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Resumo

A convergéncia de Algoritmos Evolutivos Multiobjetivo (AEMO’s) é um tema que
nao tem na literatura o devido retorno se comparado a importancia que possui, porém
é possivel que esse fato esteja mudando. A relevancia é destacada pois a convergéncia
esta diretamente ligada a capacidade de um AEMO obter a solugdo de um problema. Os
estudos atuais utilizam indicadores para observar caracteristicas no conjunto de solugoes
nao dominadas do algoritmo, de modo a analisar determinado aspecto, auxiliando no
estudo da convergéncia. Este trabalho propoe dois indicadores, Taxa de Concentracao
(Concentration Rate, CR) e Taxa de Diversidade (Diversity Rate, DR), para analisar
caracteristicas comportamentais e determinar um ponto de parada para AEMQO’s, além
de um indicador que pode ser utilizado para determinar o ponto de convergéncia de um
AEMO, Indicador de Estabilidade no Espago de Solugoes (Stability in Solution Space, S3).
Para realizar os experimentos, dois AEMQO’s foram propostos, Algoritmo de Estimativa de
Distribuigao Simples (Simple Estimation of Distribution Algorithm, SEDA) e Algoritmo
de Estimativa de Distribui¢ao Simples com Inteligéncia de Enxame (Simple Estimation
of Distribution Algorithm with Swarm Intelligence, SEDASI), para tratar o problema Job
Shop Flexivel. Os experimentos realizados, que contemplaram os AEMQO’s e indicadores
propostos e da literatura, foram realizados com o problema Job Shop Flexivel e com o
benchmark ZDT. Os resultados mostraram a efetividade dos indicadores em apresentar
as caracteristicas a que se propoe e em auxiliar um processo para determinar o ponto de
parada e de convergéncia de AEMO’s, com resultados competitivos com os de métodos

conhecidos da literatura.

Palavras-chave: Convergéncia. Diversidade. Otimizacao multiobjetivo. Algoritmos
evolutivos multiobjetivo. Ponto de parada. Detecgdo de convergéncia. Otimizagdo por
Enxame de Particulas. Otimizagdo por Enxame de Particulas com Diversidade. Algo-
ritmos de Estimativa de Distribuicao. Indicadores. Hipervolume. Problema Job Shop

Flexivel.






Abstract

The convergence of Multiobjective Evolutionary Algorithms (MOEA’s) is an impor-
tant area in the study of this type algorithm, all the same, it is a topic that is currently
not adequately represented in the literature, but this fact seems to be a changing one.
This relevant importance is highlighted, as convergence is directly linked to the ability
of an MOEA to obtain a solution to a problem. Current studies use indicators to ob-
serve characteristics in the set of non-dominated solutions of the algorithm, in order to
analyze a certain aspect, which aids in the study of convergence. This work proposes
two indicators, Concentration Rate (CR) and Diversity Rate (DR), to analyze behavioral
characteristics and determine a stopping criteria for MOEA’s, in addition to an indicator
that can be used to determine the convergence point of a MOEA - Indicator of Stability in
Solution Space (S3). To perform the necessary experiments, two MOEA’s were proposed,
the Simple Estimation of Distribution Algorithm (SEDA) and the Simple Estimation of
Distribution Algorithm with Swarm Intelligence (SEDASI), to deal with the Flexible Job
Shop Problem. The experiments, which included the MOEA’s along with the proposed
indicators, as well as those of the literature, were performed with the Flexible Job Shop
Problem and the benchmark ZDT. The results showed the effectiveness of the indicators
in presenting the proposed characteristics, while assisting in a process that determines
the stopping and convergence point of MOEA’s, with results that are competitive with

those of methods already established in the literature.

Keywords: Convergence. Diversity. Multiobjective optimization. Multiobjective evolu-
tionary algorithms. Stopping criteria. Convergence detection. Particle Swarm Optimiza-
tion. Particle Swarm Optimization with Diversity. Estimation of Distribution Algorithms.

Indicators. Hypervolume. Flexible Job Shop Problem.
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CAPITULO

Introducao

A convergéncia de algoritmos evolutivos multiobjetivo (AEMO’s) é um tema que ao
longo dos anos nao recebeu a devida importancia na literatura, com poucos trabalhos
elaborados (Trautmann et al., 2008). Porém, estamos em um momento em que tal fato
nao é mais verdade, de tal maneira que esse tema pode estar sendo um dos maiores focos
de pesquisas dentro dos temas relacionados com AEMO’s (Abouhawwash; Seada; Deb,
2017).

AEMOQO’s sao algoritmos que visam tratar problemas de otimizacao multiobjetivo, ou
seja, visam otimizar uma fungao que é formada por varias fungdes objetivo. A comparagao
de solugoes de um problema multiobjetivo pode nao ser simples, pois os valores resultantes
das fungoes objetivos podem ser conflitantes. Existem algumas abordagens para comparar
essas solucoes e a adotada neste trabalho é a de dominancia de Pareto. Nessa abordagem,
uma solugao ¢é considerada melhor do que outra, se, em todas as fungoes objetivo, possuir
valores menores ou iguais e, em pelo menos uma funcao objetivo, possuir valor estrita-
mente menor (para problemas de minimizagao, em problemas de maximizagao considerar
maior ou igual e maior, ao invés de, menor ou igual e menor). Nesse sentido, a solugao
de um problema multiobjetivo é um conjunto de solu¢oes ndo dominadas (conjunto com
solugbes que nao possuem relagdo de dominéncia entre elas), denominada fronteira de
Pareto.

Estudar a convergéncia de AEMQO’s significa observar a qualidade de solugoes, estudar
como o algoritmo obtem um conjunto de solucoes, analisar sua capacidade em alcancar
algum resultado ou verificar se o algoritmo pode obter solu¢do 6tima (Chen; Zou; Xie,
2011). Portanto, a importancia de se explorar o tema estéd relacionada ao fato dele estar
estritamente relacionado com os resultados que um algoritmo apresenta.

Aliado ao crescente nimero de trabalhos relacionados com a convergéncia, esta o
crescente uso dos indicadores, que sdo métricas que quantificam alguma caracteristica
de um AEMO e possuem finalidade propria (Zitzler et al., 2003). A necessidade de se
comparar os algoritmos foi a base para que essa definicio se instanciasse na literatura. E

grande o numero de trabalhos apresentados na literatura sobre convergéncia que utilizam
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indicadores para dar valor ao que se quer analisar, como pode ser observado em (He;
Lin, 2016) e (Wagner; Trautmann; Naujoks, 2009). O primeiro utiliza os indicadores
para efetuar comparagoes de caracteristicas dos algoritmos e o segundo para determinar

o ponto de convergéncia.

Outra importante caracteristica associada a convergéncia de AEMO’s é a diversidade.
Deb e Jain (2002) ressaltam tal importancia quando apresentam dois indicadores para
avaliar a convergéncia e a diversidade de AEMQO’s. Os autores também indicam que,
devido a importancia de tais caracteristicas, esses dois indicadores sao suficientes para
realizar a avalia¢ao dos algoritmos. Por outro lado, Zitzler et al. (2003) destacam que nao

se pode limitar a quantidade de indicadores para avaliar de forma geral um AEMO.

Encontrar o ponto de convergéncia de um AEMO associa a convergéncia a identificacao
de um ponto de parada para o algoritmo, pois se tal ponto ¢é identificado, o algoritmo
chegou em seu resultado e pode ser finalizado. A identificacdo do ponto de convergéncia
é tema do trabalho desenvolvido por Trautmann et al. (2008), em que, utilizando teste
estatistico, verifica a estabilidade do conjunto de aproximacao. Determinar um ponto de
parada para um AEMO é um tema que pode ser analisado como proposto por Marti et al.
(2016), que apresenta um indicador para verificar a evolugao do conjunto de aproximagao
a cada geragao, observando a dominancia do conjunto da geracao atual em relagao a

anterior.

Nesse sentido, este trabalho propde trés novos indicadores para se observar a con-
vergéncia e o ponto de parada de AEMO’s, baseando-se empiricamente no estudo da
convergéncia e da diversidade populacional: 1) Taxa de Concentragdo (Concentration
Rate, CR); 2) Taxa de Diversidade (Diversity Rate, DR); e, 3) Indicador de Estabilidade
no Espacgo de Solugoes (Stability in Solution Space, S3). Além desses, um algoritmo para
identificar um ponto de parada para um AEMO, através de CR e DR, denominado de
algoritmo de Parada por Falta de Atividade (PFA), e dois AEMO’s, Algoritmo de Es-
timativa de Distribui¢ao Simples (Simple Estimation of Distribution Algorithm, SEDA)
e Algoritmo de Estimativa de Distribuicao Simples com Inteligéncia de Enxame (Simple

Estimation of Distribution Algorithm with Swarm Intelligence, SEDASI), sao propostos.

Os indicadores CR e DR permitem analisar o nivel de atividade de um AEMO, atra-
vés da observancia da concentragao de individuos no conjunto de solugoes nao dominadas
e da efetividade do algoritmo em buscar novas posi¢oes no espaco de busca. Ao serem
associados ao PFA, estimam um ponto de parada para um AEMO de forma que o algo-
ritmo esteja proximo de sua estagnacao. O indicador S5 visa identificar a convergéncia
analisando o espaco de solugoes, identificando a estabilidade do conjunto de solugdes nao
dominadas.

Os experimentos utilizaram algoritmos ja conhecidos pela literatura: Otimizacao por

Enxame de Particulas com Diversidade (Particle Swarm Optimization with Diversity,
DIPSO) (Carvalho; Fernandes, 2014), Non-dominated Sorting Genetic Algorithm 2 (NSGA2)
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(Deb et al., 2002) e Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2 (SPEA2) (Zitzler; Lau-
manns; Thiele, 2001), além de SEDA e SEDASI, que foram propostos com esse objetivo.
Esses algoritmos sdo a base do experimento que utilizou o problema Job Shop Flexivel
(Flexible Job Shop Problem, FJSP), um problema de escalonamento, para verificar a efici-
éncia dos indicadores. Além desse, um outro experimento foi realizado com o benchmark
ZDT (sigla que referencia os nomes dos autores: Zitzler, Deb e Thiele) (Zitzler; Deb;
Thiele, 2000) com os algoritmos NSGA2 e SPEA2, de forma a verificar a eficiéncia dos
indicadores em problemas elaborados para experimentar AEMQO’s classicos da literatura.
Os experimentos mostraram que PFA, com CR e DR, e S5 possuem um comportamento
competitivo quando comparados com outros algoritmos e indicadores conhecidos na litera-
tura. No primeiro experimento contemplando o FJSP, S5 apresentou melhores resultados,
enquanto no segundo experimento, com o benchmark ZDT, PFA, com CR e DR, obteve

os melhores resultados.

1.1 Motivacao

Devido aos resultados promissores com o DIPSO (Carvalho, 2015), um algoritmo de
Otimizacao por Enxame de Particulas (Particle Swarm Optimization, PSO) hibrido para
o FJSP multiobjetivo, que obteve solu¢oes nao dominadas ainda nao mencionadas na lite-
ratura para algumas instancias do problema, além de que observagoes sobre a evolugao do
algoritmo foram feitas, visando estudo da convergéncia e diversidade da populagao desse
algoritmo. Essas observacoes consistiram, principalmente, em acompanhar as alteracoes
das posigoes de cada particula, bem como o surgimento de novas, ja que esse algoritmo
apresenta a capacidade de incluir diversidade no enxame.

Um outro fator que motiva essa proposta é o fato da convergéncia estar diretamente
associada ao resultado do algoritmo, por isso, é importante estudar ou detectar a conver-
géncia dos AEMO’s. De acordo com Derrac et al. (2014), tal importancia se apresenta,
principalmente, para a proposicao de novos algoritmos, pois é esperado que um novo al-
goritmo garanta um bom resultado. Entretanto, a maioria dos trabalhos da literatura
avaliam o conjunto de aproximacao ao final do algoritmo, ndo observando o caminho que
foi tragado para se atingir tal ponto (Deb; Jain, 2002). Os trabalhos de Marti et al.
(2016) e Trautmann et al. (2008) seguem essa narrativa e buscam observar o conjunto de
aproximacao, no espaco objetivo, a cada geracao, para determinar um ponto de parada e
um ponto de convergéncia, respectivamente.

Conforme apresentado, o conceito de convergéncia esté relacionado com o resultado do
algoritmo, porém observar somente o conjunto de aproximagao no espaco objetivo pode
nao ser suficiente para determinar o final da execugdo de um AEMO, pois, por exemplo,
o algoritmo pode estar em um platdo de sua curva de busca e otimizacao. Observando

somente o conjunto de aproximacao, essa caracteristica pode nao ser detectada.



28 Capitulo 1. Introducio

1.2 Objetivos e Desafios da Pesquisa

Assim, baseado nas observagoes de Carvalho (2015) e na importancia da convergén-
cia, citadas na motivacao, o objetivo deste trabalho foi propor indicadores para estudo da
convergéncia de algoritmos evolutivos e que também pudessem ser critério de parada do
algoritmo. Sendo assim, os parametros para esses indicadores seriam caracteristicas como
evolugao de cada particula/individuo no enxame/populagao, diferentemente de indicado-
res que consideram o conjunto de aproximacao. Como a ideia inicial surgiu a partir de
problema e algoritmo particulares, para atingir esse objetivo que considera outros para-

digmas para algoritmos evolutivos, os seguintes objetivos especificos foram propostos:

(d Determinar indicadores que pudessem quantificar a capacidade de introduzir novas
posicoes e quantificar o direcionamento do enxame para posi¢des cujos valores de

objetivo se encontravam no conjunto de aproximacao.
 Avaliar os indicadores em DIPSO.

d Propor AEMQO’s baseados em outros paradigmas, como Algoritmos de Estimacao
de Distribuigao (Estimation Distribution Algorithms, EDA), para também avaliar

as métricas.

(d Avaliar e comparar as métricas propostas com outros indicadores, como hipervolume
(Zitzler; Thiele, 1998), a partir dos algoritmos propostos e utilizando o Online
Convergence Detection - Hipervolume (OCD-HV) (Wagner; Trautmann, 2010).

Além desses objetivos especificos, apds avaliagbes dos indicadores com os algorit-
mos propostos, foram realizadas novas avaliagdes utilizando outros problemas (benchmark
ZDT), outros algoritmos evolutivos classicos (NSGA2 e SPEA2) e outro indicador (Inverse
Generational Distance (IGD) (Coello; Sierra, 2004)), a fim de diversificar a aplicagao dos
indicadores propostos e mostrar como utiliza-los. Assim, de acordo com esses objetivos, os
dois principais desafios deste trabalho foram propor indicadores de uso geral e que fossem

competitivos quando comparados aos mais utilizados da literatura, como hipervolume e

IGD.

1.3 Hipodtese

Conforme descrito, a maioria dos trabalhos propostos para andlise de convergéncia e
definicdo de um ponto de parada para um AEMO, o faz observando o conjunto de apro-
ximagao, no espaco objetivo. Entretanto, acredita-se que existem diversas caracteristicas
que podem estabilizar o conjunto de aproximacdo em pontos que representam um plato
no processo de busca. Assim, a hipotese é que utilizar caracteristicas como a evolugao

do enxame/populacdo pode melhorar o ponto de convergéncia e, consequentemente, a
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solugado de um AEMO, pois observa-se o espaco de soluc¢oes e ndo somente o conjunto de

aproximacao do espaco objetivo. Assim, as principais questoes de pesquisa sao:

 QP1: A convergéncia e a diversidade de algoritmos evolutivos podem ser estuda-
das, a partir de observagoes da evolugao de cada particula/individuo no espago de

solugoes?

1 QP2: Indicadores baseados nas observacoes mencionadas em QP1 podem apontar
pontos de parada para AEMO’s, melhorando o conjunto de aproximacao? KEssa
melhoria pode ser entendida como a descoberta de novas solugoes nao dominadas

ou a presenca de um grande nimero de solu¢ées nao dominadas.

0 QP3: Esses indicadores sao competitivos em relagao ao hipervolume?

1.4 Contribuicoes

Neste trabalho foram propostos dois novos indicadores para se observar de forma
comportamental os AEMO’s, Taxa de Concentracao (Concentration Rate, CR) e Taxa de
Diversidade (Diversity Rate, DR), além de um novo indicador que visa ser utilizado para
observar a estabilidade no espago de busca através do quao espacadas estao as solucgoes a
cada geracao, denominado indicador de Estabilidade no Espago de Solugoes (Stability in
Solution Space, S3).

Outras contribuigoes sao os AEMO’s que foram propostos para tratar o FJSP, de-
nominados SEDA e SEDASI. O primeiro é um EDA e o segundo é um EDA hibrido,
com caracteristicas de inteligéncia de enxame aplicadas, sendo que ambos apresentam

resultados equivalentes aqueles conhecidos pela literatura.

1.5 Organizacao da Tese

A organizacao deste trabalho é detalhada a seguir.

O Capitulo 2 apresenta a fundamentacao deste trabalho. Assim, os conceitos utilizados
sao detalhados nesse capitulo. Além disso, o capitulo apresenta os trabalhos correlatos a
nossa proposta, apresentando um estado da arte relacionado com o estudo da convergéncia
e de indicadores.

O Capitulo 3 descreve o estudo realizado. Os indicadores propostos, CR, DR e S3,
sao descritos, sua utilizacdo é especificada e a possibilidade de se identificar um ponto
de parada para AEMQ’s, aplicando tais indicadores, é apresentada. Além desses, os
algoritmos, SEDA e SEDASI, que foram propostos para tratar o FJSP, sdo apresentados.

O Capitulo 4 apresenta os experimentos realizados. Os experimentos sao organizados

em grupos que contemplam a experimentacao para: 1) identificar a eficiéncia de SEDA e
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SEDASI; 2) verificar a necessidade de novos indicadores; 3) comparar e validar o ponto de
parada que os novos indicadores apresentam em AEMO’s tratando o FJSP; e 4) comparar
e validar o ponto de parada que os novos indicadores apresentam, quando aplicados a
algoritmos e problemas classicos da literatura.

O Capitulo 5 traz a conclusdo do estudo resumindo o trabalho realizado, apontando

os principais resultados e descrevendo os trabalhos futuros.
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CAPITULO

Fundamentacao Tedrica

O trabalho desenvolvido foca no estudo da convergéncia de algoritmos evolutivos mul-
tiobjetivo. O estudo foi desenvolvido com os algoritmos: Otimizacao por Enxame de
Particulas com Diversidade (Particle Swarm Optimization with Diversity, DIPSO), Al-
goritmo de Estimativa de Distribuigdo Simples (Simple Estimation of Distribution Al-
gorithm, SEDA), Algoritmo de Estimativa de Distribuicdo Simples com Inteligéncia de
Enxame (Simple Estimation of Distribution Algorithm with Swarm Intelligence, SEDASTI),
Non-dominated Sorting Genetic Algorithm 2 (NSGA2) e Strength Pareto Evolutionary Al-
gorithm 2 (SPEA2). DIPSO e SEDASI sao algoritmos hibridos, com caracteristicas de
algoritmos evolutivos e inteligéncia de enxame, porém nao possuem caracteristicas que
inviabilizem o estudo como AEMO. Portanto, os temas trabalhados na pesquisa foram
computagao evolutiva, inteligéncia de enxame, convergéncia (definigdo e andlise), indi-
cadores de qualidade e de progresso, além do FJSP. Neste capitulo, os conceitos que

envolvem a pesquisa e a revisao da literatura a respeito do tema sao apresentados.

2.1 Otimizacao Multiobjetivo

Problemas de otimizacao sao aqueles em que as solugoes possuem valores de fungao
minimos ou maximos, dependendo do sentido da otimizagao. Boyd e Vandenberghe (2004)

definem um problema de minimizacao com a seguinte equacao:

min f(x)
sujeito a g;(x) <b;, i=1,...,m (1)

em que f é a fungao objetivo a ser otimizada, © = (x1,x2,...,2,) é o vetor de varidveis
do problema, ¢g;, i = 1,..., m sao func¢oes de restricao limitadas, respectivamente, pelas
constantes by, ..., b,,. A definicdo de um problema de maximizagao é obtida negando essa

equagao.
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A Equagao 1 define um problema de otimizagao (minimizagao) com um tnico objetivo.
Um problema de otimiza¢ao multiobjetivo possui mais de uma funcao objetivo, ou seja,
f(z) = {fi(z), fo(x),..., fu(x)}, sendo que, cada f;(x), para i = 1,...n, é uma fungao
objetivo e n é o nimero de objetivos. A andlise de solugoes desses problemas gera um
conflito entre os objetivos, de modo que é necessario considerar uma abordagem. Por
exemplo, sejam a = (3,4) e b = (2,5) duas solugoes para um problema de minimizagao
multiobjetivo com dois objetivos, f(z) = {fi(x), fo(x)}. Entao, fi(b) < fi(a) e fa(a) <
f2(b). Portanto, ha um conflito entre as solugdes a e b, de modo que, ao comparar o0s
dois objetivos das solugoes, a melhor solug¢ao nao pode ser determinada com uma simples
comparacao entre os valores das fungoes f; e fs.

Existem algumas abordagens para realizar a comparacao entre as solucoes de pro-
blemas de otimizagao multiobjetivo. Por exemplo, o método da funcao utilitaria e o da
dominancia de Pareto. No primeiro método, o problema é transformado de modo que se
tenha um objetivo a ser tratado, através de uma funcao utilitaria que, tradicionalmente,
é uma soma ponderada entre os objetivos. No segundo método, os conceitos de domi-
nancia de Pareto sao utilizados para gerar as fronteiras de Pareto e, entao, apresentar
um conjunto de solugoes ndo dominadas como resposta para o problema. A seguir, esses

conceitos sao apresentados.

Defini¢ao 1 (Relagdo de Dominéncia) Sejam S um conjunto de solugées, x ey duas
solugoes que sdao diferentes e pertencem ao conjunto S, f(x) = {fi(z), fo(x), f3(x), ...,
Jrumobj ()} fungoes objetivo, em que numobj é o nimero de objetivos. Entdo, x domina

Y, se e somente se:

D Minimiza’gdo: f1<3:) S fl(y); f2($> S f2(y>7 cee 7fnumobj<x> S fnumobj(y) € para
pelo menos um objetivo ¢, 1 < ¢ < numobj, f.(x) < f.(y).

Q Mazimizagio: fi(x) = fi(y), fo(x) = f2(y), - faumobi (%) = frumobi(y) € para
pelo menos um objetivo ¢,1 < ¢ < numobj, f.(x) > f.(y).

Defini¢do 2 (Conjuntos de ndo dominadas - Fronteiras) Conjuntos de nio domi-
nadas sdo subconjuntos obtidos a partir do conjunto S, que contém solucoes que nao sao
dominadas por outras solugoes. Assim, fronteira 1 (Fy) € o conjunto de todas solugies
que nao sao dominadas por qualquer outra solugcao de S. Fronteira 2 (Fy) é o conjunto
de todas solugées que nao sao dominadas por qualquer outra solugcao de SFy (S — Fy), e

assim por diante.

Definiciao 3 (Otimo de Pareto) O conjunto étimo de Pareto é um subconjunto de S,
que contém solucoes que nao saio dominadas por qualquer outra. Em outras palavras, o

conjunto F}.
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2.2 Problema Job Shop Flexivel

O problema Job Shop Flexivel (Flexible Job Shop Problem, FJSP) é um problema de
escalonamento de j jobs, que sao sequéncias de n operagoes cada, e m maquinas, sendo
que apresentar uma solu¢do para o problema significa apresentar: 1) a associacao de
cada operagao a uma maquina, observando um ou mais objetivos, como o makespan; 2)
uma sequéncia de execucao das operacoes. O FJSP é derivado do problema Job Shop
(Job Shop Problem, JSP), em que uma operagao pode ser executada somente por uma
maquina. Assim, o FJSP é mais complexo, pois uma solucao do JSP apresenta apenas
uma sequéncia de execucao das operagoes.

O FJSP pode ser classificado em parcial (P-FJSP) e total (T-FJSP). O primeiro é
quando pelo menos uma operacao nao tem disponivel todas as maquinas para ser execu-
tada. O segundo é quando todas as operacoes possuem todas as maquinas disponiveis
para execucao. Neste trabalho, é considerado a minimizacdo de trés objetivos ao tratar
o FJSP, isto é, os algoritmos abordam o FJSP multiobjetivo (MOFJSP), sendo que os
objetivos tratados sdo: o makespan (M), a carga de trabalho total (total workload, TW)

e a carga de trabalho méxima (workload, W), definidos a seguir.

1 Makespan: definido pelo maior instante de finalizacdo de processamento entre as
maquinas. A Equacao 2 define o makespan, em que t é o instante de finalizacdo de

processamento da maquina k.

M = maﬂflgkgmtk (2)

(d Carga de trabalho total: ¢ a soma da carga de trabalho de todas as méaquinas,
sendo que entende-se por carga de trabalho, o tempo em que a maquina esta efe-
tivamente executando um processo. A Equagao 3 apresenta a formula da carga de

trabalho total, sendo que W}, é a carga de trabalho da maquina k.

W =S W, (3)

(d Carga de trabalho maxima: ¢ a maior carga de trabalho entre todas as maquinas.
A Equacao 4 define a carga de trabalho maxima, em que W}, assim como na Equagao

3, ¢ a carga de trabalho da maquina k.

W = maxlSkSka (4)

2.3 Algoritmos

Os algoritmos utilizados nesta pesquisa fazem parte de um ramo da Inteligéncia Artifi-
cial chamado de Inteligéncia Computacional (IC), que visa desenvolver sistemas inteligen-

tes baseados em elementos da natureza, imitando caracteristicas tais como, aprendizado
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ou adaptagao a novas situagoes, generalizagao, abstragao, descobrimento e associacao
(Engelbrecht, 2007). Sao paradigmas que fazem parte da IC, Computagao Evolutiva, In-
teligéncia de Enxame, entre outros. Nao hé consenso quanto a distingao entre Inteligéncia
de Enxame e Computacao Evolutiva. Existem trabalhos que consideram que a Inteligén-
cia de Enxame faz parte da Computacao Evolutiva, por exemplo na pesquisa de Shao
et al. (2013). Porém, neste trabalho utilizaremos a abordagem proposta por Engelbrecht
(2007), que classifica de forma distinta.

A Computacgao Evolutiva compreende os métodos que se baseiam na evolugao biolé-
gica (Engelbrecht, 2007). O termo evolugdo na biologia foi primeiramente utilizado por
Lamarck (1809), porém foi o naturalista Charles Robert Darwin que ficou conhecido pela
teoria da evolugao (Darwin, 1860). Essa teoria busca explicar a evolugdo dos seres vivos
baseando na sele¢ao natural, na qual espécies com caracteristicas mais adequadas ao meio
onde vivem sao selecionadas naturalmente por melhor se adaptarem as necessidades que
o local apresenta. Ou seja, ha uma competicao entre os individuos pela sobrevivéncia e
aqueles que se adaptam melhor ao meio sobrevivem e se reproduzem, sendo que, na re-
producao, as caracteristicas dos individuos sao levadas para os seus descendentes. Outra
caracteristica é que, no decorrer das geracoes, uma espécie pode gerar outras, através da
mutacao.

Assim, os Algoritmos Evolutivos (AE’s), que sdo algoritmos de busca e otimizagao
baseados na teoria da evolucdo, é um método que codifica os principais elementos dessa
teoria: a selecao natural, o cruzamento e a mutagao. Os AE’s utilizam uma populagao de
solugoes candidatas que, por meio de um processo iterativo de evolugao, busca encontrar
a solugdo de um problema. O Algoritmo 1 apresenta os passos basicos de um algoritmo
evolutivo. A inicializacdo da populagdao é o processo para criar um conjunto de solugoes
candidatas inicial. Esse conjunto é chamado de populacao e cada solugao candidata,
de individuo. Depois de criada, a populagao inicial sera submetida aos proximos passos
(criagao de novos individuos e a sele¢ao dos individuos da nova populagao) até que se atinja
um critério de parada. A selegdo dos individuos é realizada com base na avaliagao realizada
através da funcao de aptidao, a qual mede o desempenho de cada individuo segundo um
critério associado ao problema que esta sendo tratado. Cada iteracao realizada é chamada

de geragao e um exemplo de critério de parada é uma quantidade limite de geragoes.

Algoritmo 1 Algoritmo Evolutivo

: pop = inicializarPopulacao();
while nao atingir critério de parada do
inds = criarNovosIndividuos();
pop = selecaoNovaPopulacao(pop, inds);
end while

A repeticao dos passos 3 e 4 geram uma continua atualizagdo da populacao e dois

importantes aspectos sao consequéncias dessa caracteristica: a diversidade da populacao
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e a convergéncia. A diversidade esta associada a capacidade do algoritmo em manter uma
grande quantidade de solug¢oes candidatas diferentes na populagao. Essa caracteristica é
importante, pois influencia diretamente na busca de novas solugoes candidatas. A criagao
de novos individuos utiliza, principalmente, as informagoes da populacao no espaco de
solucoes. Se a diversidade é baixa, pode nao haver informacoes suficientes para que o
processo evolutivo tenha sucesso na execucao. Nesse sentido, tal diversidade influencia a
capacidade do algoritmo em chegar em uma solugao, ou seja, a capacidade de convergir.
A relacao entre esses dois aspectos é nitida quando analisamos a convergéncia de AE’s e
fendbmenos como a convergéncia prematura, que pode ser interpretada como a convergéncia
do algoritmo antes do esperado e/ou para uma solugao inapropriada. Geralmente, uma
baixa diversidade na populacao pode acarretar a convergéncia prematura.

Outro paradigma da IC é Inteligéncia de Enxame (IE), ou Inteligéncia Coletiva, que,
compreende a ideia de resolucao de problemas em que o compartilhamento do conheci-
mento, entre os individuos envolvidos, é realizado para que o problema seja solucionado.
Um enxame é formado por agentes que, para alcangar o objetivo, fazem interacoes entre
eles, trocando informagoes, para que um problema possa ser solucionado de forma mais
eficiente do que se cada agente atuasse individualmente (Engelbrecht, 2007). O comporta-
mento de resolucao de problemas baseado nessas interacoes ¢ a base da IE e os algoritmos
de tal técnica implementam esse comportamento, sendo que sao exemplos de algoritmos

baseados em populacao de solugoes candidatas.

2.3.1 Algoritmos de Estimacao de Distribuicao

Os Algoritmos de Estimagao de Distribuicao (FEstimation Distribution Algorithms,
EDA) (Mihlenbein; Paafl; 1996) sao algoritmos evolutivos que utilizam uma estima-
tiva de distribuicao de probabilidades para criar novos individuos para a populagao,
diferenciando-se dos Algoritmos Genéticos (AGs), o mais tradicional AE, nesse ponto,
pois ndo utilizam o cruzamento para criar novos individuos (Hauschild; Pelikan, 2011).
A modelagem de como estimar as probabilidades de distribuicao é chamada de modelo
probabilistico e é o ponto central do EDA. Tal modelo é baseado no paradigma do modelo
grafico probabilistico (Larraniaga, 2002).

No Algoritmo 2, o EDA é apresentado e podemos observar que, como citado, o modelo
probabilistico é o responsavel por gerar novos individuos, ou seja, direcionar o algoritmo
no espaco de busca. Nos passos iniciais, 1 e 2, a populagao é inicializada com tamanho
tamPop e depois avaliada segundo uma funcao de aptidao. No passo 3, o lago de iteracao
que evolui a populacao é definido e os passos de 4 a 8 realizam a busca. No passo 4, sdo
selecionados os individuos para serem utilizados na construc¢ao do modelo probabilistico
e no passo seguinte o modelo é criado. A quantidade de individuos selecionados é para-
metrizado por tamPm. Em seguida, no passo 6, novos individuos sao gerados através do

modelo probabilistico e, no passo 7, irdao substituir aqueles que nao foram selecionados no
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passo 4. Assim, a quantidade de individuos gerados deve ser igual a diferenga do tamanho
da populacao (tamPop) e a quantidade de individuos selecionados para a criagdo do mo-
delo probabilistico (tamPm). Finalizando a iteragdo, os novos individuos sao avaliados,
pela funcao de aptidao, no passo 8. O laco de iteracao é executado até que um critério

de parada seja alcancado, por exemplo, até atingir uma quantidade de geragoes.

Algoritmo 2 EDA

Require: tamPop

tamPm

pop = inicializarPopulacao( tamPop );

avaliar( pop );

while nao atingir critério de parada do
es = selecionar( pop, tamPm );
mp = construirModeloProbabilistico( es );
inds = criarNovosIndividuos( mp, tamPop — tamPm );
pop = substituirlndividuos( pop, es, inds );
avaliar( inds );

end while

O modelo probabilistico objetiva dar suporte para formar novos individuos, de modo
que as escolhas de cada elemento do individuo sejam feitas de forma probabilistica, uti-
lizando as informacoes do modelo. Assim, sua estrutura e construcao estao associadas a
definicao do problema e a representacao da solugao. Se um individuo é formado por um
vetor de m posigoes e cada posicao possui n possibilidades de valor, uma possivel proposta
para modelo probabilistico € uma matriz nxm, em que a posicao 1xj representaria a pro-
babilidade da posicao j do vetor assumir o valor representado pela linha 7, na respectiva
coluna j. Nesse sentido, a Figura 1 apresenta a selecao de individuos para geracao do
modelo probabilistico e o modelo gerado. Nesse exemplo, o individuo é representado por
um vetor de quatro posigoes, sendo que os valores permitidos para as posi¢oes do vetor
sdo 0 e 1. O modelo probabilistico apresentado (Figura 1b) foi obtido determinando a
porcentagem da quantidade de 1’s em cada posi¢ao do vetor, considerando a selecao de
individuos (Figura la). Portanto, o método de geracao de um novo individuo fard escolhas

probabilisticas entre 1 e 0, observando os valores probabilisticos do modelo.

11001

11011

0O[1]0]1

1111

0]1]0]1 [ 60% | 60% [ 40% | 100% |
(a) Selegao de individuos (b) Modelo probabilistico

Figura 1 — Exemplo de calculo de modelo probabilistico
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A Figura 2 apresenta um exemplo de criagdao de individuos utilizando o modelo pro-
babilistico da Figura 1. Trés individuos foram criados utilizando escolhas probabilisticas
em que as duas primeiras posi¢oes possuiam 60% de probabilidade de ser 1, a terceira

posicao possuia 40% e a quarta posicao nao tinha possibilidade de ser 0.

1101071
111701
11171

Figura 2 — Exemplo de criacao de individuos

2.3.2 Otimizacao por Enxame de Particulas

O algoritmo Otimizagdo por Enxame de Particulas (Particle Swarm Optimization,
PSO) (Kennedy; Eberhart, 1995) é um algoritmo de inteligéncia de enxame baseado
no comportamento social de passaros em busca de comidas, que utilizam conhecimento
proprio e do bando. Assim, sua caracterizacao como IE, se d& pela troca de conhecimento
citada. No PSO, o comportamento do enxame é de buscar conhecimento para uma nova
e melhor posigdo no espago de busca. Assim, no algoritmo, cada particula (agente do
enxame) conhece sua posicao atual e velocidade, além de ter conhecimento de outras
posigoes no espago de busca, por sua propria experiéncia e pela troca de conhecimento
com a vizinhanga (Engelbrecht, 2007). Com esses dados, cada particula tem sua posi¢ao
modificada a cada geracao.

O Algoritmo 3 apresenta o PSO, utilizando o modelo gyes; (melhor posicao global, global
best position) para interagoes entre as particulas, o que significa que elas conhecerdao a
melhor posicao visitada pelo enxame, ou que o tamanho da vizinhanca para troca de
informagoes ¢ do tamanho do enxame. Nesse sentido, a modificagdo da velocidade e da

posicao de uma particula no PSO ¢ realizada através das equacgoes:

’Uic+l = WUZ‘C + ¢1 (gbest - ffic) + ¢2(pbest - xic) (5)

l‘ic—H — {L‘Z‘C—FUZ‘C-H (6)

em que ¢ = r1.a4, P2 = T2.a;, w € I significa a inérica, a, e a; € N sdo, respectivamente,
as constantes de aceleracao global (fator social) e local (fator cognitivo); r; e ry sdo
nimeros aleatdrios uniformemente distribuidos em (0, 1), ¢1 e ¢ sdo aceleragoes aleatérias
global e local.

O primeiro passo apresentado no Algoritmo 3, PSO, é gerar um enxame inicial de
tamanho b (parametro que identifica a quantidade de particulas no enxame), inicializando
cada particula (posicdo inicial (x;°) e velocidade inicial (v;°)). No passo 2, a avaliagdo

de cada particula gerada é realizada, através do calculo da aptidao. Os passos seguintes,



38 Capitulo 2. Fundamentacio Teorica

de 3 a 6, sdo para inicializar o pys (melhor posigao pessoal, personal best position) de
cada particula e 0 gpest, Sendo que o pyesr ¢ & memoria local de cada particula e gpes esta
relacionado com a memoria global. Como, no inicio, cada particula conhece somente a
posicao inicial, 0 ppest é definido como sua propria posicao. J& 0 gpesr € definido como a
melhor posi¢ao criada dentre todas as particulas do enxame. No passo 7, o lago iterativo
para evoluir o enxame ¢ definido e os passos de 8 a 21 evoluem o enxame a cada iteracao, de
modo que a busca seja realizada. Os passos de 8 a 11 realizam a atualizacao da velocidade
e da posicao de cada particula do enxame, através, respectivamente, das Equacoes 5 e 6.
No passo 12, as particulas sao avaliadas através da fungao de aptidao. Nos passos de 13
a 17, 0 ppest € atualizado, caso seja necessario. O passo 14 realiza uma verificacdo para
identificar se a nova posicao de cada particula é melhor do que seu respectivo pyes. Se for,
0 prest da particula é atualizado com sua posigao atual (passo 15). O passo 18 identifica
qual a melhor posicao que o enxame esta ocupando, para, no passo 19, verificar se 0 gpest
precisa ser atualizado. A atualizacao do gpess é necesséaria, caso uma particula melhor
seja encontrada. Portanto, caso a particula identificada no passo 18 for melhor, o gpest €
atualizado com a posicao de particula em questdao no passo 20, finalizando a iteracao. O
laco ¢ repetido até que um critério de parada seja atingido, como um limite de ntimero

de geragoes.

Algoritmo 3 PSO
Require: b

1: enzame = inicializarEnxame( b )
2: calcularAptidao( enzame )
3: for cada particula p do enzame do
4: D-Poest = P
5. end for
6: grest = encontrarMelhor( enzame )
7: while nao atingir critério de parada do
8: for cada particula p do enzame do
9: atualizarVelocidade( p )
10: atualizarPosicao( p )
11:  end for
12:  calcularAptidao( enzame )
13:  for cada particula p do enzame do
14: if a posicao de p é melhor do que p.ppes; then
15: D-Poest = P
16: end if
17:  end for
18:  p = encontrarMelhor( enxame )
19: if a p é melhor do que gpess then
20: Gbest = P
21:  end if

22: end while
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Por ser um algoritmo com féormulas matematicas bem definidas para a troca de posi¢oes
da particula, compreende-se que o PSO é um técnica para tratar problemas do dominio
continuo. Porém, para aplicar o PSO a algum problema de dominio discreto, é necessario
implementar alguma estratégia para que o problema seja compativel com o algoritmo.
Na literatura, existem dois tipos de estratégias: a transformacao do problema de dominio

discreto em um problema continuo ou a transformacao do PSO em um algoritmo discreto
(Shao et al., 2013).

2.3.3 Algoritmos Evolutivos e de Inteligéncia de Enxame com
FJSP

A lista de trabalhos encontrados na literatura relacionados com algoritmos evolutivos e
de inteligéncia de enxame tratando o FJSP é extensa. Dentre as técnicas mais utilizadas,
podemos destacar, AGs (Guimaraes, 2007) (Ling-li; Feng-Xing; Xiao-hong, 2009) (Wang
et al., 2010) (Gen; Tsujimura; Kubota, 1994) (Cuiyu; Yang; Xinyu, 2021) (Liu; Zhang;
Sun, 2021) e PSO (Carvalho; Fernandes, 2014) (Jia; Chen; Tang, 2007) (Zhang et al.,
2009) (Ling-li; Feng-Xing; Xiao-hong, 2009) (Xiao-hong; Ling-li; Yue-wen, 2010) (Zhang;
Hu, 2019), sendo que (Carvalho; Fernandes, 2014), (Jia; Chen; Tang, 2007), (Wang et
al., 2010), (Gen; Tsujimura; Kubota, 1994), (Xiao-hong; Ling-li; Yue-wen, 2010) e (Liu;
Zhang; Sun, 2021) consideram o aspecto multiobjetivo. J4 a utilizacdo de EDA com o
FJSP pode ser observada em (Wang; Wang; Liu, 2013) (Wang et al., 2012) (Wang et al.,
2013) (Hao et al., 2014).

Um dos trabalhos de maior destaque é o apresentado por Chiang e Lin (2013), pois
a quantidade de resultados apresentados como nao dominados, quando comparados a
literatura, foi grande, o que outros trabalhos até aquele momento nao tinham apresentado.
O algoritmo desenvolvido, denominado Algoritmo Evolutivo Simples (Simple Evolutionary
Algorithm, SEA), é um AEMO para tratar o FJSP multiobjetivo, no qual a maioria das
solugdes conhecidas para os problemas do benchmark de Brandimarte (BR) (Brandimarte,
1993) foram apresentadas. SEA usa um processo para gerar a populacao inicial elaborado
com conhecimento especifico do problema, com a justificativa de que o espaco de busca
¢ mais promissor e a diversidade é mantida, evitando a convergéncia prematura. Na
evolugao da populagio, SEA usa duas operagoes de cruzamento (sendo a escolha entre elas
feita de forma aleatéria) e um processo que utiliza conhecimento especifico do problema
com cinco passos. A aplicacao de mutacgao é realizada sempre que um individuo repetido
é gerado. Os resultados apresentados por SEA aumentaram a quantidade de solugoes
conhecidas para os problemas BR, mostrando maior diversidade quando comparado a
outras pesquisas (Wang et al., 2010) (Li; Pan; Liang, 2010) e (Xing; Chen; Yang, 2009).

O EDA é uma técnica que tem sido usada para resolver problemas complicados com

bons resultados, por exemplo, problemas da mochila multi-objetivo (Li; Zhou; Zhang,
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2012) e o problema do caixeiro viajante multiobjetivo (Gao; Zhou; Zhang, 2012). Dos
trabalhos conhecidos (quando esta revisao foi elaborada) de EDA com FJSP, apenas
(Wang; Wang; Liu, 2013) e (Wang et al., 2013) observam o aspecto multiobjetivo no
problema. Wang et al. (2013) apresentaram um EDA para o FJSP multiobjetivo, divi-
dindo o problema em dois sub-problemas, o primeiro para associar cada operagao a uma
maquina e o segundo para sequenciar as operacoes. Assim, o modelo probabilistico do
EDA foi elaborado com duas matrizes, uma para cada sub-problema. A atualizacao das
duas matrizes é realizada através de um método elaborado pelos autores e nao é uma
simples contagem, aumentando a complexidade do algoritmo. Os autores apresentam os
resultados do algoritmo como sendo equivalentes a outros trabalhos, porém a quantidade
de solugoes apresentadas é pequena quando comparado com os resultados apresentados
em (Chiang; Lin, 2013).

Wang, Wang e Liu (2013) trataram o FJSP multiobjetivo com um EDA hibrido.
Apesar dos autores nao o definir assim, é facil ter essa conclusdo quando o comparamos
com outros Algoritmos Evolutivos (Carvalho; Fernandes, 2014) (Ling-li; Feng-Xing; Xiao-
hong, 2009). Eles associaram ao EDA dois operadores genéticos (também adotados em
outros trabalhos (Carvalho; Fernandes, 2014)) e uma busca local que utiliza conhecimento
especifico do problema. Para construir a populacao inicial, foi construido um método que
utiliza conhecimento especifico do problema, a fim de melhor explorar o espago de busca.
Os resultados apresentados sdo equivalentes aos resultados de Chiang e Lin (2013), porém

os autores compararam os resultados com outros trabalhos da literatura.

2.3.4 Otimizacao por Enxame de Particulas com Diversidade

O algoritmo Otimizagao por Enxame de Particulas com Diversidade (Particle Swarm
Optimization with Diversity, DIPSO) (Carvalho; Fernandes, 2014) é um algoritmo PSO
multiobjetivo hibrido, com operagdes definidas nos Algoritmos Genéticos (AG’s) e no
Non-dominated Sorting Genetic Algorithm 2 (NSGA2) (Deb et al., 2002).

DIPSO utiliza o modelo de vizinhanga global e, sendo um algoritmo multiobjetivo,
uma pequena modificacao foi realizada no gpess. No PSO, gpes representa a melhor posicao
visitada pelo algoritmo naquele momento. No ambiente multiobjetivo, definir apenas uma
melhor posi¢ao nao ¢é tao simples e como DIPSO utiliza o conceito de fronteiras de Pareto
para classificar as solugoes, o gpes: foi alterado para armazenar um conjunto de solugoes,
as melhores posigoes visitadas pelo algoritmo, ou seja, gpes: € 0 conjunto de fronteira 1 de
todas posigoes visitadas por todas particulas.

DIPSO foi desenvolvido para tratar problemas de dominio discreto, ao contrario do
PSO, que com sua equagao de mudanga de posicao da particula (Equagao 6) direciona o
algoritmo para tratar problemas de dominio continuo. Assim, a equacao de mudanca de
posicao da particula no DIPSO néo é igual a do PSO e, ainda, possui elementos dos AGs

incorporados (operagoes de cruzamento e mutagao). Tal adaptagao é baseada no trabalho
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de Niu, Jiao e Gu (2008) que propoem uma versao modificada da Equagao 6, para aplicar
o PSO em problemas de escalonamento, na qual a nova posicio de uma particula é a
melhor opc¢ao entre: o cruzamento da particula em questao com um elemento de gpess, O
cruzamento da particula em questdo com um elemento de pp.s; € a mutacdo da mesma
particula.

A Equacao 8 apresenta a férmula para mudanca de posicdo de uma particula no
DIPSO.

Piy1 = selecionarMelhor(P], Py, Py), emque (7)
P = cruzamento(Py, selecionarUm(gpest)),
Py, = cruzamento(Py, peest),
P; = mutacao(Py)

em que P, é uma particula do enxame na geracao k, ppest possui o mesmo significado do

PSO e cada fungao utilizada na férmula é descrita a seguir:

1 selecionarMelhor: funcao que compara as particulas recebidas com parametro
e, através da classificacdo em fronteiras de Pareto, retorna a melhor delas. Caso o
conjunto da fronteira 1 tenha mais de uma particula, um sorteio é realizado para

retornar apenas uma particula.

1 cruzamento: funcao que realiza a operagao de cruzamento utilizando as duas

particulas de parametro.

d selecionarUm: funcao que retorna uma particula aleatéria a partir do conjunto

de particulas de parametro.

d mutacao: funcdo que realiza a operacao de mutacao utilizando a particula de

parametro.

Os operadores genéticos (cruzamento e mutacao) utilizados sdo os mesmos comumente
empregados nos AG’s. Outra importante caracteristica de DIPSO esté relacionada com
o operador de cruzamento. O algoritmo possui dois operadores de cruzamento, um para
convergir e outro para diversificar. A justificativa estd relacionada com a convergéncia
prematura do PSO, principalmente quando aplicado a problemas complexos. A deter-
minagao de qual utilizar se faz por meio de uma escolha probabilistica que utiliza os
parametros do algoritmo p.. € pgy, €m que p.. + par = 1. P representa a probabilidade
de escolher o operador de convergéncia e pg, a probabilidade de escolha do operador de
diversidade.

O algoritmo NSGA2 (Deb et al., 2002), possui um procedimento definido para realizar
a classificacdo em conjuntos de fronteiras de Pareto de um determinado conjunto, cha-

mado de Fast Non-dominated Sorting (FNS). DIPSO faz a utilizagao desse procedimento
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em toda operacao de classificacdo em conjunto de fronteiras, porém somente o conjunto
fronteira 1 é calculado, pois os outros (fronteira 2, fronteira 3 ...) nao tem utilidade no
algoritmo.

O Algoritmo 4 apresenta o DIPSO. Os dois primeiros passos de DIPSO sao para
inicializar o enxame de tamanho tamEnx e avaliar as particulas recém criadas. No passo
3, o procedimento FNS é executado para obter o conjunto de fronteira 1 (F}) do enxame.
No passo 4, 0 pyest de cada particula é inicializado com o valor da posicao da particula e
Nno passo b, 0 Grest € inicializado com o conjunto F;. No passo 6, a iteragao para evoluir o
enxame no algoritmo é definida e no passo 7 a iteracao para percorrer todas as particulas
do enxame é apresentada. Assim, os passos de 8 a 17 sdo para evoluir cada particula a cada
geracao do algoritmo. Nos passos de 8 a 12, a mudanca de posicdo da particula em questao
¢é realizada. No passo 8, o operador de cruzamento é escolhido segundo probabilidades
Pee € Pae € Nos passos de 9 a 12, a Equacao 8 é executada, sendo que a nova posicao da
particula é a melhor opgao entre Pj, Py e P;. No passo 13, a particula pode ser submetida
a operacao de mutacgao, de acordo com a respectiva probabilidade. Nos passos de 14 a
17, a particula é avaliada em sua nova posigao, se necessario seu ppes; ¢ atualizado (se
a nova posicao for melhor que a posi¢cdo memorizada em pyes) € 0 procedimento FNS é
executado para obter o conjunto de fronteira 1 do enxame unido com o conjunto gpes- Se
o resultado for diferente do conjunto gp.s; atual, ele é atualizado. Assim, os passos de 7
a 17 sao executados até que se atinja um critério de parada, como, por exemplo, o limite

de geragoes, critério que foi utilizado neste trabalho.

2.4 Convergéncia

O termo convergéncia tem origem na matematica e é muito relevante quando se trata
de sequéncia, séries e métodos de otimizacao. Sequéncias sao listas de nimeros ordenados
e indexados e séries sdo somatérios de elementos de uma sequéncia. Assim, a série .S,,

(Equagao 8) é a soma dos m primeiros termos da sequéncia (s1, S2, S3,- -, Smy-- -, Sn)-

Sm = ,zm:lsi (8)

Uma sequéncia é convergente quando o limite do seu n-ésimo termo tende a um valor.
Por exemplo, a sequéncia (1, —1/2, 1/3, —1/4, ...) definida na Equacao 9 pelo termo

geral a,, converge para 0, conforme limite na Equacao 10.

o = U 9
lim (=0 _ 0 (10)
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Algoritmo 4 Algoritmo DIPSO

Require: tamEnz
probMutacao

Pee

Pdzx
enzame = inicializarEnxame( tamFEnx )

avaliar( enxame )
Fy = FNS( enzame );
inicializarPBest( enxame );
Gbest — F17
while nao atingir critério de parada do
for cada particula P, de enrame do
cruzamento = selecionarCruzamento( pec, Paz );
P| = cruzamento( Py, selecionarUm/(gpest))
P = cruzamento( Py, ppest)
P} = mutacao(Py)
Py1 = selecionar Melhor(P], Py, P;)
mutacao( Pyy1, probMutacao );
avaliar( Pgy1 );
atualizarPBest( Pyy1 );
pop’ = pop U Grest
Grest = FNS( pop’ );
18: end for
19: end while

[ e T e S e S S S S

Nesse sentido, uma série é convergente quando a sequéncia formada por suas somas,

(S1, Sa, Ss,...), tende a um valor.

Métodos de otimizacao sao processos definidos para se obter o minimo ou o maximo
de uma func¢ao objetivo, realizando minimizacao ou a maximizac¢ao. Dentre tais métodos,
os métodos iterativos, que utilizam um processo que realiza diversas iteracoes, possuem
analogia na definicdo de convergéncia com os algoritmos da inteligéncia computacional
baseados em populagao. Os métodos iterativos utilizam um ponto inicial xy para comecar
0 processo e, a cada iteracao, um ponto z, é determinado, tracando uma rota e criando
uma sequéncia e, com um k grande o suficiente, uma solucao é apresentada. Se o método
tragar uma rota a partir de um ponto xy, de modo que um z; seja apresentado como
uma solucao para o problema, entende-se que houve convergéncia finita. Caso nao tenha
como provar que um zj ¢ solugao para o problema, entao entende-se que hé convergéncia
assintOtica e prova-se que x;, ¢ uma boa aproximacado da solucdo, considerando um k

suficientemente grande (Izmailov; Solodov, 2010).

Nesse sentido, Trelea (2003) apresentou uma andlise de convergéncia do PSO. No
estudo, os parametros foram divididos por intervalos e, matematicamente, as férmulas
foram analisadas de forma iterativa. Apesar de que, o estudo foi realizado com um

enxame de uma particula, generalizando, entende-se que em uma faixa de valores dos
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parametros, o PSO converge, porém nao se garante a qualidade da solugao.

A definicao de convergéncia para os AEMOQO’s mais utilizada na literatura é a capaci-
dade do algoritmo em chegar na solugao do problema (Chen; Zou; Xie, 2011). Sao poucos
os trabalhos que apresentem um estudo formal, como (He; Lin, 2016), que propoe a taxa
de convergéncia média assintdtica.

Com o crescente niimero de trabalhos em torno do tema de convergéncia de AEMQO’s,
podemos citar algoritmos como: o Detec¢ao de Convergéncia Online (Online Convergence
Detection, OCD) (Wagner; Trautmann; Naujoks, 2009) e Detec¢ao de Convergéncia Of-
fline (Offtine Convergence Detection, OFCD) (Trautmann et al., 2008). Esses algoritmos
tém o objetivo de indicar o ponto de convergéncia de um AEMO, utilizam indicado-
res para quantificar caracteristicas das solugoes e realizam célculos estatisticos em torno
desses valores para indicar se o algoritmo convergiu.

O ponto de convergéncia ¢ o instante em que o algoritmo convergiu e, consequente-
mente, ¢ um ponto de parada para o algoritmo. Entende-se por ponto de parada, um
instante da execucao do algoritmo em que se identifica, pela observancia de alguma ca-
racteristica, que nao é mais interessante manter ele executando. Por exemplo, identificar
um ponto de parada através da identificacao da estagnagdo. Portanto, um ponto de
convergéncia pode ser utilizado como um ponto de parada para um algoritmo. Porém,
um ponto de parada nao pode ser utilizado como um ponto de convergéncia, pois nao

necessariamente a convergéncia esta sendo observada.

2.4.1 Algoritmo Deteccao de Convergéncia Online

Para ajudar na andlise de convergéncia dos algoritmos, o algoritmo Detec¢ao de Con-
vergéncia Online (Online Convergence Detection, OCD) foi elaborado objetivando iden-
tificar o ponto de convergéncia de um AEMO enquanto o mesmo esta sendo executado.
O algoritmo propoe que ao final de cada geracao, um teste estatistico seja realizado para
determinar se o algoritmo convergiu. O teste estatistico usa um ou mais indicadores.
No Algoritmo 5 é apresentado a versao do OCD em que é utilizado o hipervolume (Zitz-
ler; Thiele, 1998) para avaliacao do estado do algoritmo. Tal versao é apresentada em
(Wagner; Trautmann, 2010), denominada OCD-HV.

Os parametros do OCD-HV sao varLimit, nPreGen, maxGen e ref. varLimit é o
limite de variagao, que ¢ usado com o valor do indicador hipervolume para determinar
a convergéncia do algoritmo em analise. A quantidade de geracdes a ser considerada
na analise de convergéncia é chamada nPreGen. O nimero maximo de geracoes do
algoritmo analisado é o maxGen e ref é o ponto de referéncia usado para calcular o
valor do hipervolume. A légica por tras do OCD-HV ¢é encontrada nas linhas 3 a 12. Na
linha 5, o conjunto fronteira 1 (Front_ 1) da populagao na respectiva geracgao é calculado.
As linhas 7 e 8 mostram o célculo do valor do indicador hipervolume (procedimento

PHv). Hw; é o valor do indicador hipervolume da i-ésima geracao. Hwv sdo os valores
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Algoritmo 5 OCD-HV

Require: varLimit

nPreGen
maxGen
ref
1: a«=0,05
2:2=0
3: repeat
4: 1=1+1
5. Obter Front_1 of i-th geragdo do AEMO
6: if ¢ > nPreGen then
7: Hv; = PHvu(Front_1;,ref)
8: ﬁ = (PHv(Front_1;_,pregen,ref), ..., PHu(Front_1;, 1,ref))
9 DHv = (|Hvi — HoipreGen)s -+, |Hvs — Hug1|)
10: pChi2(i) = Chi2(DHv, var Limit)
11:  end if
12: until (pChi2(i) < a) A (pChi2(i — 1) < o) V i = mazGen
13: Parar o AEMO
14: return o critério de finalizacdo (maxGen ou teste estatistico) e i (o nimero da

geracgao em que o AEMO foi finalizado)

do indicador hipervolume das tultimas nPreGen geracoes. Na linha 9, a diferenga dos
valores do indicador hipervolume das tltimas nPreGen geragoes e o valor do indicador
hipervolume da i-ésima geracao ¢ calculada e o resultado é armazenado em D—H'Z Na
linha 10, o teste de varidncia estatistica x? (Sheskin, 2007) é executado (procedimento
Chi2) para testar se a varidncia de D—HQ>J ¢ menor que varLimit. Se o valor p do teste de
variacao x? for menor que o « definido em duas geracoes consecutivas, o OCD-HV conclui

a convergéncia do AEMO.

2.4.2 Indicadores

A comparacao da qualidade de uma solucao de problemas de um objetivo é simples,
basta verificar a solugdo melhor avaliada. Porém em problemas multiobjetivo, a compa-
ra¢ao nao se mostra tao simples. Os AEMOQO’s mais difundidos na literatura, por exemplo
NSGA2 e SPEA2, se baseiam nas defini¢gbes de dominancia e nas fronteiras de Pareto
para formar uma solucao.

Aplicando as defini¢bes de dominancia de Pareto, apresentadas na Secao 2.1, o al-
goritmo gera um conjunto de solugdes nao dominadas, que chamamos de conjunto de
aproximacao, e € a dificuldade de comparacao desses conjuntos que motivou o surgimento
dos indicadores de qualidade (Audet et al., 2021).

Defini¢ao 4 (Indicadores de qualidade) Seja A um conjunto de aprozimagao, um in-

dicador de qualidade 1Q), € um método que associa A a um valor numérico y, de forma a
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representar alguma caracteristica de A em numero.

1Q.(A) =y (11)

E comum a utilizacdo de um ponto de referéncia na definicdo de um indicador. Trata-
se de um ponto a ser escolhido que é dependente do problema e da defini¢ao do indicador,
sendo determinante no valor resultante. A definicao do ponto de referéncia é importante,
pois, ja que interfere no calculo, uma escolha ruim pode interferir na analise, determinando
conclusées incorretas (Naujoks; Hochstrate; Emmerich, 2005).

Existem os mais diversos indicadores de qualidade na literatura e, na sequéncia, lista-

mos alguns.

1 Hipervolume (HV) (Zitzler; Thiele, 1998): o volume entre um ponto de referén-
cia e o conjunto de aproximacao formado no espaco objetivo, sendo que, o ponto de
referéncia é, comumente, definido como o pior ponto conhecido do respectivo pro-
blema, incrementado de um valor de seguranga (Naujoks; Hochstrate; Emmerich,

2005). Hipervolume é definido pela Equagao 12.

a€cA

HV(A,Z) = AT( Ula. Z]) (12)

em que A é o conjunto de aproximagao, Z é o ponto de referéncia (Z € R"), sendo
que para todo a € A, a < Z e A\, é a medida Lebesgue m-dimensional (Audet et al.,
2021).

1 Generational Distance (GD) (Veldhuizen, 1999): é a média do somatério da
distancia de cada elemento do conjunto de aproximacao A ao elemento mais proximo
do ponto de referéncia Z, que deve ser definido como a solucao 6tima do problema
analisado, para o caso de problemas com solug¢ao conhecida, ou como a melhor
solucao conhecida, para o caso de problemas em aberto, acrescido de um valor de

seguranca. GD é definido pela Equacao 13.

(5 e
GD(A, Z) ==

A (13)

em que d; ¢ a distancia euclideana de um elemento de A ao elemento mais proximo
de Z e, geralmente, p = 2 (Veldhuizen, 1999).

1 Inverse Generational Distance (IGD) (Coello; Sierra, 2004): é a média do
somatorio da distancia de cada elemento do ponto de referéncia Z ao elemento mais

proximo do conjunto de aproximagao A. A definicdo do ponto de referéncia para
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esse indicador é analoga a definicao do ponto de referéncia do GD. IGD ¢é definido
pela Equacao 14.
z
(5 e

IGD(A,Z) = :1\7 (14)

em que d; ¢ a distancia euclideana de um elemento de Z ao elemento mais proximo
de A e, geralmente, p = 2 (Audet et al., 2021).

Indicadores, inicialmente criados para medir e comparar a qualidade de conjuntos de
aproximacao, também sao utilizados para acompanhar a evolugao do algoritmo e Deb e
Jain (2002) citam a importancia de realizar essa andlise a cada geragdo. Essa proposta

foi evoluida e o conceito de indicadores de progresso aborda essa narrativa.

Defini¢ao 5 (Indicadores de progresso) Um indicador de progresso I P, é um método
que qualifica determinado algoritmo a cada geracao para avaliar a evolucao do mesmo, ou

seja, o progresso. (Marti et al., 2010)

Ao contrario dos indicadores de qualidade, que visam observar somente caracteristicas
do conjunto de aproximacao, os indicadores de progresso nao delimitam o que analisar.
Nesse sentido, os indicadores propostos nesta pesquisa se enquadram nessa definicdo, pois
sao indicadores que analisam a evolucao do algoritmo a cada geracdo, nao utilizando

necessariamente o conjunto de aproximacao.

2.5 Revisao da Literatura

O aumento no nimero de pesquisas sobre convergéncia de algoritmos evolutivos pode
ser devido ao fato delas permitirem caracterizar melhor algoritmos a fim de especificar a
qual classe de problema um determinado algoritmo é bem aplicado (Deb; Jain, 2002). Isso
pode ajudar no ajuste fino da parametrizacao (Bansal; Gopal; Nagar, 2018) ou identificar
os critérios de parada. No estudo de Abouhawwash, Seada e Deb (2017), é apresentado
uma linha do tempo que descreve o foco das pesquisas relacionadas com AEMQO’s, mos-
trando justamente que as pesquisas sobre convergéncia podem ser consideradas o foco
atual. Segundo os autores, o primeiro foco foi implementar algoritmos para resolver
problemas multiobjetivos, Multiobjective Genetic Algorithm (MOGA) (Fonseca; Fleming,
1993) e Non-dominated Sorting Genetic Algorithm (NSGA) (Srinivas; Deb, 1994) sao
exemplos desse tema. Algoritmos que incluem estratégia de elitismo para manter solu-
¢oes nao dominadas na populagao constituem o segundo foco, como o NSGA2 (Deb et al.,
2002), Strength Pareto Evolutionary Algorithm (SPEA) (Zitzler; Thiele, 1999) e SPEA2
(Zitzler; Laumanns; Thiele, 2001). Depois disso, o foco foi implementar algoritmos para

problemas de muitos objetivos, como o Multiobjective Evolutionary Algorithm based on
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Decomposition (MOEA/D) (Zhang; Li, 2007) e o Non-dominated Sorting Genetic Algo-
rithm 3 (NSGA3) (Deb; Jain, 2014; Jain; Deb, 2014). O ltimo foco relatado descrevem
dois temas que foram mais explorados. O primeiro estd relacionado a convergéncia e o

segundo diz respeito a integracao de AEMO’s com os tomadores de decisao.

A importancia da convergéncia nao é discutida na literatura, pois é assumida como
um aspecto inerente aos algoritmos de otimizagao. Como citado por Derrac et al. (2014),
uma técnica, ao ser apresentada, deve considerar a convergéncia. Outras caracteristicas
importantes a serem analisadas em um AE sdo eficiéncia, aplicabilidade em diferentes
dominios e diversidade (Derrac et al., 2014). A importancia dos estudos que analisam a
convergéncia é citada por Bansal, Gopal e Nagar (2018) e um dos motivos é para ajustar os
pardmetros do algoritmo. Nesse sentido, He e Lin (2016) apresentaram uma métrica para
medir a velocidade de convergéncia de um AE, através de um célculo baseado na média
da aptidao dos individuos da populacao. Tal medida pode auxiliar na comparacao entre
as convergéncias dos AE’s. Um outro estudo que observa a velocidade de convergéncia,
foi elaborado por Gonzalez-Alvarez, Vega-Rodriguez e Rubio-Largo (2014), que mede a
quantidade de avaliagoes do algoritmo até que uma boa solucao seja alcangada, na qual
uma boa solugao é definida como sendo uma solucao com hipervolume maior do que uma

porcentagem do hipervolume da soluc¢ao 6tima.

A definicao de convergéncia que é vista na literatura de AEMO ¢é a capacidade do
algoritmo em alcangar a solugao étima (Chen; Zou; Xie, 2011), o que associa o estudo
de tal caracteristica diretamente com a diversidade, seja a preservacao da diversidade na
populagao, seja a diversidade do conjunto de aproximagao, como pode ser visto em (Deb;
Jain, 2002; Gonzalez-Alvarez; Vega-Rodriguez; Rubio-Largo, 2014; Liu et al., 2017). Essa
relacdo ¢é destacada por alguns autores. Deb (2001) cita que o objetivo geral de um
AEMO é encontrar uma solugao proxima da 6tima e diversa o suficiente para cobrir toda
a fronteira de Pareto, preservando a diversidade da populacao. Liu et al. (2017) citam a
importancia de se manter a diversidade da populagdo para alcancar a convergéncia, res-
saltando que a maioria dos algoritmos sao projetados com maior énfase na convergéncia
do que na diversidade. Gonzélez-Alvarez, Vega-Rodriguez e Rubio-Largo (2014) ressal-
tam a importancia da diversidade da populacao ao comparar algoritmos considerando
a qualidade e a diversidade dos resultados e a quantidade de solu¢oes encontradas pelo

algoritmo.

O estudo apresentado por Deb e Jain (2002) destaca a importancia da convergéncia e
da diversidade de tal forma, que elege essas duas caracteristicas para comparar quaisquer
conjuntos de aproximacao funcionalmente, mesmo com alguma perda de informagao na
comparacao. Como apresentado pelos autores, é intuitivo que o uso de métricas em uma
quantidade menor do que o de objetivos torna a avaliagdo imprecisa (Deb; Jain, 2002).
Assim, os autores classificam a convergéncia e a diversidade como as principais métricas

em AEMO’s, as definindo como objetivos funcionais.
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Nesse cenario, em que a analise de convergéncia e de diversidade ganha importancia,
a utilizagdo de métricas para quantificar as caracteristicas dos AEMOQO’s, como convergén-
cia e diversidade, ¢ indispensavel e a extensa utilizacao em estudos relacionados ao tema
comprova sua necessidade (Falcén-Cardona; Coello, 2019). Os ja citados trabalhos de He
e Lin (2016) e Gonzélez-Alvarez, Vega-Rodriguez e Rubio-Largo (2014) que apresentaram
métricas para medir a velocidade de convergéncia sao exemplos de uso e necessidade. Po-
rém, o indicador de qualidade mais difundido entre as pesquisas é o hipervolume (Zitzler;
Thiele, 1998). Como definido na Sec¢ao 2.4.2, um indicador de qualidade quantifica em
um numero real um conjunto de aproximacao, através da analise de um ou mais aspectos
de qualidade (Li; Yao, 2019). Zitzler e Thiele apresentaram o hipervolume para medir a
performance de algoritmos. Com os avancos das proposi¢oes de novos indicadores e das
utilizagoes dessas medidas, o hipervolume se destacou por ser um indicador compativel
com o conceito de dominancia de Pareto (Zitzler et al., 2003). Além disso, seu cédlculo
tem caracteristicas de convergéncia e de diversidade. Outros exemplos de indicadores
da literatura sao: additive € (Zitzler et al., 2003), Inverse Generational Distance modifi-
cado (IGD+) (Ishibuchi et al., 2015) e, os definidos na Segao 2.4.2, generational distance

(Veldhuizen, 1999) e inverse generational distance (Coello; Sierra, 2004).

A utilizagao dos indicadores pode ser aplicada para fazer comparagoes entre algoritmos
a fim de apresentar resultados em torno de uma caracteristica medida e a fim de se
comparar conjuntos de aproximagao (conjuntos de solugdes nao dominadas) resultantes
de AEMO’s, sendo que a maioria dos indicadores sao para avaliar tais conjuntos (Deb;
Jain, 2002). Nesse sentido, a avaliagio de AEMO’s com indicadores é estabelecida e, por
ser algoritmos multiobjetivos, a utilizacao de mais de um indicador é indicada (Deb; Jain,
2002). Nao é possivel determinar um ntimero finito de indicadores para avaliar um AEMO
de m objetivos, ou seja, sao necessarios, no minimo, m indicadores, para que nao haja

perda de informacao (Zitzler et al., 2003).

Com a crescente utilizacao de indicadores nas pesquisas sobre AEMQ’s, processos de
coleta de evidéncias (Fvidence Gathering Process, EGP) foram propostos para auxiliar
na decisao do ponto de parada de um algoritmo (Marti et al., 2010). Segundo os autores,
um AEMO necessita de um processo local (indicadores) e um processo global (EGP) para
determinar o ponto de parada de um algoritmo. O processo local quantifica caracteristicas
do algoritmo a cada geracao, enquanto o processo global combina essas informacoes locais
para fazer uma andlise mais ampla, a fim de decidir sobre a parada do algoritmo (Marti et
al., 2010). Sao exemplos de EGP, Offline Convergence Detection (Trautmann et al., 2008)
e Online Convergence Detection (Wagner; Trautmann; Naujoks, 2009). EGP combinam
a utilizagdo de um ou mais indicadores, considerando uma ou mais geragoes e fazem uma
andlise especifica para determinar a parada de um AEMO (Wagner; Trautmann; Marti,
2011).

Nesse contexto, aplicando a utilizacao de indicadores para a deteccao do ponto de
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convergéncia, os trabalhos de Trautmann et al. (2008), Wagner, Trautmann e Naujoks
(2009) e Trautmann et al. (2009) apresentaram dois EGP’s para indicar a convergéncia
de um AEMO. O primeiro, inicialmente chamado de Testing-based Runlength Detection
(TRD) (Trautmann et al., 2008) e posteriormente renomeado para Offline Convergence
Detection (OFCD) (Trautmann et al., 2009), retorna a geragao de convergéncia de um
algoritmo. O segundo, Online Convergence Detection (OCD) (Wagner; Trautmann; Nau-
joks, 2009), foi desenvolvido para determinar quando um algoritmo converge utilizando
informagoes durante o processamento. Indicadores de qualidade sao usados em ambos os
algoritmos, OFCD e OCD, como o hipervolume. A diferenca entre eles é que, o OFCD
executa o algoritmo varias vezes para determinar a geracao de convergéncia, enquanto o
OCD indica a convergéncia durante a execucao do algoritmo. Portanto, o OFCD, através
de um experimento prévio, apresenta a geracao de convergéncia para qualquer execugao
de forma fixa e o OCD analisa cada execugao durante o processamento. Uma outra ver-
sao do OCD é apresentado no trabalho de Wagner e Trautmann (Wagner; Trautmann,
2010), o OCD-HV, simplificando os testes estatisticos e utilizando somente o hipervolume
como indicador. A simplificacdo deve-se ao fato da utilizacdo de somente um indicador,

ao contrario da versao classica, que faz o uso de trés indicadores.

A identificacdo do ponto de convergéncia pode ser aplicado como ponto de parada
para um AEMO. Porém, em alguns casos, é melhor obter uma boa solu¢ao com um custo
computacional muito menor do que gastar um tempo consideravelmente maior para ob-
ter uma solugao ligeiramente superior (Gonzélez—Alvarez; Vega-Rodriguez; Rubio-Largo,
2014). Outra possibilidade para critério de parada é identificar se o algoritmo nao tem
mais possibilidades de melhorar a solucao atual (Trautmann et al., 2009), ou seja, iden-
tificar se entrou em um estado de estagnacao (Marti et al., 2016). Além desse, pode-se
verificar se uma solugao obtida é satisfatoria, identificar se o método é incapaz de conver-

gir, ou se o custo computacional aplicado é suficiente (Marti et al., 2016).

Na anélise de convergéncia, a utilizacao de indicadores de qualidade é intuitiva, visto
que suas definigoes se confundem, ou seja, ambos observam aspectos do conjunto de
aproximacao. Em relacao a definicdo de um ponto de parada para o algoritmo, por ser uma
questao mais ampla, os indicadores de progresso também sao utilizados. Os indicadores
de progresso, diferentemente dos indicadores de qualidade, objetivam avaliar a evolugao
do algoritmo, seja com o conjunto de aproximacao, seja com outro aspecto do algoritmo
medido a cada geragao (Marti et al., 2010). Nao existe consenso quanto a denominagao da
medida efetuada nesse cenario em que se avalia a evolucao do algoritmo. Por exemplo, os
autores apresentam dois indicadores em (Deb; Jain, 2002), um de convergéncia e outro de
diversidade, ressaltando a importancia de se analisar toda a evolucao do algoritmo, nao
somente seu resultado final. Assim, os indicadores apresentados se encaixam na definicao

de indicadores de progresso, porém Deb e Jain denominaram de métricas de performance.
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2.6 Consideracoes Finais

Observamos que a utilizagdo de AE’s em problemas complexos, como o MOFJSP,
¢é alta e que os trabalhos que apresentam algoritmos para tratar o problema nao fazem
analises sobre a convergéncia do algoritmo. Por outro lado, varios trabalhos que estudam a
convergéncia e a diversidade apresentam a importancia dessas caracteristicas. No préximo
capitulo, a proposta de trés indicadores para auxiliar no estudo da convergéncia sao

apresentados, além de dois algoritmos evolutivos multiobjetivo.
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CAPITULO

Convergéncia e Ponto de Parada de
AEMQO'’s

No capitulo anterior foi discutida a importéncia do estudo da convergéncia de AEMO’s,
que esté relacionado ao ponto de parada de um algoritmo. Assim, é essencial entender a
evolucao e o comportamento do algoritmo para atingir a solu¢do e ndo somente observar
a qualidade da solucao final.

A proposta apresentada neste trabalho, que consiste de dois indicadores para estudo da
evolucao ou comportamento de AEMO’s e um indicador para se observar a convergéncia
a partir da estabilidade dos individuos no espago de solugoes, teve origem empirica, isto
é, a partir de observagdes do comportamento do algoritmo DIPSO (descrito na segao
2.3.4). Para efetivar as conclusoes dos experimentos iniciais, dois novos algoritmos foram
projetados, SEDA e SEDASI, que se juntaram ao DIPSO. Assim como o anterior, esses
novos algoritmos também foram concebidos para tratar o MOFJSP. Os experimentos
com esses trés algoritmos mostraram a necessidade de se propor novos indicadores para
entender os seus comportamentos, principalmente o do DIPSO, no qual o OCD-HV nao
foi capaz de determinar o ponto de melhor resultado do algoritmo.

Assim, foram propostos dois novos indicadores que permitem deduzir, probabilistica-

mente, se o algoritmo possui condigoes de melhorar o conjunto de aproximagao:

1 Taxa de Concentragao (Concentration Rate, CR): porcentagem de individuos da

populacao que estao referenciadas no conjunto de aproximacao;

1 Taxa de Diversidade (Diversity Rate, DR): porcentagem de individuos gerados em
determinada geracgao, em relacao ao tamanho da populacao, que sao posi¢oes do

espago de busca ainda desconhecidas pelo algoritmo.

A proposta desses indicadores permitiu identificar probabilisticamente que DIPSO
ainda possuia condig¢oes de melhorar seu conjunto de aproximacgao no ponto de conver-

géncia apresentado por OCD-HV, ou seja, mostrou que o nivel de atividade de DIPSO
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apos o ponto de convergéncia permitia identificar novas solug¢oes nao dominadas no espago
de busca.

Os experimentos realizados para analisar os AEMQO’s utilizando CR e DR identificaram
que, se os indicadores permitem deduzir a possibilidade de um AEMO melhorar seu
conjunto de aproximagao, podem identificar um bom ponto de parada. Assim, baseado
nesses resultados, foi proposto um algoritmo para identificar o ponto de parada de um
AEMO utilizando CR e DR, o algoritmo de Parada por Falta de Atividade (PFA).

Paralelamente, com o intuito de melhorar o ponto de convergéncia identificado pelo
OCD-HV, um novo indicador foi proposto. Trata-se do Indicador de Estabilidade no
Espago de Solucoes (Stability in Solution Space, S3).

Portanto, na secao 3.1 deste capitulo apresentaremos os indicadores CR, DR, S3 e o
algoritmo PFA, que tratam sobre convergéncia e ponto de parada de um AEMO. Na secao
3.2, os algoritmos SEDA e SEDASI sao apresentados, que sao algoritmos multiobjetivo
propostos para tratar o MOFJSP.

3.1 Novos Indicadores

A necessidade de avaliar o comportamento de AEMO’s foi identificada pelo experi-
mento descrito na secao 4.2. Os resultados mostraram que a estabilidade identificada pelo
OCD-HV no espaco objetivo pode nao ser o melhor ponto para apresentar uma solucao.
Nesse sentido, indicadores que permitam identificar se um AEMO possui possibilidade de
melhorar seu conjunto de aproximagao sao tuteis. Para esse fim, foram propostos os indica-
dores Taxa de Concentragao (Concentration Rate, CR) e Taxa de Diversidade (Diversity
Rate, DR). Além disso, outra necessidade apresentada no estudo é a de possibilitar a iden-
tificagdo de um ponto de convergéncia mais proximo da melhor solu¢ao que o algoritmo
consegue buscar. Nesse sentido, o indicador de Estabilidade no Espaco de Solucoes (Sta-
bility in Solution Space, S3) foi proposto para que, associado ao OCD, possa atender tal

finalidade. Nas se¢Oes seguintes, esses trés indicadores, CR, DR e S3, serdo apresentados.

3.1.1 Taxa de Concentragao

A movimentacao realizada na populacao dentro do espacgo de busca por técnicas como
AFE’s e IE pode levar os individuos da populagao a se concentrarem em uma regiao restrita
do espaco de busca. Esse comportamento dos algoritmos iterativos baseados em populacao
aumenta a dificuldade em identificar novas posi¢des no espago de busca, pois quanto
maior a concentracao, menor a quantidade de informagoes disponiveis para se chegar em
um ponto melhor do espaco de busca. Nesse sentido, identificar o nivel de concentracao

da populacao, a cada geracao, pode nos informar se tal algoritmo esta em condigoes de
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continuar a melhorar a solugdo. Assim, com base nessa ideia, a Taxa de Concentracao

(Concentration Rate, CR), para cada geracao i, é definida pela Equagao 15.
_ 154l

P
em que P éa populagio, S; = {z € P|f(x) = (fi(z), fo(x),..., fr(z)) € A;}, sendo x uma

CR;(S;, P) (15)

solugao, f(z) é a tupla que contém os valores de cada fungao objetivo f;(x), 1 <i <r, A;
¢ o conjunto de aproximacao e r é a dimensao do espago objetivo. Dali, |P| é o tamanho
da populagao e |S;| é o nimero de solucoes cujas tuplas de valores de fungoes objetivo
estdo no conjunto de aproximacao A;.

Analisando CR, tem-se que: 1) quanto maior o valor de CR, maior a quantidade
de individuos no conjunto de aproximagao; 2) Quanto menor o valor de CR, menor a
concentragao da populagao dentro do conjunto de solugdes ndo dominadas; 3) CR; = 1
indica que toda a populacao estd no conjunto de aproximacao; 4) quanto maior o nimero
de geragoes, maior tende a ser o valor de CR. Entretanto, nao se pode afirmar, de forma
geral, que para um nimero grande de geracoes, CR seja 1. Essa situacao depende de
outras condic¢oes no algoritmo como, por exemplo, elitismo e aleatoriedade baixa.

Para embasar essa andlise de CR, a qual afirma que, quanto maior o CR, menor a pro-
babilidade de um AEMO conseguir melhorar o conjunto de aproximagao, as Tabelas 1 e 2
apresentam dados estatisticos de um experimento com DIPSO processando quinze vezes
cada problema do benchmark de Kacem, Hammadi e Borne (2002). Nessas tabelas, cada
coluna representa um intervalo de valores de CR, ou seja, a coluna [0, 0.1] apresenta infor-
magoes sobre o experimento quando CR esta no intervalo representado. Todos os niimeros
representados nos intervalos, que possuem casas decimais, serao apresentados utilizando

(ponto), pois a notacao de intervalos utilizam a ‘ | ’ (virgula) para

o separador
separagao dos valores. Os dados estatisticos apresentados sao a relagao da quantidade de
incremento do conjunto de aproximacao do DIPSO pela quantidade de geracdes em que
o algoritmo permaneceu com tais faixas de valores de CR. Nesse sentido, a informacao do
problema KC 4x5 para o intervalo [0,0.1] de CR representa que, de todas as gera¢oes em
que DIPSO permaneceu com valores de CR nesse intervalo, houve melhora do conjunto
de aproximacao em 88, 2% delas. Os ntimeros apresentados nao sdo médias, ou seja, é um
somatorio de todas as execugoes. O algoritmo foi configurado com oitocentas geracgoes
em cada execucao, portanto sao um total de doze mil gera¢des. A contabilizacao descon-
sidera a primeira geragao, pois é a geragdo em que o primeiro conjunto de aproximagao é
determinado. A Tabela 1 apresenta os dados em porcentagem e a Tabela 2 apresenta os
dados em valores absolutos.

Os dados da Tabela 1 mostram a clara tendéncia de baixo incremento conforme o
aumento de CR. No problema mais simples, KC 4x5, o momento de maior atividade
do algoritmo se concentra com C'R <= 0,3. No problema mais complexo, KC 15x10,

esse momento concentra-se com C'R <= 0,4. A relagdo (quantidade de incremento no
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Tabela 1 — Dados Estatisticos em Porcentagem da Evolucao do DIPSO - CR

Problema [0,0.1] (0.1,0.2] (0.2,0.3] (0.3,0.4] (0.4,0.5] (0.5,0.6] (0.6,0.7] (0.7,0.8] (0.8,1]

KC 4x5 88,2%  425%  22.2% 1% 1,6% 1,2% 0,1% 0% -
KC 8x8 89.9%  29.1% 3,3% 1.1% 0,8% 0,8% 0,9% 0,9% -
KC 10x7  858%  36,8% 2,1% 1,4% 0,8% 0,4% 0% - -
KC 10x10  84,1%  457%  21.7% 1,3% 0,6% 0,6% 0,5% 6,3% -
KC 15x10  838%  41,9%  11.2% 7% 2,7% 0,7% 1,6% 0% -

Tabela 2 — Dados Estatisticos em Absoluto da Evolucao do DIPSO - CR

Problema  [0,0.1]  (0.1,0.2] (0.2,0.3] (0.3,0.4] (0.4,0.5] (0.5,0.6] (0.6,0.7] (0.7,0.8] (0.8,1]

KC 4x5 142/161  17/40 8/36  5/510 88/5505 56/4820  1/911 0/2  0/0
KC 8x8 533/593  50/172  36/1079  36/3294 37/4430 12/1446  8/856  1/115  0/0
KC 10x7 436/508  63/171 38/1778  48/3471 26/3384  7/1988  0/685 0/0  0/0

KC 10x10  498/592  74/162  31/143 16/1216 35/6277 16/2817  4/762 1/16  0/0
KC 15x10  1128/1346 235/561 147/1313 121/1738 90/3275 20/2788  15/953 0/11  0/0

conjunto de aproximagao pela quantidade de geragoes) apresentada na Tabela 2 mos-
tra que hd um volume grande de gerac¢oes no intervalo (0.2,0.7], observado pelas colu-
nas (0.2,0.3],...,(0.6,0.7], e o incremento no conjunto de aproximacao tende a diminuir
conforme CR aumenta. Portanto, nesse experimento, ha evidéncias estatisticas de que

conforme CR aumenta, o nivel de atividade de DIPSO diminui.

3.1.2 Taxa de Diversidade

Quando iniciado, um algoritmo baseado em populagao distribui seus individuos pelo
espago de busca. Na geracao seguinte, uma nova quantidade de posi¢coes no espago de
busca sao determinadas e assim ocorre até que o algoritmo seja finalizado. Obviamente,
na primeira geragdo todas as posigbes sdo novas (ainda nao visitadas pelo algoritmo).
Na segunda geracao, nao necessariamente e, quanto mais geragoes forem efetivadas pelo
algoritmo, maior a probabilidade de posicoes do espaco de busca se repetirem. E quanto
mais posicoes repetidas forem acessadas, ou quanto menos posi¢oes novas forem buscadas,
menor ¢ a condicdo do algoritmo de melhorar a solugdo. Nesse contexto, a Taxa de
Diversidade (Diversity Rate, DR) é definida como sendo a porcentagem, em relacao a
populacao, de posicoes novas acessadas em determinada geracao. A Equacao 16 define

formalmente DR, para cada geragao i.

_ [new(P,9)]

DR(P) = " (16)

em que P; é a populagao da geracao i e new(P;, i) é o conjunto das novas solugdes encon-

tradas em P, assim new(P;,i) = P, — P, com 0 < k < i e, considerando P; e P, como
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conjuntos, P, — P, é a diferenca entre a populacao da geracao atual e as populacoes das
geragoes anteriores, isto €, até a geracao ¢ — 1.

Conforme definigao, temos: 1) quanto maior o valor de DR, maior a possibilidade do
algoritmo encontrar solugoes nao dominadas; 2) quanto menor o valor de DR, menor a
possibilidade do algoritmo encontrar uma solugdo nao dominada; 3) DR;(P;) = 0 indica
que o algoritmo nao acessou nenhuma posi¢ao nova do espago de busca na geragao i; 4)
DR;(P;) = 1 indica que todas as posi¢oes do espago de busca acessadas na geracao i sao
novas. Em relacdo ao comportamento de DR na evolucao do algoritmo, tem-se que: seja
k o nimero de geracoes executadas por um algoritmo e considerando um espago de busca
finito, podemos concluir que, para um k suficientemente grande, DRy (FP;) = 0 (Equagao
17).

lim DRy(P,) =0 (17)

Para exemplificar as afirmagoes sobre DR, as Tabelas 3 e 4 sao apresentadas, as quais
sao analogas as Tabelas 1 e 2 e foram elaboradas através do mesmo experimento. Os dados
apresentados na Tabela 3 mostram a tendéncia de uma quantidade menor de incremento
do conjunto de aproximacao, com DR menores. No problema KC 10x7 nao ha atividade
com DR < 0, 3, sendo que a maior concentragao dos incrementos acontece com DR > 0, 6.
Generalizando, com DR < 0,2 a atividade apresentada por DIPSO é pequena, sendo que
houve incremento do conjunto de aproximacao somente nos problemas KC 4x5 e KC
8x8. A Tabela 4, mostra que a atividade de incremento do conjunto de aproximacao,
com DR < 0,2, foi consideravel somente no problema KC 4x5, pois no problema KC
8x8 foi somente um incremento em 157 geracdes que foram executadas com DR nesse
intervalo. Assim, a respectiva tabela mostra a queda de efetividade do algoritmo com
valores menores de DR. Assim, podemos afirmar que, nesse experimento, DIPSO apresenta
o comportamento de quanto menor o valor de DR, menor a probabilidade de melhorar o

conjunto de aproximacao.

Tabela 3 — Dados Estatisticos em Porcentagem da Evolucao do DIPSO - DR

Problema [0,0.1] (0.1,0.2] (0.2,0.3] (0.3,0.4] (0.4,0.5] (0.5,0.6] (0.6,0.7] (0.7,0.8] (0.8,0.9] (0.9,1]

KC 4x5 0% 0,8% 1,7% 2,2% 4% 286%  618%  947% 100%  100%
KC 8x8 - 0,6% 0,9% 0,9% 0,4% 0,9% 2,7%  53,6%  902% 88,5%
KC 10x7 - 0% 0% 0,1% 0,4% 1% 1L7%  262%  87.9% 93.3%
KC 10x10 - 0% 0,4% 0,4% 0,3% 0,7% 2,9%  602%  828% 26,7%
KC 15x10 - - 0,9% 1,3% 1% 2% 6,5% 3% 7T41%  100%

3.1.3 Aplicacao de CR e DR

Os indicadores CR e DR foram propostos para identificar o nivel de atividade durante a

evolucao de um AEMO. Além disso, ambos podem determinar uma menor probabilidade
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Tabela 4 — Dados Estatisticos em Absoluto da Evolucao do DIPSO - DR

Problema [0,0.1] (0.1,0.2] (0.2,0.3] (0.3,04] (0.4,05] (0.5,0.6] (0.6,0.7] (0.7,0.8] (0.8,0.9] (0.9,1]

KC 4x5 0/274 46/5785 78/4673  21/946 6/81  14/49  34/55 72/76  31/31 15/15
KC 8x8 0/0  1/157 15/1728 22/2522  6/1623 27/3093 51/1909 393/733 175/194 23/26
KC 10x7 0/0 0/20 0/1169  1/1690  6/1363 30/3004 54/3255 331/1262 182/207 14/15
KC 10x10 0/0 0/3  4/1116 11/2647 /3008 21/3226 32/1091  354/588 241/291  4/15
KC 15x10 0/0 0/0  6/633 33/2543 19/1852 42/2119 96/1484 927/2505 617/833 16/16

de um algoritmo melhorar sua solugao e, nesse contexto, podem ser utilizados com o

objetivo de identificar um ponto de parada para um AEMO.

3.1.3.1 Observando o Nivel de Atividade de um AEMO

Como exposto nas se¢oes anteriores, CR se aproximando de 1 e DR de 0 indicaria que
o algoritmo possui uma probabilidade baixa de melhorar seu conjunto de aproximacao,
mas nao necessariamente pode acontecer. A explicacao é devido ao fato de que ha varias
caracteristicas que podem influenciar nesse comportamento. No caso de CR, como ja
citado, a falta de elitismo e, no caso de DR, um problema com espaco de busca muito
grande e com um namero insuficiente de geragoes. Para esbogar o comportamento desses
indicadores, os graficos de CR e DR sao apresentados na Figura 3 e foram construidos a
partir das médias dos respectivos valores do experimento citado nas Secoes 3.1.1 e 3.1.2.
Em todos esses exemplos, CR nao se aproxima de 1 e DR nao se aproxima de 0.

Apesar desse fato, CR e DR representam dois aspectos que caracterizam o nivel de
atividade de um AEMO. Entao, ao entender que o algoritmo nao chegara nos valores
maximo, para o CR, e minimo, para o DR, ¢é indicado realizar um estudo prévio que
estime o maximo e o minimo atingido por tais indicadores. Sugere-se um experimento
com execugoes em que se observard CR e DR. Para cada execucao realizada, coleta-se o
maior CR e o menor DR. Ao fim de todas as execugoes, determina-se CRy; e DR,, como
sendo as médias de todos os respectivos valores coletados. A utilizacdo da denominagao
CR); faz referéncia & média do valor maximo de CR e DR,, & média do valor minimo.
Assim, entende-se que, para um dado algoritmo e um dado problema, tendo o niimero de
geracoes especificado, CR; = x,0 <z < CRy; e DR; =y, DR,,, <y < 1. Nesse sentido,
ao realizar uma andlise do algoritmo com base nos indicadores propostos, utiliza-se C' R,
e DR, para observar o quao proximo ele estd do local com a menor probabilidade de

evoluir a populagao.

3.1.3.2 Identificando um Ponto de Parada com CR e DR

Conforme apresentado, CR e DR permitem estimar o nivel de atividade de um AEMO.
Nesse sentido, é razoavel concluir que podem estimar um ponto de parada para um algo-

ritmo, sendo que esse ponto tende a ser aquele de menor atividade. Para tal, o Algoritmo
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6, denominado de algoritmo de Parada por Falta de Atividade (PFA), é apresentado
e seu objetivo é efetuar a parada de um AEMO quando CR e DR ultrapassar limites
pré-determinados. PFA possui quatro pardmetros: 1) AEMO, que é o algoritmo a ser
analisado; 2) erro, que possui valor padrao de 0,05 e tem a fungao de suavizar a regra de
parada do algoritmo permitindo que valores proximos aos estabelecidos sejam considera-
dos; 3) CRy; 4) DR,,. Os pardmetros 3 e 4 sao identificados como apresentado na segao

anterior e sao os limites considerados para a analise.

Algoritmo 6 PFA
Require: AEMO

contador Parada = 0

while gen++ < AEMO.MAX GEN && contadorParada < MAX LIMITE
do

9:  populacao = AEMO.executarGeracao()

10:  ¢rgen, = CR( populacao.Syen, populacao )

11:  drge, = DR( populacao )

122 if crge, > CR); && dryge, < DR], then

CRy

DR,

erro= 0,05
1: MAX LIMITE =5
2: CR,;, = CRy — erro
3 DR, = DR, + erro
4: cro =10
5. dro = DR! +0,1
6: gen =10
7
8:

13: contador Parada++
14: else

15: contador Parada = 0
16:  end if

17: end while
18: AEMO.parar()
19: return gen, cryen, drgen

O algoritmo PFA, nas linhas de 1 a 7 inicializa as varidveis utilizadas no processo
iterativo de andlise a cada geragao. Na primeira linha, a constante MAX LIMITE é
definida com o valor 5 e indica a quantidade necessaria de geracoes consecutivas que os
limites devem ser atingidos. Nas linhas 2 e 3, CR,; e DR) sao inicializados, sendo que
sao os valores dos pardmetros, CRy e DR,,, considerando o pardmetro erro (subtraido
no caso de C' R e acrescido no caso de DR,,,). O objetivo dessa modificagao é possibilitar
a aproximacao do algoritmo a esses valores, pois C'Ry; e DR, sao médias. Nas linhas 4
e b, crg e drg sao inicializados, de forma que nao interfiram na anélise da geracao 0. Na
linha 6, o contador de geragoes gen ¢é inicializado e, na linha 7, a variavel contador Parada
¢ inicializada com 0 e ¢ utilizada para armazenar a quantidade de vezes que CR e DR

ultrapassaram seus respectivos limites consecutivamente durante a analise. Nas linhas
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de 8 a 17, uma geracao do AEMO é executada (linha 8), os valores de c¢r e dr sao
calculados (linhas 9 e 10) e, na linha 12, é verificado se os valores calculados de cr e
dr ultrapassaram seus limites simultaneamente, C'R), (limite superior) e DR], (limite
inferior), respectivamente. Caso ultrapassaram, contadorParada serd incrementado e,
caso nao ultrapassaram, o contador Parada recebe o valor 0, para garantir a contagem
consecutiva. Na linha 7, a condicao de parada é testada, a qual monitora o nimero de
geragoes limite do AEMO e o niimero de vezes em que cr e dr ultrapassaram seus limites,
de forma simultanea e consecutiva, através da variavel contador Parada. Caso o limite
de geragoes ou o limite de contador Parada sejam atingidos, PFA determina a parada do
algoritmo na linha 18 e retorna os valores dos indicadores CR e DR da tultima geracao
executada, junto com o nimero da respectiva geracao.

Por fim, ressalta-se que PFA é baseado nos dados estatisticos que foram apresentados
nas Tabelas 1, 2, 3 e 4, que mostram estatisticamente o baixo incremento do conjunto de

aproximacao, conforme CR aumenta e DR diminui.

3.1.4 Indicador de Estabilidade no Espaco de Solugoes

O indicador de Estabilidade no Espaco de Solugoes (Stability in Solution Space, S3)
¢é calculado pela média da soma euclideana das distancias entre as solugoes, ordenadas
por algum critério, do conjunto de aproximacgao no espaco de solugdes. A observacao
Unica de um valor de S3 nos mostra uma ideia de cobertura do espaco. Quanto maior seu
valor mais solugoes presentes no conjunto e mais espalhadas elas estao. Entretanto, ao
medirmos em geragoes consecutivas nos permite observar se ha estabilidade no conjunto
de aproximacao, ou seja, se nao estao ocorrendo alteragoes em tal conjunto. A Equagao

18 apresenta o calculo de Ss:

ISil [

) (Si[k].y — Silk — 1].y)?
k=1 \ y=0
|:Si|

53(51{) = (18>

em que S; = {z|f(x) = (fi(x), fo(2),..., fr(x)) € A;}, Si é o conjunto S; ordenado por
algum critério, r € a dimensao do espacgo objetivo, i é a geragao, s ¢ a dimensao do espago
de solugdes, f(x) é o vetor de objetivos formado por fi(x), fo(x),..., f.(x), as fungoes
objetivo, e y é cada dimensao do espaco de solugoes.

S5 ¢é utilizado no algoritmo OCD, para indicar a convergéncia através da estabilidade
apresentada pela sequéncia dos valores desse indicador. Para exemplificar tal uso, a Figura
4 apresenta o grafico do S3 no problema K 4x5 executado por DIPSO no experimento
citado nas secoes 3.1.1 e 3.1.2. No gréafico, observa-se a estabilizacdo com pequenas
variagoes apés algumas geragoes. Isto ocorre, por causa que a diversidade no espago

de solugoes é alta, de modo que a curva nao apresente estabilidade em um tnico valor.
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indicador
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Figura 4 — Gréfico de S3 no problema KC 4x5 - DIPSO

Porém, o OCD utiliza um teste estatistico (segao 2.4.1) para identificar a estabilidade, o

qual aceita uma determinada variancia.

3.2 Algoritmos para o FJSP

Nesta secao, os algoritmos implementados para agregar ao estudo da convergéncia
sao apresentados. O primeiro, denominado SEDA, é um EDA e o segundo, SEDASI,
¢ um EDA hibrido com inteligéncia de enxame. Ambos os algoritmos sao AEMO’s e
foram desenvolvidos para tratar o MOFJSP. A escolha do problema se justifica pela
complexidade, pela possibilidade de aplicagdo no mundo real e pelo interesse em efetuar

um quadro comparativo com DIPSO, algoritmo implementado para tal problema.

3.2.1 Representacao do Individuo

Existem vérias representagoes de um individuo para o FJSP com AE’s. Cheng, Gen
e Tsujimura (1996) mostraram algumas possibilidades para problemas de escalonamento
usando um AG, sendo que essas representacoes podem ser usadas com o EDA ou com o
PSO (aqui chamado de particula) para tratar o FJSP (ou o MOFJSP). Gen, Tsujimura
e Kubota (1994), Ling-li, Feng-Xing e Xiao-hong (2009), Xiao-hong, Ling-li e Yue-wen
(2010), Wang et al. (2010) e Carvalho e Fernandes (2014) utilizaram a representagao
baseada em operagoes e devido a possibilidade de recuperacao imediata do escalonamento
e simplicidade de calculo de aptidao, neste estudo, essa representacao foi adotada.

Na representacao baseada em operacoes, um individuo é composto de dois vetores
com tamanho N (total de operacgoes), X, € Xinach. Xop contém a sequéncia de execucao
de cada job, para j = 1,...,n, e cada operacao do job é representada pelo inteiro j que

corresponde ao job. Assim, as operagoes n; do 4" job sao representadas por n; posicoes
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em X,, com valor j. O primeiro j em X,, indica a primeira operacao, e o tltimo j indica

a ultima operacao do job j. Cada posicao do vetor X, contém um valor k, 1 < k < m,

que indica a maquina na qual a operacao da posi¢ao correspondente a X,, é executada.
Na Figura 5, um exemplo dessa representacao é apresentado para um problema com

n=6em =7, em que cada job possui duas operagoes.

Xop: [5[1]1[3[4]2[5[3[6[2[4]6
Xoacn: | 71311 (3]4[2[5[2[4[2[5]6

Figura 5 — Representacao do Individuo

3.2.2 SEDA: Um Simples Algoritmo de Estimativa de Distri-
buicao

O Algoritmo de Estimativa de Distribuigao Simples (Simple Estimation of Distribution
Algorithm, SEDA) foi proposto para tratar o FJSP multiobjetivo (MOFJSP) considerando
a minimizagao dos trés objetivos, makespan (M), carga de trabalho total das maquinas
(Total Workload, TW) e carga de trabalho méaxima (Workload, W). O SEDA trata o
MOEFJSP em duas etapas. Na primeira, determina qual maquina é responsavel por realizar
cada operacao e, na segunda, constréi uma ordem de execucao das operacoes. Ambas
as etapas sdo baseadas em uma matriz de probabilidade (MP). A construcdo da MP é
baseada na contagem de ocorréncias, utilizando a ideia basica do EDA, que determina
a construcao do modelo probabilistico através do niimero de apari¢oes dos elementos em

um conjunto de elite.

3.2.2.1 Modelo Probabilistico

O modelo probabilistico do SEDA é formado pela MP, que contém as informacoes
probabilisticas das associagOes entre operagdes e maquinas. O conjunto de individuos
considerados na construcao da MP é formado pelos individuos melhores avaliados ( Elitist
Set, ES) e o tamanho do conjunto é determinado pelo parametro Tamanho do Elitismo
(Elitism Amount, EA).

A MP é formada contando a quantidade de apari¢oes de cada associacao formada pela
operacgao do job e pela maquina, tal associagdo foi denominada de Operagao por Maquina
(OPM). Cada linha i da MP representa uma operagao do job em especifico e cada coluna
j representa uma maquina. Assim, a posicao ¢ X 7 de MP indica a quantidade de apari¢oes
que a opli] X mach[j] possui em ES, em que op[i] é a operagao representada pela linha i
e mach[j] é a maquina representada pela coluna j. Essa operagao simples d4 origem ao

nome do algoritmo, ja que a ideia da MP é baseada apenas no ato de contar.
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Na Figura 6, um exemplo de ES é apresentado, sendo um vetor de 5 posicoes e o
problema associado possui n = 3 jobs e m = 5 maquinas, em que cada job contem duas
operagoes. Na Figura 7, um exemplo de uma MP é apresentado, se baseando no ES da
Figura 6. Nesse exemplo, podemos observar que a linha 1 representa a operacao 1 do job
1 (Op 1.1) e que houveram trés associagoes de Op 1.1 com a méaquina 1 (ES[0], ES[1],

ES[2]), uma com a maquina 4 (ES[3]) e 5 (ES[4]) e nenhuma com as demais.

3.2.2.2 Mecanismo de Atualizagao

Em cada processo de atualizagao da populacao do algoritmo SEDA, todos os individuos
que nao estao presentes em ES sdo substituidos. Portanto, a cada geracao do SEDA, sao
gerados a quantidade de POP — F A individuos para atualizar a populacao, em que POP
é o parametro que indica o tamanho da populagao. A geragdo de novos individuos ocorre
em duas etapas: associar cada operacao do job a uma maquina e sequenciar as operagoes.

Na primeira etapa, o SEDA utiliza uma roleta para realizar a atribuicdo das maquinas
as operagoes dos jobs e construir as associagoes OPM. O processo usa a MP para montar
as probabilidades de escolha para a roleta. Por exemplo, usando as probabilidades da
MP da Figura 7, a possibilidade da Op. 1.1 ser associada a maquina 1 seria 0, 6, para ser
associada a maquina 4 ou 5 seria 0, 2 e para ser associada a maquina 2 ou 3 seria 0. Essas
probabilidades sao usadas na roleta e determinam as OPM’s de maneira probabilistica.

Esse processo termina quando todas as operacoes dos jobs tiverem uma maquina associ-

ES[0]= X, 3[2(3 ES[3]= X
Xmach. 2 1 1 Xmach:
ES[1]= X, 1121 ES[4]= X
Xmach 11512 Xmach:
ES[2]= X, 112
Xmach 2131

Maquina

Figura 6 — Exemplo de ES para gerar uma MP

Op 1.1
Op 1.2
Op 2.1
Op 2.2
Op 3.1
Op 3.2

Tl = O = O W=

O = O = Ot O
O W W~ O o Ww
O OO = O

OO NN = O ot

Figura 7 — Exemplo de uma MP
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ada, criando um individuo temporéario (IT) sem nenhuma ordem definida nas operagoes

dos jobs. Para executar a segunda etapa, o Algoritmo 7 ¢é utilizado.

Algoritmo 7 Ordernar Operacoes

Require: IT

MP

ES

repeat
E_OPM = roleta( IT.OPMs, probabilidades( M P, IT.OPMs ) )
SES = subConjunto( £S, E._ OPM )
E_SES = sortea( SES)
p = posicao( E_SES.X,,, E_OPM )
ordenar( E._SES.X,,, p, IT.X,, );

until fimOrdenacao( I7T)

return [T /* ordenado */

As linhas de 1 a 7 sdo executadas até a ordenacao finalizar. Na linha 2, uma roleta
é construida e o sorteio probabilistico é realizado para selecionar uma OPM de IT. As
probabilidades utilizadas para construir a roleta sdo aquelas definidas em MP. A OPM
sorteada é armazenada em F OPM. Na linha 3, um subconjunto de ES é formado
com todos individuos que possuem a associacdo . OPM e atribuido a SES e entao,
na linha 4, uma associagdo de SES é sorteada (E_SES). As linhas 5 e 6 sao para
efetivar parcialmente a ordenacao de I7T. Primeiro, na linha 5, a posicdo da operacao
da associacao sorteada no passo anterior £ OPM em E SES.X,, ¢ identificada e, na
linha seguinte, a ordenacgao de todas as operagoes com posicao igual ou menor do que p
¢ copiada de £ SES.X,, para IT.X,, Esse processo de ordenagao das operacoes nao
altera as associagoes definidas anteriormente. A linha 7 verifica se a ordenacao de IT
estd finalizada, caso nao estiver, as linhas de 1 a 7 sdo executadas novamente. As novas
iteragoes nao consideram as operagoes ja ordenadas, ou seja, a repeticao desses passos
nao altera a ordenagao de iteragoes anteriores.

As Figuras 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15 e 16 apresentam um exemplo de ordenacao de
um individuo, sendo que a primeira iteracao é representada pelas Figuras 8, 9, 10, 11 e
12. A segunda iteracao é representada pelas Figuras 13, 14, 15 e 16. Nesse exemplo, para
indicar uma operacao sera utilizado o modelo <job>.<operagao>, assim, a operacao 2.3
é a operagao 3 do job 2. Na Figura 8, os pardmetros do algoritmo sao apresentados: 1) o
individuo IT com as associagdes entre operagoes e maquinas, OPM s, ja realizadas; 2) a
matriz de probabilidade, M P, definida pelo exemplo da Figura 7; e, 3) o conjunto elitista,
ES, que deu origem a MP.

No primeiro passo, Figura 9, a linha 2 do algoritmo ¢é executada. Assim, uma roleta
¢é criada para selecionar uma associacado OPM, com as probabilidades, definidas pela
MP, de cada associacao do individuo I'T. Todas as associagoes estao disponiveis para

selecao, pois, nenhuma delas foi ordenada. Portanto, a operagao 1.1, que esta associada
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a maquina 1 (posicao 0 dos vetores X,, € X,qen de IT.OPMs), possui o valor 3, linha
1 e coluna 1 da MP; a operagao 1.2, que estd associada & maquina 2 (posicao 1 dos
vetores X, € Xpaen de IT.OPMs), possui o valor 5, linha 2 e coluna 2 da M P. Os
outros valores para formacgao da roleta seguem a mesma légica. Identificado cada valor
para formacao da roleta, as probabilidades de selecao de cada associagao é apresentada.
Dessa forma, a operacao 1.1 possui a probabilidade 0,15 de ser selecionada e a operacao
1.2 possui a probabilidade 0, 25. Efetuando a execucao da roleta, a associacido escolhida
foi a da posicao 1 de IT.OPM s, que esta em negrito na figura. Assim, £ OPM recebera
a IT.OPMs[1], que é a operagao 1.2.

O segundo passo, Figura 10, apresenta a execucao da linha 3 do algoritmo. Nessa
linha, o conjunto SES é definido com todos os individuos do conjunto elitista E.S que
possuem a associacao . OPM. Dessa forma, na figura é apresentado o conjunto SES
com os individuos que possuem a associacao . OPM, definida no passo anterior, que

esta destacada em negrito em todos os individuos.

O terceiro passo, Figura 11, apresenta a execucao das linhas 4 e 5 do algoritmo. Na
linha 4, um sorteio aleatério é realizado para escolher um individuo do conjunto SES.
Portanto, na figura é apresentado o resultado de um sorteio hipotético para definir a
escolha do individuo de SES, o atribuindo a varidvel £ SES, sendo que tal sorteio re-
sultou no individuo de indice 4. Ainda nesse passo, a identificacdo do indice da associacao
E OPM em E SES é realizada e atribuida a p (linha 5 do algoritmo). No exemplo, a

associacao E_OPM esta em negrito e estd na posicao 2, portanto p = 2.

O ultimo passo dessa iteragao, linha 6 do algoritmo, é apresentado na Figura 12, em
que ¢ realizada a copia da ordenacao das operacoes de £ OPM para IT, do indice 0
até o indice p = 2. As operagoes ordenadas em tais indices de £ OPM sao: 1.1 (indice

0), 3.1 (indice 1) e 1.2 (indice 2). Como nenhuma operacao foi ordenada em IT, toda

(]
[\]
w
w

IT.OPMs = Xop: | 1]1
Xpaeh: 11121413131

MP = exemplo da Figura 7

ES[0]= X,:[1]1]3[2[3[2] ES[3]= X, [3[1]1]2]2]3
Xpaent | 1221113 Xonaehi | 342251
ES[1]= X, [2[3[1[2[1]3] ES[4]= X, [1[3[1]3[2]2
Xpaeht | 4 [ 3115 2] 1 Xpaen: | 5 32153
ES[2]= X, [3[1]1][2]3]2
Xpaent | 1] 121313

Figura 8 — Exemplo de ordenagdo de um individuo - Pardmetros
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—
[\)
\]
w
w

IT.OPMs = Xop: 1
Xmach: 1 2 4 3 3 1
Ordenado? | N N N N N N

Roleta = Contagem: | 3 5 1 3 3 5
Probabilidades: | 0,15 | 0,25 | 0,05 | 0,15 | 0,15 | 0,25

E_OPM = IT.OPMs| 1 | = Operacao 1.2, Maquina 2

Figura 9 — Exemplo de ordenagdo de um individuo - Iteracao 1, Passo 1

SES[0]= X, [1[1[3[2[3[2] SES[3]= X, [3[1[1][2]2]3
Xpaen: | 1221113 Xoaen: |3 1412251
SES[1]= X, [2[3[1[2[1[3] SES[4]= X, [1[3[1[3][2]2
Xpaen: | 431521 Xpaeh: |5 1312153
SES[2]= X, [3[1[1][2]3]2
Xpaen: | 112313

Figura 10 — Exemplo de ordenacao de um individuo - Iteracao 1, Passo 2

E_SES=SES[4]=  X,:[1]3]1 2[2
Xuaen: |5 [3]2]1[5]3
p=2

Figura 11 — Exemplo de ordenacao de um individuo - Iteracao 1, Passo 3

a ordenagao é copiada, como pode ser visto no exemplo apresentado pela figura, com

destaque em negrito.

IT.OPMs = Xopi | 1
Xmach: 1
Ordenado? | S

w
[t
\)
\)
w

V]
A~
w
—_

wn|w
wn
Z
Z
Z

Figura 12 — Exemplo de ordenacdo de um individuo - Iteracao 1, Passo 4

O exemplo continua na Figura 13, que apresenta o primeiro passo da segunda iteracao,
linha 2 do Algoritmo 7. Dessa forma, uma roleta é criada, como na iteracdo anterior,
porém considerando apenas as associagoes de IT.OPMs que ainda nao foram ordenadas,

indices 3, 4 e 5. A execucao hipotética da roleta resulta no valor 4 e, portanto, £ OPM =
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IT.OPMs = Xop: | 1 3 1 2 2 3

Xmach: 1 3 2 4 3 1

Ordenado? | S S S N N N

Roleta = Contagem: | - - - 1 3 5
Probabilidades: - - - 10,111 0,33 | 0,56

E_OPM = IT.OPMs| 4 | = Operagao 2.2, Mdquina 3

Figura 13 — Exemplo de ordenacao de um individuo - Iteracao 2, Passo 1

IT.OPMs[4], operagio 2.2 associada & maquina 3, em negrito na figura.
No passo 2, Figura 14, o conjunto SES é definido com os elementos de E'S que possuem

a £ OPM definida no passo anterior (linha 3 do algoritmo).

SES[0]= X [1]1]3[2[3[2] SES[2]= X, [L1[3[1][3[2]2
Xpaen? [ 1122113 Xpach: | 5132|153
SES[1]= X, [3[1][1[2[3]2
Xpacn: |1 1]2[3[1]3

Figura 14 — Exemplo de ordenacao de um individuo - Iteracao 2, Passo 2

No passo 3, Figura 15, o sorteio de um individuo de SES ¢ realizado, resultando
no individuo SESI0], sendo esse atribuido a £ SES (linha 4 do algoritmo). Como a
associacao F__OPM esté na posicao 5 de E__SES, p =5 (linha 5 do algoritmo).

E SES =SES[0] = X, [1T]1]3]2]3]2
Xoaen: | 11212711713
p=>5

Figura 15 — Exemplo de ordenacao de um individuo - Iteracao 2, Passo 3

O passo 4, Figura 16, apresenta a cépia da ordenagao de E__SFES para I'T das opera-
¢oes que estao entre os indices 0 e p = 5, desconsiderando aquelas que ja foram ordenadas.
Desse modo, as operagoes 2.1, 3.2 e 2.2 sdo ordenadas em [T, como pode ser visto em
destaque de negrito na figura. Com a execucgao dessa iteracao, todas as operagoes foram

ordenadas e o Processo se encerra.

3.2.2.3 SEDA - Pseudocddigo

Aplicando os procedimentos apresentados anteriormente ao EDA formamos o SEDA,

apresentado no Algoritmo 8. Sdo parametros para o algoritmo, o tamanho da populagao
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[\

IT.OPMs = Xp: | 1]3[1]2]3
Xowen: | 1132413
Ordenado? | S|S|S|S|S|S

Figura 16 — Exemplo de ordenacao de um individuo - Iteracao 2, Passo 4

(POP), o nimero maximo de geragoes (M AX GEN) e o tamanho do conjunto de elite
ES (EA).

Algoritmo 8 SEDA

Require: POP

MAX GEN

EA

populacao = inicializarPopulacao( POP )

gen =10

while gen++ < MAX_ GFEN do
calcularAptidao( populacao )
fronts[] = classificarFronteiras( populacao )
ES = selecionarMelhores( fronts, EA )
MP = construirMP( ES)
novosInds = gerarIndividuos( M P, POP — EA )
populacao = ES + novosInds

end while

. calcularAptidao( populacao )

: return classificarFronteiras( populacao )| 1]

ol

As primeiras linhas de SEDA sdo para inicializar a populagao de tamanho POP ale-
atoriamente (linha 1) e o contador de geragoes gen (linha 2). Entre as linhas 3 e 10,
o processo iterativo de evolucao do algoritmo é definido. O primeiro método executado
nesse processo, linha 4, é para fazer o célculo da aptidao. Como SEDA foi construido
para tratar o MOFJSP, esse cédlculo ¢é realizado por meio das Equacoes 2, 3 e 4, referen-
tes aos objetivos considerados no problema. No passo 5, a populacao é classificada em
fronteiras usando o conceito de ndo dominédncia de Pareto e, no passo 6, o conjunto de
elite £S é selecionado na populagao, para que, no passo 7, o modelo probabilistico seja
construido. A selecao dos melhores elementos é realizada através das fronteiras (fronts)
definidas no passo 5. Quando nao for possivel selecionar todos os elementos de uma fron-
teira para formar o ES, a selecdo sera feita aleatoriamente. Isto pode ocorrer devido
ao tamanho do ES, que é limitado pelo parametro FA. No passo 8, novos individuos
sao criados através do mecanismo de atualizacio, definido anteriormente, que faz uso do
modelo probabilistico (MP). Por fim, no passo 9, a populacao é atualizada com a nova
formacao que contempla o conjunto ES e os novos individuos, ou seja, os individuos que

nao foram selecionados para ES sao substituidos. Esse processo iterativo é realizado até



70 Capitulo 3. Convergéncia e Ponto de Parada de AEMO’s

que o numero de geragoes, definido pelo parametro MAX GEN, seja atingido. Na linha
11, a aptidao é calculada novamente para que, linha 12, SEDA retorne a fronteira 1 da

populacao recém atualizada.

3.2.2.4 SEDA com Inteligéncia de Enxame

A definigao de inteligéncia de enxame (IE) é baseada no compartilhamento do conhe-
cimento entre os individuos de uma populagdo para a resolu¢do de um problema (Secao
2.3). Uma possibilidade de implementacao da IE é o modelo global (gpest), quando uma
particula (ou individuo) acessa informagoes de todos os vizinhos. Portanto, a partir do
conhecimento de cada particula do enxame, o melhor global é identificado e todas as
particulas tem conhecimento dessa informacao. Esse é o modelo adotado pelo DIPSO, o
qual armazena um conjunto de melhores posi¢oes conhecidas pelo enxame, ao invés de
uma, e utiliza essas informacoes para atualizar a posicao de cada particula. Fazendo uma
analogia com o SEDA, temos que esse utiliza informagdes de um conjunto elitista para
realizar a descoberta de uma nova posicao. Assim, pode-se contemplar mais informacoes
do que as melhores posi¢oes conhecidas pelo algoritmo, pois o tamanho de tal conjunto é
determinado por um parametro. Além disso, os novos individuos que sdo criados substi-
tuem apenas os individuos que nao fazem parte do conjunto elitista, enquanto no DIPSO
todas as particulas atualizam a posicao.

Nesse sentido, o processo evolutivo de SEDA foi alterado baseando-se no do DIPSO.
A proposta foi implementar a IE no SEDA, criando entao o Algoritmo de Estimativa
de Distribui¢ao Simples com Inteligéncia de Enxame (Simple Estimation of Distribution
Algorithm with Swarm Intelligence, SEDASI). As alteragoes aplicadas ao SEDA foram
trocar o conjunto elitista ES pelo conhecimento global da populagao mesclado com o
conhecimento especifico de cada individuo e determinar que todos os individuos devem ser
substituidos no processo de atualizacao de posicao da populagao. Assim, os conceitos de
DIPSO representados por ggest, conhecimento global, e pges, conhecimento local, foram
adaptados para serem aplicados na formacao do modelo probabilistico, transformando o
SEDA em uma técnica hibrida, o SEDASI.

3.2.2.5 SEDASI - Pseudocédigo

Aplicando as alteragoes descritas, SEDASI é apresentado no Algoritmo 9. Como nao
ha mais o conjunto elitista ES, o parametro EF'A deixa de ser necessario. Assim, os
pardmetros para o algoritmo se resumem ao tamanho da populacao (POP) e ao ntimero
maximo de geragoes (MAX GEN).

Assim como no SEDA, nas primeiras linhas do SEDASI, a populacao e o contador
de geragoes sao inicializados. Além disso, gges: € inicializado como um conjunto vazio.
As linhas de 4 a 12 definem a evolugdo do algoritmo. Os dois primeiros passos sao

o calculo da aptidao e a classificacdo da populagdo em fronteiras. Nas linhas 7 e 8,
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Algoritmo 9 SEDASI

Require: POP

MAX GEN

populacao = inicializarPopulacao( POP )

9Best = {}

gen =0

while gen++ < MAX_ GFEN do
calcularAptidao( populacao )
fronts[] = classificarFronteiras( populacao )
gBest = classificarFronteiras( fronts[1], gpes: )[ 1]
atualizar(populacao.ppes[0 < i < POP))
M P = construirMP( gpest, populacao.ppes[0 < i < POP])
novosInds = gerarlndividuos( M P, POP)
populacao = novosInds

: end while

: return classificarFronteiras( populacao )| 1]

[ S S SR

JBest € PBest Sa0 atualizados. O conjunto gg.s recebe o valor do conjunto de solugoes
nao dominadas entre o conjunto fronteira 1, calculado no passo anterior, e o conjunto
JBest atual. Os elementos pp.s de cada individuo é determinado como sendo o individuo
melhor avaliado, comparando o valor atual do ppges; € 0 individuo. O préximo passo é
construir o modelo probabilistico MP utilizando gges; € 0 ppest de cada individuo e criar
os novos individuos através da MP. Nesse passo sao criados individuos em quantidade para
substituir a populagao, o que acontece na linha 11. Assim como em SEDA, esses passos
acontecem até que MAX GFEN seja alcancado e o conjunto fronteira 1 da populagao é

retornado.

3.3 Consideracgoes Finais

Nesta segao foram apresentados os indicadores CR e DR, além de um método para
identificar um ponto de parada para AEMO’s, denominado PFA, que utiliza esses in-
dicadores. Um outro indicador, S3, foi apresentado para ser utilizado com o OCD, de
forma que o ponto de convergéncia de um AEMO seja determinado observando o espago
de solugoes. Além desses, dois AEMO’s foram propostos, SEDA e SEDASI, para tratar
o problema Job Shop Flexivel. No proximo capitulo, os experimentos realizados para
verificar a efetividade dos indicadores e dos AEMO’s sao apresentados e seus resultados

discutidos.
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CAPITULO

Experimentos e Analise dos Resultados

Os experimentos que serao apresentados neste capitulo visam embasar a proposta dos
indicadores, CR, DR e S3, apresentados no capitulo anterior, além de verificar a eficiéncia
desses e dos algoritmos propostos, SEDA e SEDASI. Assim, de acordo com a finalidade,

foram realizados experimentos para:

1 Verificacao da eficiéncia dos algoritmos: experimentos realizados com SEDA e SE-

DASI tratando o FJSP a fim de comparar seus resultados com aqueles da literatura;

(d Embasar a proposta dos indicadores: experimento em que se identificou a necessi-

dade de novos indicadores;

(4 Verificacao da eficiéncia dos indicadores no FJSP: experimentos em que se aplicou

os indicadores propostos para se identificar um ponto de parada para os AEMO’s
DIPSO, SEDA, SEDASI, NSGA2 e SPEA2 tratando o FJSP;

4 Verificacao da eficiéncia dos indicadores em problemas e algoritmos classicos: ex-
perimento analogo ao anterior, porém utilizando algoritmos multiobjetivo classicos,
NSGA2 e SPEA2, com um benchmark classico da literatura, o ZDT (sigla que refe-
rencia os nomes dos autores: Zitzler, Deb e Thiele) (Zitzler; Deb; Thiele, 2000).

Assim, a secao 4.1 apresenta o experimento a respeito dos algoritmos desenvolvidos,
SEDA e SEDASI. O experimento que motivou a criagdo dos indicadores ¢ descrito na segao
4.2. Na secao 4.3, os experimentos para se identificar um ponto de parada para AEMO‘s
utilizando o FJSP com DIPSO, SEDA, SEDASI, NSGA2 e SPEA2 sao apresentados e a
secao 4.4 descreve o experimento para identificar um ponto de parada para o NSGA2 e o

SPEA2, algoritmos classicos da literatura, utilizando o benchmark ZDT.

4.1 SEDA e SEDASI

Os experimentos desta se¢ao sao dedicados a validar os resultados de SEDA e SE-

DASI e, a fim de analisar a eficiéncia desses algoritmos, seus resultados sdo comparados
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com algoritmos ja conhecidos pela literatura. Os experimentos foram realizados em um
computador pessoal com processador Intel Core 17 (2GHz) e 8 GB de memédria RAM,
sendo que os resultados apresentados sao o conjunto de solu¢des nao dominadas de todas

as solugoes de trinta execugoes independentes de cada problema.

4.1.1 SEDA - Experimentos e Analise dos Resultados

Para a realizacao dos experimentos com o algoritmo SEDA os benchmarks de Kacem,
Hammadi e Borne (2002) (KC) e Brandimarte (1993) (BR) foram utilizados. Juntos,
constituem um conjunto de quinze problemas. As instancias dos problemas KC sao refe-
ridas como n xXm, em que n e m sao, respectivamente, a quantidade de jobs e de maquinas.
Assim, os problemas KC utilizados sao KC 4 x 5, KC 8 x 8, KC 10 x 7, KC 10 x 10 e KC
15 x 10. As instancias dos problemas BR sao designadas por BR Mk1, BR Mk2, ..., BR
Mk10 e variam de 10 x 6 (BR Mk1) a 20 x 15 (BR Mk10).

Na Tabela 5, os parametros utilizados para as execugoes dos problemas sdo apresenta-
dos. A coluna ‘Problema’ especifica o problema em que os parametros foram utilizados.
As demais colunas identificam os parametros do algoritmo. A coluna ‘POP’ é o tamanho
da populagao utilizado, ‘MAX GEN’ é o nimero maximo de geragoes e a coluna ‘EA’ é o
tamanho do conjunto elitista. A distingao aplicada aos parametros se deve ao fato de que
as instancias de cada problema possuem caracteristicas especificas. Assim, os valores dos
parametros foram empiricamente determinados, sendo que dez execugoes do algoritmo,
variando os valores dos parametros, foram realizadas com cada configuracao para verifi-
car seu comportamento e os resultados foram analisados usando as defini¢oes do Otimo
de Pareto. Portanto, com base nos resultados obtidos, os valores dos parametros foram
determinados.

As Tabelas 6 e 7 apresentam os resultados dos experimentos do SEDA com as ins-
tancias dos problemas KC e BR comparando com os algoritmos propostos em (Li; Pan;
Liang, 2010) (HTSA) e (Wang et al., 2013) (W1-EDA). O primeiro é um algoritmo que
muitos estudos usam para comparar resultados e o segundo é um EDA como o SEDA.
Nas tabelas, os resultados sdo apresentados agrupados por problema e algoritmo. Assim,
o problema é identificado em uma linha, subdividido em algoritmos na préxima linha
e, para cada algoritmo, as colunas ‘M’, “TW’ e ‘W’ sao apresentadas indicando os va-
lores dos objetivos considerados para o MOFJSP, respectivamente, makespan, carga de
trabalho total e carga de trabalho maxima.

Os resultados apresentados pela Tabela 6 mostram que nos problemas KC, os algorit-
mos, SEDA, HTSA e W1-EDA, sado equivalentes, pois, ao contabilizar todas as solugoes
dos algoritmos, SEDA encontrou doze, HT'SA onze e W1-EDA treze solugoes e todas as
solucoes sao nao dominadas. No entanto, nos resultados dos problemas BR apresentados
na Tabela 7, HTSA e W1-EDA encontraram dez solugoes para todos os problemas BR,

enquanto SEDA encontrou 39 solugdes, ou seja, SEDA apresentou 290% solucoes a mais
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Tabela 5 — SEDA - Parametros

Problema POP MAX_ GEN EA(%)

KC4x5
KC 8 x 8
KC10x7

KC 10x 10
KC 15x10

BR MkO01
BR Mk02
BR Mk03
BR Mk04
BR MkO05
BR MkO06
BR MkO07
BR Mk08
BR Mk09
BR Mk10

200
500
400
400
800
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000

30
200
200
200
200
100
100
150
100
100
200
100
100
200
200

70
70
70
70
70
70
70
70
70
70
70
70
70
70
70

do que os demais, HT'SA e W1-EDA. Outra caracteristica observada nos resultados é que

o makespan (M) e a carga de trabalho (W) sdo muito maiores em SEDA do que em HTSA

e WI1-EDA. Uma razao para isso é que no SEDA nao existem métodos de busca local e

no HTSA e W1-EDA existem, sendo que esses métodos observam o makespan.

Tabela 6 — Resultados do SEDA - KC

KC-4x5 KC-8x28
HTSA WI1-EDA SEDA HTSA WI1-EDA SEDA
M T™TW W ™ W M TW W M TW W M T™W W M TW W
11 32 10 34 9 11 32 10 14 77 12 14 77 12 15 75 12
12 32 8 32 10 11 34 9 15 75 12 15 75 12 16 73 13
32 8 12 32 8
13 33 7
KC-10x7 KC-10x 10
HTSA WI1-EDA SEDA HTSA WI1-EDA SEDA
M TW W ™ W M T™W W M T™W W M T™W W M T™W W
11 61 11 61 11 11 61 11 7 43 5 7 43 5 7 42 6
11 62 10 62 10 12 60 12 7 42 6 7 42 6 8 41 7
8 42 5 8 41 7 8 42 5
8 42 5
KC-15x 10
HTSA WI1-EDA SEDA
M T™TW W ™ W M TW W
11 91 11 91 11 11 91 11
11 93 10 93 10
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Tabela 7 — Resultados do SEDA - BR

BR Mk01 BR Mk02

HTSA WI1-EDA SEDA HTSA WI1-EDA SEDA
M TW W M TW W M TW W M TW W M TW W M TW W

40 167 36 40 167 36 42 162 42 26 151 26 26 151 26 29 143 29

43 159 43 31 141 31
44 165 37 33 140 33
BR Mk03 BR Mk04

HTSA WI1-EDA SEDA HTSA WI1-EDA SEDA
M TW W M T™W W M T™W W M TW W M TW W M TW W

204 852 204 204 850 204 210 848 210 61 366 61 60 382 60 84 334 &4
213 844 213 78 337 T8
221 842 221
222 838 222
231 834 231
240 832 240
249 830 249
258 828 258

BR Mk05 BR Mk06

HTSA WI1-EDA SEDA HTSA WI-EDA SEDA
M TW W M TW W M TW W M TW W M TW W M TW W

172 687 172 172 687 172 178 680 178 65 398 62 63 423 59 T4 367 67

183 677 183 74 365 69
185 676 185 74 366 68
191 675 191 4 364 70
197 674 197
203 673 203
209 672 209
BR Mk07 BR Mk08
HTSA W1-EDA SEDA HTSA WI-EDA SEDA

M TW W M TW W M TW W M TW W M TW W M TW W
140 695 140 140 685 140 151 667 151 523 2524 523 523 2524 523 542 2509 542

156 664 156 551 2504 551
162 659 162 560 2499 560
166 657 166 569 2494 569
578 2489 578
BR Mk09 BR Mk10
HTSA W1-EDA SEDA HTSA W1-EDA SEDA

M TW W M TW W M TW W M TW W M TW W M TW W

310 2294 301 309 2301 299 375 2273 299 214 2053 210 219 1992 201 265 1889 235
265 1901 222

Por outro lado, algoritmos como o de Wang, Wang e Liu (2013) (W2-EDA), Chiang e
Lin (2013) (SEA) e Carvalho (2015) (DIPSO) apresentam muito mais solugoes do que o
SEDA. O primeiro é um EDA hibrido com operadores genéticos e busca local. O segundo
é um AE projetado para o MOFJSP, sendo que ambos usam conhecimento especifico do
problema. O terceiro, como ja descrito na secao 2.3.4, € um PSO hibrido. Os resultados
do W2-EDA estao na Tabela 8, que é andloga as Tabelas 6 e 7. Para aqueles problemas

" substituiu o restante das

que o algoritmo apresenta mais de onze solugoes, o simbolo ..
solucoes, mostrando que existem outras que nao estao listadas. Ao comparar as solugoes

do W2-EDA e do SEDA, observa-se que, além do nimero de solu¢oes do W2-EDA serem
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Tabela 8 - W2-EDA (Wang; Wang; Liu, 2013) - Resultados

KC 4x5 KC 8x8 KC 10x7 KC 10x10 KC 15x10
M T™W W M T™W W M T™W W M T™W W M T™W W
11 32 10 14 77 12 11 61 11 7 42 6 11 91 11
11 34 9 15 75 12 11 62 10 8 41 7 11 93 10
12 32 8 16 73 13 12 60 12 8 42 5
13 33 7 16 77 11 7 43 5

BR Mkl BR Mk2 BR Mk3 BR Mk4 BR Mk5
M T™W W M T™W W M T™W W M T™W W M T™W W
40 167 36 26 151 26 204 850 204 60 382 60 173 683 173
40 165 37 27 145 27 210 848 210 61 366 61 175 682 175
41 160 38 28 144 28 213 844 213 62 379 60 178 680 178
41 163 37 29 143 29 221 842 221 63 362 62 179 679 179
42 157 40 30 142 30 222 838 222 64 355 62 183 677 183
42 158 39 31 141 31 231 834 231 64 365 61 185 676 185
42 165 36 31 150 26 240 832 240 65 348 63 190 687 172
43 155 40 33 140 33 249 830 249 67 344 66 191 675 191
44 154 40 266 828 258 69 343 67 197 674 197
46 153 46 72 340 72 203 673 203
47 153 42 72 355 62 209 672 209

BR Mk6 BR Mk7 BR Mk8& BR Mk9 BR Mk10
M T™W W M TW W M T™W W M T™W W M T™W W
63 423 59 139 693 139 523 2524 523 309 2301 299 224 1980 219
64 411 62 140 689 140 524 2519 524 311 2282 299 225 1976 211
65 405 62 143 683 143 533 2514 533 312 2278 306 233 1919 214
66 396 62 144 673 144 542 2509 542 313 2269 304 235 1895 255
69 376 63 150 669 150 551 2504 551 313 2273 302 235 1897 218
71 371 66 151 667 151 560 2499 560 314 2265 312 240 1905 215
71 390 62 153 664 156 569 2494 569 316 2279 299 240 1888 216
72 368 70 157 662 157 578 2489 578 318 2263 310 242 1913 214
72 370 68 161 660 161 587 2484 587 319 2277 299 246 1896 215
72 374 65 162 659 162 320 2255 315 252 1884 224
72 384 61 166 657 166 321 2256 312 256 1919 211

superiores ao SEDA, também existem solugoes do SEDA que sdo dominadas por solugoes
do W2-EDA para os problemas BR Mk01, BR Mk06, BR Mk07, BR Mk09 e BR Mk10. O

conceito do SEDA ¢ baseado no EDA| sem utilizar conhecimento do problema ou utilizar

métodos de outras técnicas, ou seja, SEDA é um EDA puro. O uso de conhecimento

especifico, pesquisa local e operadores genéticos transformariam o algoritmo em uma

técnica hibrida.
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4.1.2 SEDASI - Experimentos e Analise dos Resultados

O experimento realizado para validar os resultados apresentados pelo SEDASI foi
baseado no experimento do SEDA, porém foi utilizado somente o benchmark KC. Na
Tabela 9 sao apresentados os parametros utilizados, que sdo os mesmos do SEDA, exceto

pela exclusao do parametro EA que nao foi utilizado nesse algoritmo.

Tabela 9 — SEDASI - Parametros

Problema POP MAX GEN

KC4 x5 200 30
KC 8 x 8 200 200
KC10x7 400 200
KC10x10 400 200
KC15x10 800 200

Os resultados determinados pelo SEDASI sao apresentados na Tabela 10. Um com-
parativo é feito com os resultados dos algoritmos HTSA, W-EDA, SEDA e DIPSO. Essa
tabela é andloga as Tabelas 6 e 7, que apresentam os resultados de SEDA. Os resulta-
dos mostram que os algoritmos comparados sdo equivalentes, entretanto, SEDASI possui
duas solugoes dominadas para os problemas KC 8 x 8 e KC 15 x 10, enquanto o DIPSO
possui apenas uma para o KC 15 x 10. Nos demais algoritmos nao héa solu¢ées dominadas.
Apesar disso, SEDASI apresentou uma quantidade de solugoes maior do que de SEDA.
Conforme apresentado, SEDA e SEDASI sao similares, diferenciando-se pelo conjunto que
auxilia a evolucao da populagao e pela quantidade de individuos que sao substituidos, o
que nos leva a concluir que sdo os fatores determinantes para uma maior diversidade no

conjunto nao dominado apresentado como solucao.

4.2 Convergéncia: PSO, DIPSO, SEDA

Nesta se¢ao, ¢ apresentada uma analise de convergéncia considerando os algoritmos
PSO, DIPSO e SEDA. A escolha desses algoritmos foi baseada no fato de que o PSO e o
EDA possuem uma convergéncia rapida (Zhang et al., 2009) (Miihlenbein; Paaf}; 1996),
além de que DIPSO é um PSO hibrido que lida com a convergéncia prematura do PSO.
Assim como SEDA e SEDASI, DIPSO foi projetado para tratar o MOFJSP, portanto,
neste experimento os algoritmos sao aplicados para tratar esse problema. Para auxiliar,
o OCD foi utilizado para identificar o ponto de convergéncia dos algoritmos. Assim, um
comparativo sera apresentado com o conjunto de aproximagao, hipervolume e geracao
de tais informacdes, a fim de tragar um perfil evolutivo de cada técnica. Os pontos de
referéncia para o calculo do hipervolume foram determinados por um experimento em que

se executou cada problema dez vezes com cada algoritmo. Para cada problema, o pior



4.2. Convergéncia: PSO, DIPSO, SEDA

79

Tabela 10 — Resultados do SEDASI - KC

KC4x5
HTSA W-EDA SEDA DIPSO SEDASI
M TW W M TW W M T™TW W M TW W M T™TW W
11 32 10 11 34 9 11 32 10 11 32 10 11 32 10
12 32 8 11 32 10 11 34 9 11 34 9 11 34 9
12 32 8 12 32 8 12 32 8 12 32 8
13 33 7 13 33 7 13 33 7
KC 8 x8
HTSA W-EDA SEDA DIPSO SEDASI
M TW W M TW W M T™TW W M TW W M T™TW W
14 77 12 14 77 12 15 75 12 14 77 12 14 77 12
15 75 12 15 75 12 16 73 13 15 75 12 15 75 12
16 73 13 16 73 13
16 77 11 17 77 11
KC10x 7
HTSA W-EDA SEDA DIPSO SEDASI
M T™TW W M TW W M TW W M TW W M TW W
11 61 11 11 61 11 11 61 11 11 61 11 11 61 11
11 62 10 11 62 10 12 60 12 11 62 10 11 62 10
12 60 12 12 60 12
KC 10 x 10
HTSA W-EDA SEDA DIPSO SEDASI
M T™TW W M TW W M TW W M TW W M TW W
7 43 5 7 43 5 7 42 6 7 42 6 7 42 6
7 42 6 7 42 6 8 41 7 7 43 5 8 41 7
8 42 5 8 41 7 8 42 5 8 41 7 8 42 5
8 42 5 8 42 5
KC 15 x 10
HTSA W-EDA SEDA DIPSO SEDASI
M T™TW W M TW W M TW W M TW W M TW W

11 91 11 11 91 11 11 91 11 12 91 11 1291 11
11 93 10 11 93 10

valor encontrado de cada objetivo foi coletado separadamente, sendo acrescido de uma
margem de dez por cento, formando o ponto de referéncia do respectivo problema.

O PSO é um algoritmo evolutivo baseado na inteligéncia de enxame e é um algoritmo
Por outro lado, o FJSP é um

problema de dominio discreto e, portanto, para tratar o FJSP com o PSO, é necessario

para a otimizagdao de problemas de dominio continuo.

adaptar ou o PSO ou o problema, secao 2.3.2. Portanto, para realizar o experimento com
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o PSO, o FJSP foi modificado para ser interpretado como um problema de dominio con-
tinuo e uma fungao (baseada na operagao de médulo) foi implementada para transformar
um valor de dominio continuo em um valor de dominio discreto, a fim de representar a
particula como uma solugao do problema. Essa func¢ao valida a posi¢ao resultante (jobs,
operagoes dos jobs e nimero de maquinas) e, se necessario, modifica a posi¢do para que
ela se torne uma solucao valida para o FJSP. Em decorréncia desse processo, tanto os
valores continuos, quanto os valores discretos sao armazenados na particula, pois o valor
discreto ¢é interpretado pelo FJSP e o valor continuo ¢é utilizado pelo algoritmo a cada
geracao.

Para auxiliar na analise de convergéncia, o algoritmo OCD-HV foi implementado as-
sociado aos algoritmos. O OCD realiza um teste estatistico no final de cada geragao, que
utiliza um ou mais indicadores para determinar se o algoritmo convergiu. Conforme ja
descrito na secao 2.4.1, OCD-HV ¢ a versao do OCD utilizando somente o hipervolume

como indicador.

4.2.1 Descricao dos Experimentos

Os experimentos usaram o benchmark KC e foram realizados no mesmo computador
descrito na secao 4.1. Os resultados apresentados neste experimento sao o conjunto de
solugoes nao dominadas de todas as execugoes, enquanto que os dados utilizados na ana-
lise da evolugao do algoritmo e da convergéncia (geragao do ponto de convergéncia e valor
de hipervolume do conjunto de aproximagao) estao relacionados com a melhor execugao,
ou seja, aquela com o maior valor de hipervolume dentre as trinta execugoes de cada pro-
blema. Os algoritmos foram executados até o nimero maximo de geragoes (M AX_GEN)
configurado, isto é, mesmo quando o algoritmo OCD-HV identificou a convergéncia, os
algoritmos continuaram sua execucao. Esse comportamento foi determinado para avaliar
0 quao exato é o ponto de convergéncia apontado pelo OCD-HV.

Os parametros para o SEDA sao apresentados na Tabela 11, que é analoga a Tabela 5.
A Tabela 12 apresenta os parametros do DIPSO. A coluna ‘p..” mostra a probabilidade do
operador genético de evolucao ser selecionado e aplicado a formula do DIPSO, a coluna

‘Daz’ € andloga a coluna ‘p..’, mas considerando a probabilidade do operador de diversi-

Tabela 11 — SEDA - Parametros

Problema POP MAX GEN FEA%)

KC 4x5 200 100 70
KC 8x8 200 200 70
KC 10x7 400 200 70
KC 10x10 400 200 70

KC 15x10 800 200 70
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dade. Na coluna ‘Mutacao’, a porcentagem para aplicar a mutagdo é apresentada. Os
significados das outras colunas, ‘POP’ e ‘M AX GEN’, representam, respectivamente,
o tamanho da populagao e o nimero maximo de geragoes. Os valores dos parametros do
PSO sao apresentados na Tabela 13. As colunas ‘a’, ‘b1’ e ‘b’ mostram os coeficientes que
determinam a influéncia de v;, gpest © Prest, respectivamente. Os significados das colunas
‘POP’ e ‘MAX GEN’ sao iguais as respectivas colunas da Tabela 12.

Os valores dos parametros foram empiricamente determinados, sendo que varias execu-
¢oes do algoritmo, variando os valores, foram realizadas para verificar seu comportamento.
No caso do PSO, o estudo apresentado por Trelea (Segdo 2.4) foi base para escolher os
intervalos de valores dos parametros a serem analisados. Entretanto, os intervalos utili-
zados foram ligeiramente superiores e incluiram valores sem convergéncia para o PSO. O
algoritmo foi executado com cada problema dez vezes e os resultados foram analisados
usando as definicdes do Otimo de Pareto. Assim, com base nos resultados obtidos, os
valores dos parametros foram determinados. Os parametros do PSO, r; e 79, sdo niimeros

aleatérios e definidos considerando 1 + 1o =1,1e 0,1 <r; <1,1.

4.2.2 Andlise

As principais informagoes observadas nos experimentos foram o ponto de convergén-
cia (geragao de convergéncia determinada pelo OCD-HV), o valor do hipervolume (HV)
no ponto de convergéncia, a variagdo do indicador hipervolume (Evolu¢do do HV) e os
resultados dos algoritmos.

A Tabela 14 apresenta o ponto de convergéncia determinado pelo OCD-HV para cada
algoritmo, sendo que na coluna ‘Problema’ é informado a instancia do problema e as
demais colunas, nomeadas com o respectivo algoritmo, apresentam a geragao de conver-
géncia. Observa-se que, o valor apresentado para o problema KC 10 x 7 com o algoritmo
PSO esté entre parénteses. Isso ocorre, porque a parametrizacao selecionada para esse
problema no PSO nao converge (Se¢ao 2.4) e o niimero apresentado é a gera¢ao em que o
algoritmo encontrou a melhor particula durante a execugao. O fato da nao convergéncia
é explicada pela escolha da parametrizacao, a qual foi baseada apenas no resultado ex-
perimental que, no caso do PSO, foi determinado pelo gs.s; da tltima geragdo e nao pela
possibilidade de convergéncia.

O HV no ponto de convergéncia determinado pelo OCD-HV e na geracao final de
execucao dos algoritmos sao apresentados na Tabela 15, sendo que a coluna ‘Problema’

informa a instancia do problema e as colunas nomeadas pelo algoritmos estao agrupadas

Tabela 12 — DIPSO - Parametros

Pee pPax Mutacgo POP MAX GEN
80% 20% 5% 400 800
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Tabela 13 — PSO - Parametros

Problema a by by, POP MAX GEN

KC4x5 09 05 0,7 500 300
KC8x8 08 05 1 500 300
KC10x7 1 09 1 1.200 300
KC 10x10 0,6 0,1 0,7 1.250 300
KC 15%x10 0,5 0,1 04 2.300 300

pelo ‘HV’. Dessa forma, apresentam o hipervolume no ponto de convergéncia e na geracao
final considerando o algoritmo e o problema enumerados. Em negrito estao destacados os
maiores valores do hipervolume no ponto de convergéncia e na geragao final, para cada

problema.

Os valores apresentados na Tabela 14 indicam uma convergéncia rapida nos problemas
KC 8 x 8 KC 10 x 10 e KC 15 x 10 com PSO, mas com o problema KC 4 x 5 essa
caracteristica nao ¢é apresentada. Na Tabela 15, observa-se que o HV do PSO de KC 4 x
5, tanto no ponto de convergéncia quanto na geragao final, é semelhante ao dos de SEDA
e DIPSO, porém o mesmo nao ocorre com os outros problemas, que sao bem diferentes,
sendo que o HV do SEDA e do DIPSO sao muito maiores que do PSO. Isso indica uma
convergéncia prematura no PSO ao tratar os problemas KC 8 x 8, KC 10 x 7, KC 10 x
10 e KC 15 x 10.

Tabela 14 — Ponto de convergéncia (OCD-HV)

Problema PSO SEDA DIPSO

KC 4x5 61 33 18
KC 8x8 24 64 48
KC 10x7  (71) 57 57
KC 10x10 21 64 A7
KC 15x10 14 99 112

Tabela 15 — Hipervolume no Ponto de Convergéncia e na Geracao Final

HV (Ponto de Convergéncia) HV (Geragao Final)
Problema  PSO SEDA DIPSO PSO  SEDA DIPSO

KC 4x5 004K 556K 562K 004K 044K 562K
KC 8x8 752K  2.381K 2.294K 752K 2.331K 2.381K
KC 10x7 869K 1.726K 1.725K 869K 1.713K 1.750K
KC 10x10 163K 510K 509K 163K 204K 515K
KC 15x10 1.158K 4.008K 3.883K 1.158K 4.009K 4.037K
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A Tabela 14 mostra que o DIPSO converge na décima oitava geragao com KC 4 x 5,
o que poderia indicar uma convergéncia prematura. Porém, os valores de HV apresenta-
dos na Tabela 15 para esse problema mostram que DIPSO possui o maior valor, o que
indica uma tendéncia de que DIPSO tenha a melhor solugdo entre os algoritmos. Outra
observacao efetuada na Tabela 14 é que, para todos os problemas, exceto KC 15 x 10, o
DIPSO converge mais rapido que o SEDA, ou no mesmo momento, caso do KC 10 x 7.
Por outro lado, as informacoes apresentadas pela Tabela 15 mostram que, no ponto de
convergéncia do OCD-HV, os HV’s do SEDA sao maiores que os do DIPSO, indicando que
os resultados do SEDA sao mais desejaveis que os do DIPSO, naquele momento. Como
os experimentos nao pararam na geracao de convergéncia do OCD-HV, os algoritmos
foram executados até a geracao final, determinada por MAX GEN. Assim, os HV’s
da geracao final (M AX_ GEN) apresentados na Tabela 15 mostram que os resultados
do DIPSO sao mais desejaveis que os resultados do SEDA (na geracio MAX_ GEN),
existindo diferencas dos HVs entre o ponto de convergéncia e a geracao final. Os HVs
do SEDA diminuiram e os do DIPSO aumentaram, o que sugere que a qualidade dos

resultados do SEDA se deteriorou e a qualidade dos resultados do DIPSO melhorou.
A Tabela 16 apresenta os resultados do SEDA e do DIPSO, considerando a geragao

do ponto de convergéncia do OCD-HV. A coluna ‘Problema’ especifica o problema em
questao. As colunas representadas pelos nomes dos algoritmos apresentam os resulta-
dos do respectivo algoritmo para o problema relacionado, sendo que essas colunas estao
subdivididas em ‘M’, “TW’ e ‘W’ objetivos tratados pelo MOFJSP, respectivamente ma-
kespan, carga de trabalho total e carga de trabalho maxima. Os resultados destacados
em negrito representam a solucao com melhor qualidade. A Tabela 17 é anédloga a Tabela

16 e apresenta os resultados do SEDA e do DIPSO considerando a geracao final.
Comparando os resultados do SEDA e do DIPSO apresentados nas Tabelas 16 e 17

com os valores de hipervolume apresentados na Tabela 15, observa-se que as preferéncias
de resultados dos algoritmos mostradas pelo hipervolume estao presentes nas solugoes dos
algoritmos, ou seja, os valores maiores de hipervolume apresentaram melhores resultados
no ponto de convergéncia e na geracao final, como pode ser observado pelos destaques
em negrito. Comparando os resultados no ponto de convergéncia (Tabela 16) com os
resultados da tltima geracao (Tabela 17), observa-se a perda de qualidade nos resultados
do SEDA, que foi uma perda de diversidade e é justificada pela légica do algoritmo que
permite a substituicdo de uma boa solugao. Outra observacgao é o ganho de qualidade dos
resultados do DIPSO, que deve-se ao fato de que o DIPSO possui um operador que gera
diversidade em toda a populacao enquanto o algoritmo esta em execugao. Portanto, apds
o OCD-HYV indicar a convergéncia, o operador de diversidade gera novas possibilidades no
espaco de busca e a populacao deixa o estado de estabilidade, ocorrendo a possibilidade

do algoritmo buscar solugoes em areas do espago de busca ainda nao exploradas.

Em relacao aos resultados que o OCD-HYV retornou, foi satisfatorio para o PSO e para
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Tabela 16 — Resultados do SEDA e do DIPSO no Ponto de Convergéncia (OCD-HV)

Problema SEDA DIPSO
M TW W M TW W
KC 4x5 11 32 10 12 32 8
12 32 8 11 34 9
13 33 7

KC 8x8 15 75 12 16 76 13
19 81 11 16 7 14
16 73 13

KC 10x7 12 61 11 13 60 13
12 60 12 12 62 11
12 61 12

KC 10x10 8 42 6 9 41 8
8 41 7 8§ 42 6

KC 15x10 13 91 11 15 96 12
12 91 12 15 93 15
14 94 13

Tabela 17 — Resultados do SEDA e do DIPSO na Geragao Final (M AX GEN)

Problema SEDA DIPSO
M TW W M T™W W

KC 4x5 11 32 10 12 32 8

11 34 9
13 33 7
11 32 10
KC 8x8 16 73 13 16 76 13
15 75 12
18 77 11
KC 10x7 1260 12 11 62 10
11 61 11
12 60 12
KC 10x10 8§ 41 7 7T 42 6
8 41 7

KC 15x10 1291 11 13 93 10
12 91 11
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o SEDA. Para o DIPSO, a possibilidade de evolucao da populacao exercida pelo algoritmo
nao permitiu que o OCD-HV retornasse os mesmos resultados, pois o algoritmo possui um
operador que gera diversidade dentro da populacao e o OCD-HV ¢é incapaz de retornar
um resultado definitivo de convergéncia. Ou seja, o algoritmo estava em uma estabilidade
prévia, mas a populagdo continuava em movimento no espaco de busca. Os valores para
hipervolume mostraram que SEDA e DIPSO sao algoritmos com boas possibilidades na
evolucao populacional, enquanto o PSO nao converge para uma boa posi¢do no espago
de busca, considerando a adaptacgao realizada e o problema. Os parametros do PSO para
quatro problemas garantem a convergéncia da populagdo, mas nao garantem um bom
resultado. Por outro lado, a estabilidade prévia detectada pelo OCD-HV, indica que
DIPSO, um PSO hibrido, tem a capacidade de evitar minimos locais.

Esse experimento indica que a verificacao da estabilidade do resultado no espaco ob-
jetivo, realizada pelo OCD-HV, nao foi suficiente para determinar o melhor ponto de
parada para DIPSO, entendendo que o melhor ponto de parada seria o de melhor solugao.
O OCD-HYV identificou um ponto de estabilidade no conjunto de aproximacao, porém o
experimento mostrou que o algoritmo estava em um estado em que poderia encontrar
melhores solugoes. Nesse sentido, ha a necessidade de se entender qual o estado que o al-
goritmo estava quando o OCD-HYV identificou a estabilidade e sugeriu a convergéncia, ou
seja, ha a necessidade de se observar de forma comportamental o algoritmo, para melhor
compreender a evolu¢ao do mesmo.

Para analisar o ponto de convergéncia apresentado pela experimento (Tabela 14),
de modo a entender o comportamento de DIPSO, utilizaremos CR e DR. A Tabela 18
apresenta, além das colunas com a gera¢do e hipervolume: 1) os valores de CR e DR
relacionados com tal ponto de convergéncia; 2) CRy; e DR, determinados previamente

por um experimento de quinze execugoes independentes de DIPSO para cada problema.

Tabela 18 — Andlise do Ponto de Convergéncia de DIPSO (OCD-HV)

Problema Geracao Hipervolume CR DR CRy DR,

KC 4x5 18 562K 0,4350 0,3775 0,61 0,13
KC 8x8 48 2.294K 0,3050 0,6975 0,56 0,35
KC 10x7 o7 1.725K 04875 0,5225 0,54 0,42
KC 10x10 47 509K 0,3325 0,6275 0,59 0,35
KC 15x10 112 3.883K 10,2850 0,7650 0,60 0,36

Observando CR e DR, tem-se que CR nao era superior a 0,50 em nenhum problema
e que DR apresentava valor menor do 0,50 apenas no problema KC 4x5, que é o tinico
problema que DR ja mostra uma exaustao na pesquisa, pois perdeu mais de 60% da
capacidade de busca. Comparando CR e DR com CR,; e DR,,, observa-se que para o

KC 4x5, DIPSO ja estava préoximo do ponto de menor produtividade. O mesmo pode
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ser considerado para o KC 10x7. Em relacdo aos outros problemas, CR e DR possuem
uma distancia consideravel de seus valores de referéncia, estao entre 40% e 60% de seus
intervalos de valores. Assim, analisando esses valores, tem-se que DIPSO possui uma pro-
babilidade razoavel de melhorar seus resultados de momento, pois, DR mostra atividade
(DR > 0,60) em quatro problemas e em trés problemas CR nao chegou a 0,40, sendo
que, a melhora dos resultados realmente ocorreu, conforme apresentado no comparativo
entre as Tabelas 16 e 17.

4.3 Ponto de Parada de AEMO’s com FJSP

Os experimentos da se¢ao anterior apresentaram a necessidade de indicadores para
avaliar caracteristicas do comportamento de um algoritmo. Assim, a proposta de CR
e DR auxiliou na analise, indicando propriedades importantes sobre a possibilidade do
algoritmo conseguir melhorar o conjunto de aproximagao em um determinado instante.
Nesta secao, o foco do experimento é identificar diversos pontos de parada de AEMO’s
e comparar os resultados encontrados. Os algoritmos utilizados foram DIPSO, SEDA
e SEDASI, além de NSGA2 e SPEA2 (dois algoritmos consolidados na literatura). Os
pontos de parada foram determinados por PFA e trés versoes do OCD, que se diferenciam
pelo indicador utilizado, hipervolume (OCD-HV), IGD (OCD-IGD) e S5 (OCD-S3), sendo
eles independentes para encontrar o respectivo ponto de parada. Os pontos de referéncia
utilizados para o hipervolume foram os mesmos adotados na se¢ao anterior e os do IGD
foram as melhores solugoes encontradas na literatura para cada problema, que podem ser
obtidas em (Carvalho, 2015) e (Chiang; Lin, 2013).

A fim de generalizar, somente o termo “ponto de parada” serd utilizado para todos os
algoritmos. Entende-se que o OCD-HV, conforme apresentado na secao 2.4.1, foi proposto
para identificar o ponto de convergéncia de um AEMO. Como IGD realiza uma medida de
distancia entre o conjunto de aproximacgao e um conjunto de referéncia, em que se pode
observar a evolu¢ao do conjunto de aproximacgao, consideramos que OCD-IGD, assim
como OCD-HV, identifica um ponto de convergéncia. A utilizagdo de OCD associado ao
indicador S3 permite observar a estabilidade do espaco de solugoes. Se ha estabilidade no
espago de solugoes, é provavel que ha estabilidade no espago de objetivo e, assim como
OCD-HV e OCD-IGD, entende-se que OCD-S3 determina um ponto de convergéncia.
Em relacao ao PFA, observa-se que ele identifica um ponto de parada para o algoritmo
de modo que seja o mais proximo de um momento de pouca possibilidade de evoluir o
resultado, pois utiliza uma comparacao baseada no CR e DR. Assim, conforme discutido
na Sec¢ao 2.5, o ponto de convergéncia tende a ser um ponto de parada para um algoritmo
e, como entende-se que PFA nao determina convergéncia, utilizaremos o termo “ponto de
parada” para melhor efetuarmos as comparagoes neste experimento.

O experimento foi realizado com os benchmarks KC e BR, descritos na secao 4.1.1.
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Cada algoritmo foi executado quarenta e cinco vezes para cada problema, sendo que,
quinze execucoes foram para realizar a estimativa de C'Ry; e DR, e trinta para observar
o resultado. O parametro ‘erro’ do PFA foi mantido com o valor padrao. A variancia
(pardmetro var Limit) utilizada pelo OCD-HV e OCD-IGD foi de 0, 0005 e para o OCD-
S3 foi de 0,09. A diferenga entre as variancias é devido a diferenga dos indicadores,
hipervolume e IGD observam o espaco objetivo e o S3 observa o espago de solugoes.
Todos as implementacoes do OCD utilizam nPreGen = 5, ou seja, a quantidade de
geracoes analisadas para detectar a convergéncia é cinco. Os algoritmos foram processados
em quatro computadores com as seguintes configuragoes de processador e memoria: 1)
Intel Xeon E7 de 16 GB de RAM; 2 e 3) dois Intel Core I5 de 8 GB de RAM, um de
quarta e outro de oitava geragao; e 4) Intel Core 2 DUO com 2 GB de RAM. A divisao
de processamento dos algoritmos e problemas entre as maquinas foi realizada de forma

aleatoria segundo a demanda. Todos os resultados apresentados sao médias calculadas.

As Tabelas 19, 20, 21, 22 e 23 apresentam os parametros utilizados para a execu-
¢do, respectivamente, de DIPSO, SEDA, SEDASI, NSGA2 e SPEA2. A Tabela 19, que
apresenta os parametros de DIPSO, é analoga a Tabela 12. A Tabela 20, que apresenta
os parametros de SEDA, é analoga a Tabela 11. A Tabela 21 apresenta os parametros
de SEDASI e é analoga a Tabela 9. As Tabelas 22 e 23 apresentam os parametros de
NSGA2 e SPEA2, respectivamente, sendo que possuem as mesmas colunas, ‘Problema’,

‘Mutagao’, ‘POP’ e ‘MAX _ GEN’, com os mesmos significados das tabelas anteriores.

Os parametros de DIPSO foram replicados de Carvalho (2015), exceto em relacao aos
problemas BR Mk08, BR Mk09 e BR Mk10, que foram executados com um nimero de
geracdo menor. Os pardmetros de SEDA foram os mesmos utilizados no experimento da
secao 4.1.1, porém com uma maior quantidade de geragoes, a fim de melhor observar o
comportamento do algoritmo. Os parametros de SEDASI foram os mesmos do algoritmo
SEDA, exceto em relagdo aos problemas BR Mk08, BR Mk09 e BR Mk10, que foram
executados com uma populagdo menor. Os parametros de NSGA2 e SPEA2 foram de-
finidos baseados no DIPSO, algoritmo que mais se assemelha a eles neste experimento,
porém experimentos mostraram que o tamanho da populagao usado nos problemas BR
poderia ser menor para ambos os algoritmos. Além disso, o tamanho da populacgao e a
quantidade de geragoes de NSGA2 para os problemas BR Mk08, BR Mk09 ¢ BR Mk10
foram menores, em relagdo aos outros problemas BR. Como descrito, os problemas BR
MKkO8, BR Mk09 e BR Mk10 foram executados com parametros menores do que os outros
problemas BR nos algoritmos DIPSO, SEDASI e NSGA2. Isso foi estabelecido devido

aos recursos computacionais disponiveis para realizagdo do experimento.

As Tabelas 24, 25, 26, 27 e 28 apresentam um comparativo entre as solugoes de cada
ponto de parada. Esse comparativo foi construido a partir da obtencao das solu¢des nao
dominadas entre todos os conjuntos de aproximagao de cada ponto de parada determinado

pelos algoritmos. Portanto, apds a coluna ‘Problema’; que lista os problemas do estudo, a
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Tabela 19 — DIPSO - Pardmetros

Problema Pee Pax Mutaggo POP MAX GEN
KC 80% 20% 5% 400 800
BR MkO1 - BR Mk07 70% 30% 1% 2000 1400
BR MKkOS8 70% 30% 1% 2000 800
BR Mk09 70% 30% 1% 2000 800
BR Mk10 70% 30% 1% 2000 800

Tabela 20 — SEDA - Parametros

Problema POP MAX_ GEN FEA(%)

KC4 x5 200 120 70
KC 8 x 8 500 400 70
KC10 x7 400 400 70
KC10x10 400 400 70
KC15x10 800 400 70
BR MkO01 1000 250 70
BR Mk02 1000 250 70
BR Mk03 1000 300 70
BR Mk04 1000 250 70
BR MkO05 1000 250 70
BR MkO06 1000 350 70
BR MkO07 1000 250 70
BR Mk08 1000 350 70
BR Mk09 1000 350 70
BR Mk10 1000 350 70

coluna ‘Total de SND’ contém a quantidade total de Solugoes Nao Dominadas (SND) do
processo realizado com os conjuntos de aproximacao. A coluna referente a cada algoritmo
de ponto de parada refere-se a relacdo da quantidade de solugbes nao dominadas que
tal algoritmo apresentou em seu conjunto de aproximagao pela quantidade de solugoes
apresentadas. Assim, na Tabela 24, referente ao comparativo do algoritmo DIPSO, o
OCD-S3 encontrou vinte solugoes para o problema BR MKO07 e, dessas, quatorze foram
consideradas solugoes nao dominadas, em relacao as solugoes dos conjuntos de aproxima-
¢ao apresentados pelos outros algoritmos. Outra informacao na tabela é o destaque em
negrito para cada problema, que representa o melhor resultado do comparativo, conjunto
de aproximacao com maior nimero de solugoes nao dominadas.

A Tabela 24 com o resultado do comparativo de DIPSO, mostra o destaque para o
OCD-S5 que, dos quinze problemas, em doze apresentou o melhor conjunto de aproxi-
magao. OCD-HV apresentou cinco destaques, OCD-IGD apresentou quatro e PFA, dois.
Também vale destacar que o OCD-HV nao conseguiu identificar a convergéncia em seis

problemas. Observando os problemas KC, nota-se os bons resultados de OCD-S5 e PFA,
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Tabela 21 — SEDASI - Parametros

Problema POP MAX GEN

KC 4 x5 200 120
KC 8 x 8 500 400
KC10x7 400 400
KC10x10 400 400
KC 15x10 800 400
BR MkO01 1000 250
BR Mk02 1000 250
BR MkO03 1000 300
BR Mk04 1000 250
BR Mk05 1000 250
BR Mk06 1000 350
BR MkO07 1000 250
BR MkO8 500 300
BR Mk09 200 300
BR Mk10 200 300

Tabela 22 — NSGA2 - Parametros

Problema Mutaggo POP MAX_ GEN
KC 5% 400 800
BR MkO1 - BR Mk07 1% 1000 1400
BR MkO08 1% 500 700
BR Mk09 1% 500 700
BR Mk10 1% 500 700

Tabela 23 — SPEA2 - Parametros

Problema Mutacaéo POP MAX GEN

KC 5% 400 800
BR 1% 1000 1400
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sendo que foi com esses problemas que S3, CR e DR foram projetados. Na generalizacao
para os problemas BR, OCD-S;3 manteve o mesmo padrao e somente em dois problemas,
BR Mk09 e BR Mk10, nao apresentou o melhor conjunto de aproximacao, o que foi feito
pelo OCD-IGD. Em contrapartida, PFA nao apresentou bons resultados com os proble-
mas BR, sendo que somente no BR Mk02 que ele apresentou solu¢des nao dominadas. Nos
outros problemas, apesar de apresentar solugoes, todas foram dominadas por solugoes dos
demais conjuntos. Em relagao ao OCD-IGD, ele apresentou solugdes ndo dominadas para
todos os problemas, sendo destaque para os problemas KC 4x5, BR Mk08, BR Mk09 e
BR Mk10.

Tabela 24 — DIPSO - FJSP - Comparacao do uso de indicadores para parada do algoritmo

Problema  Total de SND OCD-HV OCD-IGD OCD-S; PFA

KC 4 x5 4 4/4 4/4 4/4  4/4
KC 8 x 8 3 3/3 2/4 3/3  2/2
KC 10 x 7 3 2/4 2/4 2/4  3/3
KC 10 x 10 3 2/2 1/2 3/3  2/2
KC 15 x 10 4 0/4 0/4 4/4  3/3
BR Mk1 10 10/10 3/13 10/10 0/24
BR Mk?2 8 8/8 3/10 8/8  T/7
BR Mk3 15 11/11 9/10 15/15 0/18
BR Mk4 20 - 8/21 20/20 0/47
BR MKk5 11 - 10/12  11/11 0/28
BR Mk6 92 - 32/94  80/90 0/29
BR Mk7 19 - 13/16  14/20 0/22
BR Mk8 9 9/9 9/9 9/9  0/16
BR Mk9 70 - 48/64  30/86  0/55
BR Mk10 71 - 69/69 6/76  0/17

No comparativo da Tabela 25, referente ao SEDA, observamos o comportamento iden-
tificado no experimento da se¢do 4.2, em que OCD-HV apresentou bons resultados para
identificar o ponto de parada do algoritmo. Analisando os valores da Tabela 25, OCD-
HV apresenta o melhor conjunto de aproximacao para quatorze problemas, sendo que nao
obteve o melhor resultado somente no BR Mk10, além de nao ter identificado um ponto
de parada para esse problema. O OCD-Sj3 foi o melhor em dois problemas, KC 10x10 e
BR Mk10, sendo que, nesse tltimo, ele foi o tnico algoritmo a apresentar solu¢oes nao
dominadas. PFA apresentou o melhor conjunto de aproximacao em um problema, KC
10x10. De modo geral, OCD-S3 e PFA apresentaram solu¢oes nao dominadas para todos
os problemas, exceto para o BR Mk10 em que todas as solu¢oes de PFA foram dominadas

pelas de OCD-S3. Tal frequéncia nao foi observada com o OCD-IGD, que nao obteve um
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rendimento regular em SEDA como em DIPSO. A utilizacdo do OCD-IGD com o SEDA

nao apresentou solugoes nao dominadas para oito problemas.

Tabela 25 — SEDA - FJSP - Comparacgao do uso de indicadores para parada do algoritmo

Problema  Total de SND OCD-HV OCD-IGD OCD-S; PFA

KC 4% 5 4 4/4 3/4 3/4 2/2
KC 8 x 8 5 5/5 3/3 1/4 1/1
KC 10 x 7 3 3/3 2/3 2/2 2/2
KC 10 x 10 3 3/3 2/3 3/3  3/3
KC 15 x 10 2 2/2 0/3 1/2 1/1
BR Mk 18 18/18 1/25 16/18  4/6
BR MKk2 10 10/10 5/13 /11 1/2
BR Mk3 10 9/10 0/14 8/8 5/6
BR Mk4 20 19/20 5/33 3/18  5/6
BR MK5 15 15/15 0/21 8/16  6/6
BR MKG6 78 69/79 0/64 11/69  27/55
BR MK7 17 17/17 0/31 9/13  3/6
BR Mk8 11 11/11 0/24 3/4 6/7
BR Mk9 64 42/53 0/31 11/81  27/55
BR Mk10 86 - 0/30 86/86  0/62

A anélise do comparativo apresentado na Tabela 26, referente ao SEDASI, mostra o
bom desempenho de OCD-S5 e PFA. Apresentando dez melhores conjuntos de aproxima-
¢ao, OCD-S3 € o que recebeu mais destaque neste comparativo, sendo que PFA identificou
nove melhores conjuntos de aproximacao. Porém, em quatro problemas, BR Mk4, BR
Mk8, BR Mk9 e BR Mk10, OCD-S3 nao identificou um ponto de parada, o que nao
ocorreu com PFA, que apresentou solu¢oes nao dominadas para todos os problemas. Em
relacdo ao OCD-HV, esse nao identificou o ponto de parada em cinco problemas, sendo
destaque para quatro problemas KC. OCD-IGD foi um pouco melhor que o OCD-HV,
apresentando seis destaques de melhor conjunto de aproximagao, porém nao identificou
um ponto de parada para trés problemas.

Além de focar o estudo nos algoritmos implementados para o FJSP, incluimos neste
experimento o NSGA2 e SPEA2, AEMO’s classicos da literatura, para observarmos o
comportamento dos indicadores, associados aos seus respectivos algoritmos, na identifi-
cagao do ponto de parada em AEMO’s difundidos na literatura. A Tabela 27 mostra o
resultado do comparativo do NSGA2. Dos quinze problemas, OCD-HV apresentou o me-
lhor conjunto de aproximagao em doze e foi o de melhor desempenho. OCD-IGD e PFA
apresentaram melhores conjuntos de aproximacao em trés problemas e OCD-S3, dois. Em

todos os problemas OCD-HV apresentou solugdes ndo dominadas, enquanto OCD-IGD
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Tabela 26 — SEDASI - FJSP - Comparacao do uso de indicadores para parada do algo-
ritmo

Problema  Total de SND OCD-HV OCD-IGD OCD-S; PFA

KC 4 x5 4 4/4 4/4 4/4 4/4
KC 8 x 8 5 5/5 5/5 5/5 4/4
KC 10 x 7 3 3/3 3/3 3/3 3/3
KC 10 x 10 3 3/3 3/3 3/3 3/3
KC 15 x 10 2 1/2 1/2 2/2 2/2
BR Mkl 18 3/17 13/19  16/18 13/16
BR Mk?2 11 6/9 10/11  11/11 11/11
BR Mk3 8 2/6 3/11 7/8 7/8
BR Mk4 15 - 8/17 - 14/15
BR Mk5 12 - 9/15 10/14 10/13
BR MK6 58 - - 48/48  11/67
BR MKk7 14 8/11 13/15  11/14  11/11
BR MkS 9 7/7 9/9 - 9/9
BR Mk9 37 - - - 37/37
BR Mk10 53 - - - 53/53

nao apresentou em quatro, OCD-S3 em dois e PFA, em um problema.

Tabela 27 — NSGA2 - FJSP - Comparacao do uso de indicadores para parada do algoritmo

Problema  Total de SND OCD-HV OCD-IGD OCD-S; PFA

KC 4 x5 4 4/4 4/4 4/4  4/4
KC 8 x 8 5 5/5 3/4 3/3  3/3
KC 10 x 7 6 5/5 4/5 3/5  4/5
KC 10 x 10 3 3/3 3/3 /3 1/3
KC 15 x 10 5 3/4 1/6 4/4  4/4
BR Mkl 11 10/11 6,/12 9/11  6/10
BR Mk?2 7 5/6 0/15 3/9  4/6
BR Mk3 7 2/7 2/6 47 5/5
BR Mk4 22 10/13 20/23 4/19  3/3
BR MK5 15 11/15 7/21 10/18  4/4
BR MKG 13 9/27 0/22 0/21  6/9
BR Mk7 22 13/20 9/30 6/25  1/7
BR MkS 10 10/10 2/17 6/10  6/12
BR Mk9 20 20/20 0/90 0/69  0/23

BR Mk10 66 48/71 0/120 16/71  3/4
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Em relacao ao SPEA2, considerando os resultados apresentados pela Tabela 28, temos
que o PFA apresentou sete destaques de melhor conjunto de aproximagao, seguido pelo
OCD-S5 com cinco. OCD-HV apresentou quatro e OCD-IGD apenas um, sendo que em
onze problemas, ele nao foi capaz de apresentar solugoes nao dominadas e o OCD-HV
em quatro. Em relacdo ao OCD-S3 e ao PFA, o primeiro ndo presentou solu¢ées nao

dominadas em trés problemas e o segundo em dois.

Tabela 28 — SPEA2 - FJSP - Comparacao do uso de indicadores para parada do algoritmo

Problema  Total de SND OCD-HV OCD-IGD OCD-S3; PFA

KC 4 x5 6 6/6 6/6 5/5 5/5
KC 8 x 8 7 1/6 0/14 7/7 3/6
KC 10 x 7 5 2/4 1/3 5/5 1/3
KC 10 x 10 1 0/3 0/8 1/1 0/4
KC 15 x 10 7 0/7 0/6 4/6 4/5
BR Mk1 11 9/13 0/13 11/11  11/11
BR Mk2 12 0/19 0/21 5/11  9/9
BR Mk3 5 3/10 0/19 2/2 2/2
BR Mk4 23 15/34 3/33 10/35 20/24
BR Mk5 24 1/23 0/30 1/20  24/24
BR Mk6 33 33/33 0/42 0/85  0/10
BR Mk7 14 0/18 0/17 0/20 14/14
BR Mk8 9 7/10 0/36 9/9 8/8
BR Mk9 70 70/70 0/89 28/35  28/51
BR Mk10 114 48/78 0/86 1/92  69/94

Outro aspecto importante de ser observado neste experimento é a quantidade de exe-
cugoes de cada algoritmo que nao identificou um ponto de parada, ou seja, em que houve
falha na identificagdo do ponto de parada. A Tabela 29 apresenta a relagdo da quantidade
de execugoes com falha na identificacao pela quantidade de execugoes, separando pelo al-
goritmo executado, pelo problema tratado e pelo algoritmo aplicado na identificacdo do
ponto de parada. Portanto na linha de DIPSO - BR Mk3 com a coluna OCD-HV indi-
cando o valor 11/30 indica que de trinta execucoes, o OCD-HV néo identificou um ponto
de parada para onze. As linhas em que, para determinado algoritmo com um problema
em especifico, indicavam que nao houve falha em nenhum processo foram excluidas por
questao de espaco. Em negrito, estao destacados o menor valor de falha em cada linha,
representando o algoritmo que menos falhou para determinada execucao.

De forma geral, OCD-IGD foi o algoritmo que menos apresentou falhas, seguido por
OCD-S3, PFA e OCD-HV. O AEMO em que os algoritmos de ponto de parada mais
falharam foi o SEDASI, oitocentas falhas, e, consequentemente, foi o que mais gerou

dificuldade para os algoritmos encontrarem o ponto de parada, ou seja, todos tiveram
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seu maior numero de falhas com o SEDASI. O que falhou mais com o SEDASI foi o
OCD-HV, com 286 falhas e o que falhou menos com o SEDASI foi o OCD-IGD, 143.
O AEMO em que os algoritmos de ponto de parada apresentaram o menor nimero de
falhas foi o NSGA2, 65 falhas. O OCD-HV nao apresentou falhas somente com o SPEA2,
enquanto o OCD-IGD nao apresentou falhas com o SEDA, NSGA2 e SPEA2. Semelhante
ao OCD-S3, que nao apresentou falhas com o NSGA2 e com o SPEA2. No caso do PFA,
apresentou falhas com todos os algoritmos, sendo com o SEDA seu menor nimero de
falhas, 36.

Os resultados apresentados mostram que para cada AEMO, um ou dois algoritmos de
ponto de parada se destacam com os melhores resultados. O OCD-S3 apresentou bons
resultados para o DIPSO, SEDASI e, com um menor destaque, SPEA2, enquanto o PFA
se destacou com o SEDASI e SPEA2. Em relacao ao numero de falhas, OCD-S5 e PFA
ficaram a frente do OCD-HV, algoritmo que utiliza o indicador que mais se destaca na
literatura e, de modo geral, OCD-S; apresentou equivaléncia na deteccao de resultados
com o OCD-HV, sendo que quando associado ao DIPSO, o algoritmo que serviu de base

para sua idealizacao, obteve o melhor desempenho.

Para melhor representar os resultados obtidos pelo experimento, os graficos com as
solugoes de cada algoritmo, considerando todos algoritmos de ponto de parada, para os
problemas KC 10x7, KC 15x10, BR Mk3 e BR Mk8 sao apresentados nas Figuras 17,
18, 19 e 20, respectivamente. Em cada figura sdo apresentados cinco graficos, sendo que
cada gréfico refere-se a um algoritmo do experimento e mostram as solugoes obtidas no

ponto de parada que cada algoritmo determinou.

Os graficos apresentados para o problema KC 10x7, Figura 17, apresentam DIPSO,
SEDA, SEDASI e NSGA2 com solugoes semelhantes, porém, no SPEA2, percebe-se di-
ferencas nas solugoes, sendo que o OCD-S3 apresenta uma quantidade maior de solugoes
e essas dominam algumas solugbes apresentadas pelos outros algoritmos. Os gréaficos da
Figura 18 sao referentes ao problema KC 15x10. No gréafico de DIPSO percebe-se algu-
mas solugoes de todos algoritmos de ponto de parada muito proximas, além de algumas
solugoes do OCD-IGD que estao em posicoes que sao dominadas por outras. No grafico de
SEDA ha algumas solugoes sobrepostas e nao ha como concluir se ha dominancia na rela-
cao entre elas e, além dessas, ha duas solugoes. Uma do OCD-HV que é nao dominada e
outra solugao do OCD-S3 que estd sendo dominada. No grafico do SEDASI, percebe-se as
solucoes agrupadas e no do NSGA2 é perceptivel que algumas solugoes apresentadas pelo
OCD-IGD sao dominadas por outras. No grafico do SPEA2, as solugbes se apresentam
de forma que se identifique que solugoes do OCD-HV e do OCD-IGD sao dominadas.

Os graficos dos problemas BR Mk3 e BR MkS, Figuras 19 e 20, apresentam um grande
numero solugoes quando comparados aos problemas KC. Essa é uma caracteristica dos
problemas BR, que possuem varias solugoes. Nos graficos de BR MK3, DIPSO apresenta

todas as solugbdes agrupadas, exceto as do PFA, dominadas pelas demais. No gréfico de
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Tabela 29 — Relacao de falhas na identificacdo do ponto de parada

Algoritmo - Problema OCD-HV OCD-IGD OCD-S3 PFA

DIPSO - KC 4 x 5 0/30 0/30 0/30 14/30
DIPSO - KC 8 x 8 0/30 0/30 0/30 19/30
DIPSO - KC 10 x 7 0/30 0/30 0/30 18/30
DIPSO - KC 10 x 10 0/30 0/30 0/30 16/30
DIPSO - KC 15 x 10 0/30 0/30 8,/30 10/30
DIPSO - BR Mk3 11/30 0/30 23/30 0/30
DIPSO - BR Mk4 30/30 0/30 12/30 0/30
DIPSO - BR Mk5 30,/30 0/30 29/30 17/30
DIPSO - BR Mk6 30,/30 0/30 0/30 0/30
DIPSO - BR Mk7 30,/30 0/30 28,30 0/30
DIPSO - BR Mk8 21/30 0/30 29/30 0/30
DIPSO - BR Mk9 30/30 3/30 15/30 0/30
DIPSO - BR Mk10 30/30 1/30 28,30 0/30
SEDA - KC 10 x 7 0/30 0/30 0/30 4/30
SEDA - KC 10 x 10 0/30 0/30 0/30 8,/30
SEDA - KC 15 x 10 0/30 0/30 0/30 1/30
SEDA - BR Mk3 0/30 0/30 3/30 0/30
SEDA - BR Mk6 1/30 0/30 1/30 6,/30
SEDA - BR Mk7 0/30 0/30 4/30 0/30
SEDA - BR Mk8 0/30 0/30 10/30 0/30
SEDA - BR Mk9 12/30 0/30 19/30 17/30
SEDA - BR Mk10 30/30 0/30 12/30 0/30
SEDASI - KC 4 x 5 1/30 1/30 0/30 10/30
SEDASI - KC 8 x 8 0/30 0/30 0/30 23,30
SEDASI-KC 10x7  0/30 0/30 0/30 9/30
SEDASI- KC 10 x 10 0/30 0/30 0/30 20,30
SEDASI- KC 15x 10 0/30 0/30 1/30 0/30
SEDASI - BR Mkl 29/30 1/30 5/30 11/30
SEDASI - BR Mk2 26/30 3/30 1/30 7/30
SEDASI - BR Mk3 24/30 0/30 23/30 14/30
SEDASI - BR Mk4 30/30 18/30 30,/30 20,30
SEDASI - BR Mk5 30/30 22/30 10/30  17/30
SEDASI - BR Mk6 30/30 30/30 29/30 0/30
SEDASI - BR Mk7 27/30 2/30 22/30 9/30
SEDASI - BR MkS 29/30 6/30 30,/30 20,30
SEDASI - BR Mk9 30/30 30,/30 30,/30 0/30
SEDASI - BR Mk10 30,/30 30,/30 30,/30 0/30
NSGA2 - BR Mk9 11/30 0/30 0/30 21/30
NSGA2 - BR Mk10 10/30 0/30 0/30 23,30
SPEA2 - KC 8 x 8 0/30 0/30 0/30 7/30
SPEA2 - KC 10 x 7 0/30 0/30 0/30 19/30
SPEA2-KC10x 10  0/30 0/30 0/30 21/30
SPEA2-KC 15x 10  0/30 0/30 0/30 18/30
SPEA2 - BR Mk2 0/30 0/30 0/30 16/30
SPEA2 - BR Mk6 0/30 0/30 0/30 20,30
SPEA2 - BR Mk7 0/30 0/30 0/30 20,30
SPEA2 - BR Mk9 0/30 0/30 0/30 14/30
SPEA2 - BR Mk10 0/30 0/30 0/30 15/30

Total 562/2250 147/2250 432/2250 484/2250
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SEDA, consegue-se observar as solugoes do OCD-IGD dominadas, sendo que o mesmo
ocorre no SEDASI, junto com algumas solugbes do OCD-HV. No grafico do NSGA2,
identifica-se solu¢oes do OCD-S3, OCD-IGD e OCD-HV sendo dominadas e o destaque
para o conjunto de solu¢oes do PFA, que estao em uma regido que dominam as outras. Por
fim, no grafico do SPEA2, é possivel identificar o grande niimero de solu¢oes de OCD-IGD
dominadas. Assim como no grafico do DIPSO com BR Mk3, no grafico de DIPSO com
BR MKkS, as solugoes de PFA estao espalhadas em uma regiao que sao dominadas pelas
outras, que estao agrupadas. O mesmo ocorre para o grafico do SEDA, porém as solugoes
que estao na regiao em que sao dominadas por outras, sao as solug¢oes do OCD-IGD. No
grafico do SEDASI, as solucgoes estao espalhadas quase que nas mesmas posi¢des e nao
ha dominancia entre elas. No grafico do NSGA2, consegue-se identificar que solugoes do
PFA e do OCD-IGD sao dominadas por outras, além de algumas do OCD-S3. Da mesma
forma, no grafico do SPEA2, visualiza-se as solugdes do OCD-IGD na regiao em que sao
dominadas por outras solucoes.

Dessa forma, os graficos mostram as relagoes de dominancia apresentadas nas tabelas
anteriores (Tabelas 24, 25, 26, 27 e 28), além de apresentar as solugoes dispersas pelo
espaco de solugoes. Por questoes de organizacao do texto, foram selecionados apenas
esses problemas para apresentar os graficos nesta se¢ao, sendo que todos os graficos estao

disponiveis no apéndice A.

4.4 Experimentos de NSGA2 e SPEA2 com proble-
mas ZDT’s

Observado o comportamento dos indicadores, associados a algoritmos que identificam
a parada de AEMO’s, com algoritmos tratando o FJSP na se¢ao anterior, este experimento
tem objetivo de verificar o comportamento dos indicadores quando aplicados a AEMO’s
da literatura, que nao sao implementados para algum problema em especifico, tratando
problemas de um benchmark criado para realizacao de experimentos. Assim, utilizamos
o NSGA2 e o SPEA2, por serem dois dos mais utilizados AEMQO’s da literatura e o
benchmark ZDT (Zitzler; Deb; Thiele, 2000), um dos mais utilizados na literatura para
problemas continuos (Huband et al., 2006). De forma andloga ao experimento anterior,
o objetivo foi identificar um ponto de parada para os AEMO’s do experimento aplicando
os algoritmos OCD, associado ao hipervolume, IGD e S3, e PFA. Ambos os algoritmos
foram configurados com uma populagao de cem individuos e duzentas geragoes.

Os algoritmos foram executados quinze vezes para identificar CRy; e DR, e trinta
vezes para realizar o experimento, sendo que as solucoes consideradas sao as solucoes nao
dominadas do conjunto de solugoes de todas as execugoes. O problema ZDT5 nao foi
considerado na analise, pois na literatura a maioria das analises nao o considera por ser

um problema binario (Huband et al., 2006). O pardmetro ‘erro’ do PFA foi ajustado com
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o valor 0,09, pois nos problemas ZDT, que sao de dominio continuo, a comparacao dos
valores maximos de C'R e minimos de DR entre cada execugdo apresentou uma diferenca
maior do que no experimento da secdo anterior. Por esse motivo, o parametro ‘erro’ foi
incrementado para que PFA pudesse indicar um ponto de parada para um ntmero maior
de execugoes. A variancia (pardmetro varLimit) utilizada pelo OCD-HV e OCD-IGD foi
de 0,0005 e para o OCD-S3 foi de 0,0002. Assim como no experimento anterior, para
todas as implementacoes de OCD nPreGen = 5. Os pontos de referéncia utilizados para
o hipervolume foram obtidos com o mesmo experimento descrito na Sec¢ao 4.2 e os do IGD
sao as solugoes conhecidas do benchmark, que foram obtidas em (Nebro; Durillo, 2015).
As Tabelas 30 e 31 apresentam os resultados do experimento para os algoritmos
NSGA2 e SPEA2, respectivamente, sendo que sdao analogas as tabelas de resultado do
experimento anterior (Tabelas 24, 25, 26, 27 e 28). Em ambas as tabelas, a predomi-
nancia de melhores resultados para o PFA é observada, exceto para o problema ZDT4
executado pelo NSGA2. Nos outros casos, o ponto de parada apontado pelo PFA possui
melhor qualidade e maior diversidade, ou seja, varias solu¢des dominam as apresentadas

pelos outros pontos de parada e a quantidade de solugdes é maior.

Tabela 30 — NSGA2 - ZDT - Comparacao do uso de indicadores para parada do algoritmo

Problema Total de SND OCD-HV OCD-IGD OCD-S; PFA

ZDT1 366 0/250 0/114 0/111  366/452
ZDT2 371 3/261 0/116 0/89  368/371
ZDT3 569 0/231 0/101 0/141 569/569
ZDT4 101 100/104  0/172 1/67 0/190

ZDT6 346 1/231 0/84 0/22  345/348

Tabela 31 — SPEA2 - ZDT - Comparagao do uso de indicadores para parada do algoritmo

Problema Total de SND OCD-HV OCD-IGD OCD-S; PFA

7ZDT1 354 0/167 0/99 0/96  354/435
7ZDT2 463 122/176  0/104 0/59  341/472
ZDT3 564 0/152 0/108 0/147 564/564
7DT4 193 78/105  15/104 0/79  100/102
7ZDT6 318 1/154 0/77 0/9  317/317

As Figuras 21 e 22 apresentam os graficos dos resultados obtidos no experimento,
para o NSGA2 e o SPEA2, respectivamente. Nos graficos, os resultados das Tabelas 30
e 31 sao visualmente percebidos. Em todos, a curva de solugoes de PFA se mostra com
pontos que dominam as demais, exceto para o problema ZDT4 executado pelo NSGA2,

conforme apresentado nos resultados da respectiva tabela. De qualquer forma, na maioria
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dos problemas, todas as curvas estao proximas, sendo o PFA com melhores resultados.
Os resultados apresentados pelo OCD-S3 para os problemas ZDT3 e ZDT4 se mostram
proximos do PFA, no ZDT'1 se mostra melhor do que o OCD-IGD e no ZDT?2 é semelhante
ao do OCD-IGD. Generalizando, os melhores resultados sao do PFA, seguido pelo OCD-
HV, OCD-S;5 e OCD-IGD.

4.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo, apresentamos os experimentos realizados em que os resultados indicam:
1) a efetividade dos algoritmos SEDA e SEDASI aplicados ao problema Job Shop Flexivel;
2) a necessidade de indicadores que apresentem dados comportamentais de um AEMO;
3) a efetividade dos indicadores CR e DR, integrando o PFA, e do S, associado ao OCD,
para indicar um ponto de parada para AEMO’s que tratam o FJSP e para problemas
experimentais da literatura (ZDT). No préximo capitulo, as conclusoes deste trabalho sao

apresentadas.
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CAPITULO

Conclusao

Neste trabalho, foram propostos dois indicadores, CR e DR, para apresentar informa-
¢oes comportamentais dos AEMQO’s, além de um indicador, S3, para determinar o ponto
de convergéncia, sendo que foram associados a algoritmos para identificar um ponto de pa-
rada para os AEMQO’s. Para analisar o comportamento de tais indicadores, dois AEMQO’s
foram propostos, SEDA e SEDASI, baseados no EDA e, no caso do SEDASI, na inteli-
géncia de enxame.

Os indicadores CR e DR tém a finalidade de avaliar as condigoes que um AEMO possui
para melhorar o conjunto de aproximagao em um determinado instante da evolugao. O
indicador CR apresenta o quao concentradas estao as solugoes candidatas na fronteira 1
(solugoes referenciadas no conjunto de aproximagao), enquanto DR mostra a efetividade
do AEMO em encontrar novas posicoes do espago de busca. Ambos foram utilizados para
apresentar evidéncias de que o OCD-HV nao apresenta o ponto de convergéncia de melhor

resultado quando aplicado ao DIPSO.

A utilizacao dos indicadores para determinar um ponto de parada de AEMO’s foi
proposta por meio dos algoritmos PFA e OCD-S5. O algoritmo PFA foi implementado
para utilizar CR e DR e estimar um ponto de parada em que o AEMO esta com a menor
probabilidade de melhorar o resultado. A associacao de S3 com o OCD permitiu definir
um ponto de parada para AEMO’s através da identificacdo do ponto de convergéncia a
partir de observacoes no espaco de solugoes. Portanto, a utilizagdo de PFA e OCD-S;
para identificacdo de um ponto de parada, além do uso de CR e DR para observar o
comportamento de um AEMO, respondem a questao de pesquisa QP1, pois a utilizagao
desses permite fazer observagoes sobre convergéncia, PFA e OCD-S3, e diversidade, DR,
através do espago de solugoes.

Os AEMO’s SEDA e SEDASI foram propostos para tratar o FJSP multiobjetivo sendo
que SEDA é um EDA e SEDASI é um EDA hibrido com caracteristicas de inteligéncia de
enxame. Os experimentos realizados mostraram que ambos os algoritmos apresentaram
resultados equivalentes aqueles encontrados na literatura. Porém, a comparacao dos re-

sultados com algoritmos semelhantes mostra que o conjunto de solucdes nao dominadas
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de SEDA e SEDASI possuem uma diversidade maior do que o observando nos outros.

Foram realizados experimentos para verificar o comportamento das propostas de iden-

tificacao do ponto de parada com o FJSP e com um benchmark da literatura, o ZDT

(Zitzler; Deb; Thiele, 2000), utilizando para comparagao o OCD-HV e o OCD-IGD.

O experimento realizado com o FJSP foi elaborado com os AEMO’s: SEDA, SEDASI,
DIPSO, NSGA2 e SPEA2; utilizando os benchmarks de Kacem, Hammadi e Borne (2002)
(KC) e Brandimarte (1993) (BR). Tal experimento apresentou resultados promissores para
ambas as propostas, PFA e OCD-S3, sendo que para os AEMO’s DIPSO e SEDASI, o
OCD-S5 apresentou os melhores resultados e para o SPEA2, PFA apresentou os melhores
resultados. Apesar disto, para todos os algoritmos, PFA e OCD-S3 apresentaram resulta-
dos competitivos, exceto os resultados do PFA com o DIPSO nos problemas do benchmark
BR. Nesse caso, PFA encontrou solu¢oes nao dominadas somente em um problema, BR

Mk2, no comparativo com os outros algoritmos de ponto de parada.

O experimento realizado com os problemas do benchmark ZDT confirmaram a com-
petitividade de PFA e OCD-S3, sendo que em todos os problemas e algoritmos, PFA

apresentou o melhor resultado, exceto para o problema ZDT4 com o NSGA2.

Esses experimentos respondem as questoes de pesquisa QP2 e QP3, pois, em ambos os
experimentos, os algoritmos PFA e OCD-S3 apresentam pontos de parada para AEMO’s,
com um conjunto de solugoes nao dominadas diversificado (QP2) e com énfase para a
competitividade que apresentam, sendo que, no experimento com o FJSP, o destaque

maior é do OCD-Sj3 e, no experimento com o ZDT, o destaque maior é do PFA (QP3).

Portanto, os resultados desses experimentos, o primeiro com algoritmos tratando um
problema de dominio discreto, FJSP, e o segundo tratando problemas de dominio continuo
e com AEMO’s conhecidos da literatura, indicam a efetividade em utilizar PFA e OCD-S53,
para identificar um ponto de parada para AEMQO’s.

5.1 Principais Contribuicoes

O trabalho desenvolvido apresentou as seguintes contribuigoes: 1) CR e DR, indica-
dores que podem ser utilizados para analisar o comportamento evolutivo de um AEMO,
estimando se o algoritmo pode melhorar seu conjunto de aproximacao; 2) Ss, indicador
que, mede a distancia entre as solugoes no espago de solugoes, apresentando uma média
do quéo espalhadas elas estao, e, ao ser associado ao algoritmo OCD (OCD-S3), permite
determinar um ponto de convergéncia para AEMO’s, observando a estabilidade do con-
junto de aproximagao no respectivo espago; 3) PFA, um algoritmo que utiliza CR e DR
para estimar um ponto de parada para AEMO’s; e 4) SEDA e SEDASI, dois AEMO’s
para tratar o FJSP multiobjetivo.
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5.2 Trabalhos Futuros

A fim de estender este trabalho, temos a possibilidade de propor novos indicadores
que observem outras caracteristicas comportamentais dos AEMQO’s, combinar os indi-
cadores apresentados, além de aplicar a definicao de indicadores de progresso aos que
foram propostos, de modo que se tenha um novo ponto de vista. Os AEMO’s, SEDA
e SEDASI, podem ser modificados, utilizando observagoes que possam ser realizadas a
partir de CR e DR para que explorem de uma outra forma o espaco de busca, como
por exemplo, aplicando mais diversidade na populag¢ao. Além disso, ambos os algoritmos
podem ser aplicados a outros problemas de dominio discreto, por exemplo, problemas de

escalonamento diferentes do FJSP.
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Graficos

Conforme dindmica do texto, apenas alguns graficos foram apresentados na secao 4.3.

Enfim, todos os graficos de cada algoritmo, para cada problema, sao aqui apresentados.
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