chamadas)"\nMedia de iteragoes: "(/ media-iter chamadas)
— "\nMedia tempo: "(/ (double (long (* (/ media-tempo chamadas) 100)))
— 100) " segundos\n\n\n"))))
(if (< i chamadas)

(recur (inc i) melhor pior media-make media-tempo media-iter))))

(defn -main
"opcao passada como parametro, se 1 entao chama o Busca do Macaco Hibrida (Monkey
— Search), se 2 entao chama o Iteragdo Gulosa (Iterated Greedy), se outra entao

— ndo faz nada."

[opc]
(let [
opc (Integer/parselnt opc)
resultado (case opc
1 "Busca do Macaco Hibrida - Monkey Search"
2 "Iteragdo Gulosa - Iterated Greedy"
"Opg&o Invalida!")
]
(if(or (= opc 1) (= opc 2))
(do
(println "Algoritmo: "resultado " | Instancia: "p/instancia)
(if (= opc 2)

(do
(with-open [w (clojure.java.io/writer "src/resultados_IG.txt" :append
—  true)]

(.write w (str "--———-"--"—----—r—— \n" "Numero de

— trabalhos: " p/n_job "\nNumero de maquinas: " p/n_maq
— "\nInstancia: "p/instancia"\nLower bound: "p/lower_bound
—  "\nUpper bound: "p/upper_bound "\n\n")))
(iterated 1 999999999 0 0.0 0.0 0.0))
(do
(with-open [w (clojure.java.io/writer "src/resultados_BMH.txt" :append
— true)]
(.write w (str "-————————-——————mmm oo \n" "Numero de
— trabalhos: " p/n_job "\nNumero de maquinas: " p/n_maq
— "\nInstancia: "p/instancia"\nLower bound: "p/lower_bound "\nUpper
— bound: "p/upper_bound "\n\n")))
(monkey 1 999999999 0 0.0 0.0)))

)resultado)))
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A.3  Arquivo parser.clj

(ns parser

(:require [clojure.string :as s]))

(defn le_arquivo
"le o arquivo das instancias e os salva em uma string, salva a string em uma
— lista, onde os elementos estao separados de acordo com as linhas do aqruivo "
[]
(let [stringl (slurp "src/Benchmarks/tai20_5.txt")]
(s/split-lines stringl)))

(defn strInt
"converte string para inteiro"
[str]
(Integer/parselnt str))

(def instancia 1)

(def n_maq (strInt ((let [inicio ((le_arquivo) 1)
aux (s/split inicio #"\s+")

1 aux) 2)))

(def linha_inicial (+ 1 (* (- instancia 1) (+ n_maq 3))))

(defn separa-arquivos
"separa e coloca cada parte do arquivo de entrada em uma varidvel especifica"
L1
(let [inicio ((le_arquivo) linha_inicial)
aux (s/split inicio #"\s+")]
(hash-map :n_maq (strInt (aux 2))
:n_trab (strInt (aux 1))
:seed (strInt (aux 3))
:ub (strInt (aux 4))
:1b (strInt (aux 5)))))

(def n_job ((find (separa-arquivos) :n_trab) 1))

(def upper_bound ((find (separa-arquivos) :ub) 1))

(def lower_bound ((find (separa-arquivos) :1b) 1))

(def prim_linha (+ (* n_maq (- instancia 1)) (* 3 (+ (- instancia 1) 1))))

(def ultim_linha (+ prim_linha n_maq))

(defn pega-matriz
"pega a matriz do arquivo, removendo os espagos nos caracteres"
L]
(map #(subvec % 1 (+ n_job 1))
(map #(s/split % #"\s+")
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(subvec (le_arquivo) prim_linha ultim_linha))))

(defn transforma
"transforma os elementos char pra inteiro"
[matriz]

(into [ ] (map #(Integer/parselnt %) matriz)))

(defn gera-lista
"gera a lista final dos tempos de trabalho "
L]

(into [ ] (map transforma (pega-matriz))))

(def ger-list (gera-lista))

(defn transposicao-matriz
"pega a matriz e faz a transposigdo"
L]
(into [ ] (apply map vector ger-list)))

(defn key-jobs
"constroi a lista de keywords de acordo com o numero de trabalhos"
[]
(into [ ] (map keyword (map #(str "j"%) (range 1 (+ n_job 1))))))

(defn mapeia-trabalhos

L1

(zipmap (key-jobs) (transposicao-matriz)))

(defn remove-elem-vetor
"remove elem in coll"
[vetor pos]

(vec (concat (subvec vetor 0 pos) (subvec vetor (inc pos)))))

(defn add-vec
"add um elemento (elem) a um vetor (vet) na posigao (pos)"
[vet elem pos]
(let [
tam-vet (count vet)
novo_vet (if-let [_ (= pos 0)]
(into [ ] (cons elem vet))
(if-let [_ (= tam-vet pos)]

(conj vet elem)

— pos tam-vet)))))

] novo_vet))

"concatena as keywords com a matriz de tempo de processamento do trabalho"

(into [ ] (concat (conj (subvec vet O pos) elem) (subvec vet
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APENDICE B - Cédigo fonte da heuristica

inicial NEH

B.1 Arquivo NEH.clj

(ns NEH

(:require [parser :as pl))

(def map-trab (p/mapeia-trabalhos))

(defn concatena-soma
"concatena os trabalhos com o seu devido tempo de processamento total"
(]
(into {} (zipmap map-trab (map #(reduce + ~“int %) (map #(% 1) map-trab)))))

(defn ordena-trabalhos

"ordena os trabalhos pelo tempo de processamento total em ordem decrescente"
(]

(into [1 (apply concat

(map pop
(map peek
(map pop
(reverse (sort-by last (concatena-soma)))))))))

(def ord-trab (ordena-trabalhos))

(defn pega-vetor
"retorna o vetor na posigdo i do vetor de tempos ordenados"
[i]
(map-trab (ord-trab i)))

(defn pega-vetor-trabalho
"retorna o vetor do trabalho t de vetor de tempos ordenados"
[t]
(map-trab t))

(defn pega-trabalho
"retorna o trabalho indicado na posigdo i do vetor de trabalhos ordenados"
(il
(ord-trab i))

(defn elem-trab [vetor elem]
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(conj vetor elem))

(defn soma-prim-trab

(1]
(into [l (for [i (range (count 1))]
(reduce + “int (subvec 1 0 (+ i 1))))))

(defn calc-temp-proc

"recebe uma lista de trabalhos e calcula o tempo de processamento de cada trabalho
— em cada maquina, retorna uma matriz com todos os tempos "
(1]
(let [
tam-1 (count 1)
vet [(soma-prim-trab (pega-vetor-trabalho (1 0)))]
tempos (loop [

inicio vet

i 0]
(if (=i (- tam-1 1))
inicio

(recur (let [
vetor-atual (pega-vetor-trabalho (1 (+ i 1)))
tempos-parciais (loop [
vet-aux []
j 0]
(if (= j p/n_maq)
vet-aux
(recur (if (= j 0)
(conj vet-aux (+ “int ((inicio i) 0) (vetor-atual 0)))
(do
(if (> (vet-aux (- j 1)) ((imicio i) j))
(conj vet-aux (+ “int (vet-aux (- j 1)) (vetor-atual j)))
(conj vet-aux (+ “int ((inicio i) j) (vetor-atual j)))
))
) (inc D))
] (conj inicio tempos-parciais)
) (inc i))))
1 tempos))

(defn calcula-makespan
"recebe uma matriz com os tempos de processamento e retorna o makespan"
[mat]
(let [tam (count mat)
makespan ((mat (- tam 1)) (- p/n_maq 1))]

makespan) )

(defn encontra-sequencia
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"retorna o melhor makespan e a melhor solugdo encontrada"
[
(let [

vet-aux-enc [(pega-trabalho 0)]

vet-aux-enc2 vet-aux-enc

sequencia (loop [

inicio [0 vet-aux-enc?2]

i 0]
(if (=i (- p/n_job 1))
inicio

(recur (let [
makespan-melhor 9999999
vet-enc (inicio 1)
sequencia-parcial (loop [
inicio-parcial [makespan-melhor vet-enc vet-enc]
j 0]
(if (= j (+ i 2));;permuta o trabalho j em todas as posigoes
inicio-parcial
(recur (let [
makespan-melhor (inicio-parcial 0)
vet-aux-enc (p/add-vec vet-enc (pega-trabalho (+ i 1)) j)
makespan-aux (calcula-makespan (calc-temp-proc vet-aux-enc))
nova-sequencia (if (< makespan-aux makespan-melhor)
(let [
makespan-melhor makespan-aux
vet-aux-enc2 vet-aux-enc
] [makespan-melhor vet-aux-enc2]
) inicio-parcial)
] nova-sequencia) (inc j))))
] sequencia-parcial) (inc i))))

1 sequencia))

(def NEH (encontra-sequencia))
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APENDICE C - Cédigo fonte da heuristica
lteracao Gulosa com Busca Local em Solucoes

Parciais (IGBLSP)

C.1 Arquivo IGBLSP.cl]

(ns iterated-greedy
(:require [NEH :as neh]
[parser :as p]

[clojure.set :as st]))

(def k_IG 2)
(def Tp 0.7)

(defn destruicao
"recebe um vetor de n posigoes. Retorna dois vetores resultantes da destruigdo, um
— com (n-K_IG) e outro com k_IG trabalhos"
([ent]
(let [
io0
vet ent
posicao (take k_IG (distinct (repeatedly #(rand-int p/n_job))))
elemento (vector (nth vet (nth posicao i)))
vet_aux (p/remove-elem-vetor vet (nth posicao 1i))]
(destruicao (inc i) vet_aux posicao elemento)))
([1 ent pos elem]
(let [
vet ent
elem_pos (if (<= (count ent) (nth pos i))
(- (nth pos i) i) (nth pos i))
elemento (conj elem (nth vet elem_pos))
vet_aux (p/remove-elem-vetor vet elem_pos)]
Gf (< i (- k_IG 1))
(recur (inc i) vet_aux pos elemento)

(conj (vector vet_aux) elemento)))))

(defn permuta-parcial-trabalhos
"rearranja uma solugdo com (n-k_IG) trabalhos escolhendo um trabalho para permutar
— entre todos, este processo se repete (n-k_IG) vezes e no final é retornada a

— melhor permutacao"

[i vet vet_aux]
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(let [
pi (second vet)
melhor (first vet)
pivo (nth pi i)
del_pivo (p/remove-elem-vetor pi i)
vet_dif (into [] (seq (st/difference (set del_pivo) (set vet_aux))))
elem_dif (rand-nth vet_dif)
indice_elem (.index0f del_pivo elem_dif)
vet_aux (conj vet_aux elem_dif)
del_k (p/remove-elem-vetor del_pivo indice_elem)
insere_pivo (p/add-vec del_k pivo i)
tam (- p/n_job k_IG)
insere_k (for [j (range tam)]
(p/add-vec insere_pivo elem_dif (- (- tam 1) j)))

makespan_permutacoes (map #(neh/calcula-makespan (neh/calc-temp-proc %))
— insere_k)
permutacoes (map vector makespan_permutacoes insere_k)
menor (apply min-key first permutacoes)
menor_make (first menor)
melhor (if (< menor_make melhor) menor vet)
]

(if (< 1 (- (- p/n_job k_IG) 2))

(recur (inc i) melhor vet_aux)
melhor)))

(defn buscaSolucaoParcial
"realiza a busca parcial em uma solugdo enquanto nao atingir um otimo local"
[vet flag]
(if (= flag true)
(let [
pi (second vet)
melhor (first vet)
flag false
novo (permuta-parcial-trabalhos 0 vet [])
flag (if (< (first novo) melhor) true false)
]
(recur novo flag))
vet))

(defn construcao
"reinsere os elementos que foram retirados na fase de destruicao um a um,
— inserindo-os em todas as posigoes de forma a buscar a melhor permutacdo"
[vet trabs il
(let [
elem (first trabs)

insere_k (for [j (range (- p/n_job (- k_IG 1)))]

(p/add-vec vet elem j))




APENDICE C. Cédigo fonte da heuristica Iteracdo Gulosa com Busca Local em Solugdes Parciais (IGgrsp) 120

makespan_permutacoes (map #(neh/calcula-makespan (neh/calc-temp-proc %))
— insere_k)
permutacoes (map vector makespan_permutacoes insere_k)
menor (apply min-key first permutacoes)
remove (into [] (rest trabs))
]

(1f (< i (- k_IG 1))

(recur (second menor) remove (inc i))

menor)))

(defn permuta-completa-trabalhos
"rearranja uma solugdo com (n) trabalhos escolhendo um trabalho para permutar
— entre todos, este processo se repete ate ser encontrado o primeiro
— melhoramento ou por (n) vezes e no final é retornada a melhor permutagao"
[i vet]
(let [
pi (second vet)
melhor (first vet)
pivo (nth pi i)
del_pivo (p/remove-elem-vetor pi i)
pos_k (rand-int (- p/n_job 1))
k (nth del_pivo pos_k)
del_k (p/remove-elem-vetor del_pivo pos_k)
insere_pivo (p/add-vec del_k pivo i)
insere_k (for [j (range p/n_job)]
(p/add-vec insere_pivo k j))
makespan_permutacoes (map #(neh/calcula-makespan (neh/calc-temp-proc %))
— insere_k)
permutacoes (map vector makespan_permutacoes insere_k)
menor (apply min-key first permutacoes)
menor_make (first menor)
menor_pi (second menor)
i (if (< menor_make melhor) (- p/n_job 2) i)
melhor (if (< menor_make melhor) menor vet)
]
(if (< i (- p/n_job 2))
(recur (inc i) melhor)
melhor)))

(defn buscaSolucaoCompleta
"realiza a busca completa em uma solugdo enquanto nao atingir um otimo local"
[vet flag]
(if (= flag true)
(let [
pi (second vet)

melhor (first vet)

flag false
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novo (permuta-completa-trabalhos 0 vet)
flag (if (< (first novo) melhor) true false)
]
(recur novo flag))
vet))

(defn temperatura

"calcula a temperatura, ou seja, um fator para o problema estudado"

[1]

(let [
temp (reduce + (map #(reduce + %) p/ger-list))
denominador (* (* p/n_job p/n_maq) 10)
]

(/ (x Tp temp) denominador)))

(def temper (temperatura))

(defn prob-metropolis
"calcula a probabilidade minima que uma solugdo deve ter para ser aprovada"
[pi pi_2]
(Math/exp (* (/ (double (- pi pi_2)) temper) -1)))

(defn criterio-aceitacao
"recebe a melhor solugdo local, a solugdo corrente e a solugdo global. Retorna a
— nova melhor solugao local e a global com base no criterio de aceitagdo"
[pi pi_2 pi_b]
(if (<= (first pi_2) (first pi))
(if (< (first pi_2) (first pi_b))
[pi_2 pi_2]
[pi_2 pi_bl)
(if (<=
(rand 1) (prob-metropolis (first pi_2) (first pi)))
[pi_2 pi_b]
(pi pi_bl)))

; (def tempo (int (* p/n_job (* (double (/ p/n_maq 2)) 60))))
; (def tempo (int (* p/n_job (* (double (/ p/n_maq 2)) 120))))
(def tempo (int (* p/n_job (* (double (/ p/n_maq 2)) 240))))

(defn iterated-greedy
"é a fungdo principal"
[i pi pi_b time]
(let [
destroi (destruicao (nth pi 1))
destroi_vet (nth destroi 0)

make_dest_vet (neh/calcula-makespan (neh/calc-temp-proc destroi_vet))

destroi_resto (nth destroi 1)
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solucao_parcial (buscaSolucaoParcial [make_dest_vet destroi_vet] true)
constroi (construcao (second solucao_parcial) destroi_resto 0)
solucao_completa (buscaSolucaoCompleta constroi true)
aceita (criterio-aceitacao pi solucao_completa pi_b)
pi (first aceita)
pi_b (second aceita)
]
(if (<= (System/currentTimeMillis) time)
(recur (inc i) pi pi_b time)
[pi_b i1)))
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APENDICE D - Cédigo fonte da
meta-heuristica Busca do Macaco Hibrida

(BMH)

D.1 Arquivo BMH.cl]

(ns monkey-search
(:require [NEH :as neh]
[parser :as p]

))

(def M 20)
(def v_max 4.0)
(def v_min -4.0)
(def c1 2)
(def c2 cl1)

(def w0 0.9)
(def w_min 0.4)
(def beta 0.975)

(def mutacao 0.01)

(def visao 0.5)

(def salto_mortal_c -1)
(def salto_mortal_d 1)

(def iteracoes 200)
(def subidas 2000)

(def range_init 1)
(def range_velo 1)

(defn pega-elem-matriz
"retorna o elemento na posicao [i][j] da matriz "
[mat i j]
((mat i) 3))

(defn valores-iniciais

(]
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(take p/n_job (repeatedly ~“double #(rand range_init))))

(defn solucoes-aleatorias
"cria M-1 soluccoes aleatdérias com de acordo com n_trab entre [0, 1]"
[m]
(vec (map #(zipmap (shuffle (p/key-jobs)) %) (vec (for [i (range m)]

(vec (valores-iniciais)))))))

(defn ordena-trab-aleatorios
"recebe um vetor de trabalhos aleatorios e os ordena de acordo com o valor
— associado ao trabalho em ordem crescente "
(1]
(let [vet 1]
(into (sorted-map-by
(fn [keyl key2]
(compare [(vet keyl) key1ll
[(vet key2) key21)))
vet)))

(defn NEH_MONKEY [] (conj [(neh/NEH 0)] (ordena-trab-aleatorios (zipmap (neh/NEH 1)

— (sort (valores-iniciais))))))

(defn smallest-position-value
"aplica a funcao ordena-trab-aleatorios a todas as M solucoes geradas"
[soluc]

(map #(ordena-trab-aleatorios %) soluc))

(defn SPV_inicial [] (vec (smallest-position-value (solucoes-aleatorias (- M 1)))))

(defn solucao_inicial [] (conj (SPV_inicial) ((NEH_MONKEY) 1)))

(defn pega-trabalhos-SPV
"recebe uma lista 1 de chaves-valores como parametro e retorna sé as chaves"
(h]

(vec (map #(% 0) h)))

(defn trabalhos-aleatorios
"pega cada chave-valor contido em SPV e retorna s6 os valores dos trabalhos de
— cada"
[spv]
(vec (map pega-trabalhos-SPV spv)))

(defn makespan-SPV
"retorna o makespan de cada lista de trabalho do SPV"
[spvl]

(vec (map #(neh/calcula-makespan (neh/calc-temp-proc %)) (trabalhos-aleatorios

—  spw))))
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(defn avalia-macaco
"associa o makespan correspondende a sua lista de trabalho"
[spv]
(map vector (makespan-SPV spv) spv))

(defn encontra-melhor
"retorna o melhor em uma pupoulagao"
[x]
(apply min-key #(% 0) (avalia-macaco x)))

(defn velocidade-inicial
"cria o vetor de velocidades iniciais para cada macaco no conjunto M"
[
(vec (for [x (range M)]
(vec
(take p/n_job
(repeatedly #(+ “double v_min (* “double (- v_max v_min) (rand

— range_velo)))))))))

(defn prob-mutacao
"verifica a probabilidade de mutacao x"
[x]
(> x (rand)))

(defn Xt-posicao
"pega o vetor referente as posicoes dos macacos "
[xt]
(vec (for [i (range (count xt))]

(vec (map #(% 1) (xt 1))))))

(defn Xt-trabalhos
"pega o vetor referente aos trabalhos dos macacos"
[xt]
(vec (for [i (range (count xt))]
(vec (map #(% 0) (xt i))))))

(defn atualiza-peso-inercia
"recebe como parametro um vetor com o peso inicial e a iteracao inicial e retorna
— um vetor com todos os pesos da inercia, com peso minimo 0.4, de acordo com o
— numero de iteracoes "
[wi i]
(let [aux wi]
(if (< i subidas)
(if (< (* “double (aux i) beta) w_min)

(recur (conj aux w_min) (inc i))

(recur (conj aux (* “double (aux i) beta)) (inc i)))
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aux)))
(def vetor-pesos (atualiza-peso-inercia [wO] 0))

(defn atualiza-velocidades
"atualiza a velocidade do macaco i na dimensdo j"
[wt vij xij localij globaljl
(let [y (+
(+ (* “double wt vij) (* “double cl (* “double (rand range_velo) (-
— “double localij xij))))
(* “double c2 (* “double (rand range_velo) (- “double globalj xij))))
]
(if (< y v_min)
v_min
(if > y v_max)
v_max

¥))))

(defn novas-velocidades
"atualiza a velocidade de todos os macacos"
[iter xt-p veloc local globall]
(vec (for [i (range M)]
(vec (for [j (range p/n_job)]
(atualiza-velocidades
(vetor-pesos iter)
(pega-elem—matriz veloc i j)
(pega-elem-matriz xt-p i j)
(pega-elem-matriz local i j)
(global j)
2)))))

(defn novas-posicoes
"atualiza as posicoes dos macacos de acordo com a velocidade e a posicao anterior"
[xt-p veloc]
(vec (for [i (range M)]
(vec (for [j (range p/n_job)]
(+ “double (pega-elem-matriz xt-p i j)
(pega-elem-matriz veloc i j)

2))0))

(defn concatena-chave-valor
"recebe um conjunto chave e um conjunto valor e concatena eles"
[chave valor]
(for [x (range M)]
(zipmap (chave x) (valor x))))

(defn atualiza-melhor-local
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"dado os melhores locais e os locais atuais, verifica quais sao os menores posicao
— a posicao e atualiza o melhor local"
[melhor atuall
(vec (for [i (range M)]
(if (< ((atual i) 0) ((melhor i) 0))
(atual i)
(melhor i)))))

(defn atualiza-melhor-global
"dado o melhor global e o global atual, verifica qual & o menor e atualiza o
— melhor global"
[melhor atual]
(if (< (atual 0) (melhor 0))
atual
melhor))

(defn mutacao-deslocamento [vet posl pos2]

"aplica uma mutac&o no melhor global, removendo um trabalho da posicao posl e

— inserindo na pos2"

(let [
vet-aux (vet 1)
vet-trab (vec (map #(% 0) vet-aux))
vet-pos (vec (map #(% 1) vet-aux))
elem (vet-trab posl)
vet-trab (p/add-vec (p/remove-elem-vetor vet-trab posl) elem pos2)
novo-vet (vec (avalia-macaco [(ordena-trab-aleatorios (zipmap vet-trab
—  vet-pos))1))
]

(novo-vet 0)))

(defn verifica-mutacao

"verifica se a mutagdo vai ocorrer, se sim aplica a mutagdo, senao nao acontece

— nada"

[globall

(if (prob-mutacao mutacao)
(atualiza-melhor-global global (mutacao-deslocamento global (rand-int
— p/n_job) (rand-int p/n_job)))
global))

(defn atualiza-global-local
"atualiza o melhor local caso a mutagdo melhore o macaco"
[global mutacao local indice ]
(if (< (mutacao 0) (global 0))
(p/add-vec (p/remove-elem-vetor local indice) mutacao indice)
local))

(defn atualiza-local
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"atualiza o valor do local com o menor entre o atual e o que tinha antes"
[anterior atuall
(vec (for [i (range M)
:let [
atual_i (atual i)

anterior_i (anterior i)

]
(if (< (atual_i 0) (anterior_i 0))
atual_i

anterior_i))))

(defn processo-subida-mutacao
"recebe como parametros i=(iteracao atual), vij=(velocidade de cada macaco),
— xij=(posicao de cada macaco), pij=(melhor local de cada macaco), gj=(melhor
— global) e retorna as melhores posicoes locais aplicando o processo de mutacao"
[i vij xij pij gj]
(let [
xij_pj (vec (map #(% 1) xij))
xt_pos (Xt-posicao xij_pj)
nova_vij (novas-velocidades (- i 1) xt_pos vij (vec (Xt-posicao (vec (map
— #Ch 1) pij)))) (vec (map #(% 1) (gj 1)))) ;9%
posicao (novas-posicoes xt_pos nova_vij)
nova_xij (concatena-chave-valor (Xt-trabalhos xij_pj) posicao)
ordena_xij (smallest-position-value nova_xij)
local (vec (avalia-macaco ordena_xij))
atual_local (vec (atualiza-local xij local))
novo_pij (atualiza-melhor-local pij atual_local)
indice_melhor_local (.indexO0f novo_pij (apply min-key #(% 0) novo_pij))
atual_global (novo_pij indice_melhor_local)
novo_gj (atualiza-melhor-global gj atual_global)
mutacao_gj (verifica-mutacao novo_gj)
novo_pij (vec (atualiza-global-local novo_gj mutacao_gj novo_pij
— indice_melhor_local))
]
(if (< i subidas)
(recur (inc i) nova_vij atual_local novo_pij mutacao_gj)

novo_pij)))

(defn escolhe-aleatorio-observa
"recebe a iteracdo atual e um vetor. Para cada elem escolhe um numero aleatorio
— entre os valores de [elem-visao, elem+visao], retorna um vetor com estes novos
— elementos se o makespan deles for menor ou igual que o makespan do vetor
— original, senao retorna o vetor original depois de um certo numero de
— tentativas de melhoramento"
[iter x]
(et [
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make (x 0)
vet (x 1)
novo_vet (vec (map #(+ “double (rand (- (+ “double % visao) (- “double %
— wvisao))) (- “double % visao)) “double ((Xt-posicao [vet]) 0)))
ordena (smallest-position-value [(zipmap ((Xt-trabalhos [vet]) 0) novo_vet)])
novo_x (vec (avalia-macaco ordena))
]
(if (or (<= ((novo_x 0) 0) make) (> iter 1000))
(if (> iter 1000)
X
(novo_x 0))

(recur (inc iter) x))))

(defn observa-salta

"para cada macaco, chama a funcao escolhe-aleatorio-observa"
[atual]

(map #(escolhe-aleatorio-observa 0 (vec %)) atual))

(defn escolhe-aleat-saltomortal

"escolhe aleatoriamente um valor entre salto_mortal_c e salto_mortal_d e monta um
— vetor com M desses valores"

(]

(for [x (range M)] (+ “double (rand (- “double salto_mortal_d salto_mortal_c))
— salto_mortal_c)))

(defn media-saltomortal
"calcula a media de cada dimensdo dos macacos"
[xij]
(vec (map #(/ “double % M) (apply map + ~“double xij))))

(defn saltomortal

"cada macaco da um saltomortal para uma nova posicao, de acordo com uma funcao,

—

esta nova posicao serd passada como parametro para a nova itreracao"
[xij]
(let [aleat (vec (escolhe-aleat-saltomortal))
pivo (media-saltomortal xij)
]
(vec
(for [1 (range M)]
(vec
(for [j (range p/n_job)]
(+ “double ((xij i) j)
(* “double (aleat i)
(- “double (pivo j)((xij 1) ji))))
2)))))

(defn monkey-search
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"fungdo principal que ira chamar todas as outras fungdes"

[i xij globall

(let [
y (println i "\n")
avalia_xij (vec (avalia-macaco xij))
climb (processo-subida-mutacao 1 (velocidade-inicial) avalia_xij avalia_xij
— (apply min-key #(% 0) avalia_xij))
posicao (map #(% 1) climb)
melhor (atualiza-melhor-global global (apply min-key #(% 0) climb))
obs_salt (vec (observa-salta climb))
melhor (atualiza-melhor-global melhor (apply min-key #(% 0) obs_salt))
new_climb (processo-subida-mutacao 1 (velocidade-inicial) obs_salt obs_salt
—  (apply min-key #(% 0) obs_salt))
melhor (atualiza-melhor-global melhor (apply min-key #(% 0) new_climb))
nova_posicao (vec (map #(% 1) new_climb))
salto (saltomortal (Xt-posicao nova_posicao))
concatena (smallest-position-value (concatena-chave-valor (Xt-trabalhos
— mnova_posicao) salto))
melhor (atualiza-melhor-global melhor (encontra-melhor concatena))
y (println (melhor 0))
y (println "\n---------- \n")
]

(if (< i (- iteracoes 1))
(recur (inc i) concatena melhor)
melhor)))




