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Resumo

Esta Tese trata o problema de sequenciamento de tarefas em ambiente Flow Shop
Hibrido Multiobjetivo. Nesse problema tem-se um conjunto de tarefas que devem
ser executadas em um conjunto de estagios. Em cada estagio tem-se um conjunto
de maquinas paralelas nao-relacionadas. Algumas tarefas nao passam por todos os
estagios. Além disso, também sao consideradas caracteristicas como elegibilidade de
maquinas, datas de entrega e custos por atrasos e antecipagoes. Inicialmente, os
critérios de avaliacao foram as minimizacoes de makespan, soma ponderada dos atra-
sos e soma ponderada das antecipagoes. Isso caracteriza o problema abordado como
multiobjetivo, por envolver trés objetivos conflitantes, isto é, a minimizacao de um
dos objetivos influencia negativamente na minimizagao dos outros dois. Assim, nao é
possivel encontrar uma tinica solucao que otimize todos os objetivos ao mesmo tempo.
Posteriormente, foram adicionados ao problema dois novos critérios, que sao as mini-
mizagoes do tempo de ociosidade e do numero de tarefas atrasadas. A resolucao de
problemas dessa classe é dificultada principalmente pela deterioracao da selecao por
dominancia de Pareto e pelo aumento exponencial do niimero de solugoes necessarias
para aproximar da frente de Pareto. Para resolver os problemas, foram propostos dois
algoritmos, o primeiro baseado na metaheuristica Multi-Objective General Variable
Neighborhood Search (MO-GVNS) e o segundo baseado na metaheuristica Pareto Ite-
rated Local Search (P-ILS). Os algoritmos desenvolvidos foram testados em instancias
adaptadas da literatura e seus resultados foram comparados com os de outros algorit-
mos da literatura. Os resultados foram avaliados em relagao as métricas Hypervolume,
Epsilon, Spacing e Hierarquical Cluster Counting (HCC), e validados estatisticamente
pelo teste de Levene e pelos gréficos de intervalo de confianga. Os resultados obtidos
e as analises realizadas mostraram a superioridade dos algoritmos propostos para a

solucao dos problemas apresentados com relagao as métricas Hypervolume, Epsilon e

HCC.

PALAVRAS-CHAVE: Sequenciamento de tarefas. Flow Shop Hibrido. Otimizacao

Multiobjetivo. Busca em Vizinhanca Varidavel Multiobjetivo.
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Abstract

This thesis addresses the multiobjective hybrid flow shop (MOHFS) scheduling
problem. In this problem there are a set of jobs that must be performed in a set of
stages. For each stage there is a set of unrelated parallel machines. Some jobs do not
go through all stages. In addition, machine eligibility, due dates and tardiness and
earliness costs are also some characteristics considered. Initially, the evaluation crite-
ria were the minimizations of makespan, weighted sum of the tardiness and weighted
sum of the earliness. This characterizes the problem addressed as multiobjective
because it involves three conflicting objectives, that is, the minimization of one of
the objectives influences negatively the minimization of the other two. Thus, it is
not possible to find a single solution that optimizes all objectives at the same time.
Subsequently, two new objectives were added to the problem, the new criteria used
were the minimization of idleness and the number of delayed jobs. The resolution
of problems of this class is hampered mainly by the deterioration of the selection by
Pareto dominance and the exponential increase in the number of solutions needed to
approximate of the Pareto front. In order to solve it, two algorithms were proposed,
the first one based on the Multi-Objective General Neighborhood Variable Search
(MO-GVNS) metaheuristic and the second one based on the Pareto Iterated Local
Search (P-ILS) metaheuristic. These algorithms were tested in instances adapted
from the literature and their results were compared with those of other algorithms in
the literature. The results were evaluated in relation to the Hypervolume, Epsilon,
Spacing and Hierarchical Cluster Counting (HCC) metrics, and validated through
the Levene test and the confidence interval graphics. The obtained results and the
realized analyzes showed the superiority of the proposed algorithms for solving the

treated problems with respect to the Hypervolume, Epsilon and HCC metrics.

KEYWORDS: Scheduling. Hybrid Flow Shop. Multi-objective optimization. Multi-
objective Variable Neighborhood Search.
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Capitulo 1
Introducao

Este capitulo traz uma introducao ao tema proposto para esta tese. Na Secao 1.1
é feita uma breve apresentacao sobre problemas de sequenciamento de tarefas. As
Secoes 1.2, 1.3 e 1.4 trazem, respectivamente, a metodologia adotada, as justificativas
e as contribuicoes deste trabalho. Por fim, a Secao 1.5 mostra como o restante deste

trabalho estéd estruturado.

1.1 Apresentacao

Problemas de sequenciamento de tarefas sao comuns principalmente na produgao
industrial e consistem em definir uma sequéncia de tarefas a serem executadas em
um conjunto de maquinas, otimizando um ou mais objetivos. Neste trabalho é consi-
derado um problema de sequenciamento de tarefas multiobjetivo em ambientes Flow
Shop Hibrido, com muitas caracteristicas de problemas do mundo real. Algumas des-
sas caracteristicas abordadas no problema apresentado sao a existéncia de maquinas
paralelas ndo-relacionadas em cada estégio, datas de entrega (due dates), custos para
atraso e antecipacao, elegibilidade de maquinas e salto de estagios. Naderi et al.
(2010) chamam a atencao para duas questoes importantes sobre problemas Flow Shop
Hibrido: a determinacao da sequéncia em cada estagio e a distribuicao de tarefas nas
maquinas em cada estagio.

Nesse problema, conhecido como MOHFS (das iniciais em inglés Multi-Objective
Hybrid Flow Shop), inicialmente foram considerados os objetivos de minimizacao do
makespan, da soma ponderada dos atrasos e da soma ponderada das antecipagoes.
Posteriormente, foram adicionados outros dois objetivos: a minimizagao do tempo de
ociosidade e a minimizacao do nimero de tarefas atrasadas. Essas duas variagoes do
problema com relacao ao nimero de objetivos estao detalhados no Capitulo 4.

Os problemas de otimizacao multiobjetivo sao caracterizados por envolver dois ou



1.2 Metodologia 2

mais objetivos conflitantes simultaneamente. Assim, nao é possivel encontrar uma
unica solucao que otimize todos os objetivos ao mesmo tempo. Em problemas multi-
objetivo, o conjunto de solugoes é parcialmente ordenado, isto é, dado dois elementos,
nem sempre € possivel compara-los. As solugoes de um problema multiobjetivo for-
mam frentes de dominancia, as quais possuem entre si relagoes de ordem. A frente
de dominancia mais eficiente é chamada de conjunto de solugoes nao-dominadas.
Para esta classe de problemas, o desafio é buscar o conjunto étimo de solugoes nao-
dominadas, as chamadas fronteiras de Pareto (Ehrgott, 2005).

Ishibuchi et al. (2008) apresentam uma revisao de algoritmos evolucionarios multi-
objetivo, destacando a dificuldade de resolver problemas com muitos objetivos usando
as técnicas existentes até aquele momento. Para resolver essas dificuldades, Deb e
Jain (2014) propéem um algoritmo genético chamado NSGA-III (do inglés Nondo-
minated Sorting Genetic Algorithm III) que representam uma melhora do algoritmo
NSGA-II, apresentado em Deb et al. (2002), para o tratamento de problemas com trés
ou mais objetivos. O NSGA-II, por sua vez, é uma adaptacao de sua primeira versao,
denominada NSGA, proposta em Srinivas e Deb (1995). O processo de selegao desses
algoritmos é baseado na classificacdo de dominancia e na distancia de aglomeracao.
No NSGA-II a distancia é calculada com base em todos os pontos da populacao
de individuos; ja no NSGA-III o célculo é realizado em relagao a alguns pontos de
referéncia. Yuan et al. (2014) melhoraram o NSGA-III incluindo normalizagao adap-
tativa e preservacao da diversidade dos pontos de referéncia. Mais detalhes sobre

problemas de otimizacao multiobjetivo podem ser encontrados no Capitulo 2.

1.2 Metodologia

Esta pesquisa foi realizada por meio de um estudo descritivo e experimental,
tedrico e pratico, sobre algoritmos heuristicos e problemas de sequenciamento de
tarefas em ambiente Flow Shop hibrido, baseado em consultas bibliograficas e experi-
mentos computacionais. Foi proposta a aplicagao de algoritmos heuristicos adaptados
para a resolucao do problema de sequenciamento de tarefas em ambiente Flow Shop
hibrido. Foram considerados, inicialmente, trés objetivos conflitantes, e, em seguida,
cinco objetivos conflitantes, que se enquadram na classe de problemas de otimizagao
combinatéria multiobjetivo. O foco da pesquisa é a adaptagao e melhoria de métodos
heuristicos aplicados ao problema em questao.

Baseado nisso, se fez necessario, a priori, a realizacao de uma pesquisa bibli-
ografica sobre problemas de sequenciamento de tarefas multiobjetivo, além de uma
investigacao sobre possiveis métodos de resolucao destes.

O prosseguimento do trabalho se deu com a implementacao de dois métodos
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heuristicos aplicados ao problema tratado, apresentados no Capitulo 5. Os resultados
alcancados pela execugao exaustiva dos algoritmos implementados sao apresentados
e analisados. Foram utilizadas diferentes métricas de avaliagao de desempenho, que
avaliam tanto o espalhamento das solugoes geradas pelo algoritmo como também a
convergéncia destes algoritmos. Além disso, os resultados passaram por uma analise
utilizando metodologias estatisticas, que mostram se héa diferencas estatisticas re-
levantes entre os resultados. Foi utilizado também um pacote da literatura para

calibracao de parametros dos algoritmos desenvolvidos.

1.3 Justificativas

Problemas de otimizagao envolvem a selecao de valores para um niumero de
variaveis, concentrando a atencao em um objetivo destinado a quantificar desem-
penho, sujeito as restricoes que podem limitar a selecao de valores das varidveis, e
esse objetivo deve ser maximizado ou minimizado (Luenberger e Ye, 1984). Em um
problema combinatério, o conjunto de solugoes possiveis é finito. Apesar disso, um
problema dessa natureza nao é necessariamente facil de ser solucionado. Segundo
Goldbarg e Luna (2000), um problema de otimizagdo combinatéria envolve varidveis
que nao podem assumir valores continuos, ficando restritas a assumir valores discre-
tos. Esse requisito implica, em geral, uma maior complexidade computacional. A
enumeracao completa das possiveis solucoes pode se tornar inviavel a medida que a
cardinalidade do conjunto de solucoes aumenta.

Existe uma variedade de problemas reais que possuem a caracteristica de oti-
mizagao combinatéria. Segundo Arroyo (2002), otimizagao combinatéria é um campo
de pesquisa que pode ser encontrado em diversas areas do conhecimento, como plane-
jamento da producao, corte e empacotamento, roteamento de veiculos, dentre outras.

O problema tratado é da classe de problemas combinatérios multiobjetivo. De
acordo com Ticona (2003), geralmente os problemas de otimizagdo encontrados no
mundo real possuem muiltiplos objetivos, com os aqui tratados. Essa situagao ainda
é pouco encontrada na literatura para problemas Flow Shop. A semelhanga do pro-
blema abordado com o mundo real esta nas caracteristicas do ambiente de maquinas.

Isso mostra a relevancia do tema levantado.

1.4 Contribuicoes

Este trabalho propoe a aplicagao de métodos heuristicos para o tratamento de um
problema Flow Shop Hibrido com muitos objetivos. Uma contribuicao importante

é que esse problema considera caracteristicas comuns em problemas do mundo real.
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Por exemplo, existe um conjunto de maquinas disponiveis em cada estagio, e essas sao
independentes entre si. Além disso, alguns produtos especificos podem pular etapas
do processo, o que é muito comum em varios processos industriais. Da mesma forma,
os produtos tém prazos de entrega desejaveis, e podem haver custos relacionados caso
eles nao sejam atendidos.

A principal contribuicao deste trabalho é a otimizacao de até cinco objetivos
no problema Flow Shop Hibrido. Inicialmente foram considerados simultaneamente
trés objetivos conflitantes: a minimizacao do makespan e das somas ponderadas dos
atrasos e das antecipagoes. Uma solucao 6tima para o objetivo makespan é muito
eficiente do ponto de vista da producao, mas pode ser ruim para o cliente que deseja
que o servico seja entregue sem atrasos. Uma solucao ideal para o critério da soma
ponderada dos atrasos pode satisfazer aos desejos dos clientes, mas pode ser altamente
ineficiente por diminuir a capacidade de producao e aumentar os custos de estoque. A
melhor solucao para o objetivo de minimizacao da soma ponderada das antecipacoes,
por sua vez, pode reduzir os custos de estoque, porém pode aumentar o makespan
e/ou o atraso. Posteriormente, foram introduzidos mais dois outros objetivos, quais
sejam: a minimizacao do tempo de ociosidade e do nimero de tarefas atrasadas, que

também apresentam conflitos com os demais objetivos.

1.5 Estrutura do trabalho

O restante deste trabalho estd dividido como segue. O Capitulo 2 traz uma
abordagem tedrica sobre problemas de otimizacao combinatéria multiobjetivo. O
Capitulo 3 apresenta a notacao utilizada e os principais problemas de sequencia-
mento de tarefas. Ja o Capitulo 4 apresenta os detalhes e caracteristicas do problema
abordado nesta Tese, e o Capitulo 5 mostra os algoritmos propostos para resolvé-lo.
O Capitulo 6 apresenta os resultados encontrados pela execucao dos algoritmos. Por
fim, o Capitulo 7 traz a conclusao deste trabalho. Os Anexos I e Il mostram os

graficos referentes a andlise dos resultados obtidos.



Capitulo 2

Fundamentos de Otimizacao

Combinatéria Multiobjetivo

Este Capitulo apresenta fundamentos de Otimizacao Combinatoria Multiobjetivo,
0s quais sao caracterizados por possuirem dois ou mais objetivos. Em diversos traba-
lhos encontrados na literatura de lingua inglesa, problemas com dois ou trés objetivos
sao chamados de multi-objectives, enquanto problemas com um nimero maior de ob-
jetivos sao referenciados como many-objectives. Esta tese trata de um problema
com cinco objetivos, porém como nao ha uma diferenciacao em lingua portuguesa
sera referenciado como multiobjetivo. Na Secao 2.1 é feita uma apresentagao dos
fundamentos tedricos. A Secao 2.2 mostra uma revisao bibliografica de métodos de
resolucao de problemas de otimizacao multiobjetivo. A Segao 2.3 discute os métodos
de resolucao em problemas de otimizagao multiobjetivo, com especial énfase aos di-
retamente adotados nesta Tese. A Secao 2.4 apresenta as métricas de desempenho

associadas a analise de problemas de otimizacao multiobjetivo.

2.1 Fundamentos Teoricos

Segundo Ehrgott e Gandibleux (2008), a otimizagao de multiobjetivo se difere da
otimizacao mono-objetivo principalmente pelas seguintes caracteristicas. Primeira-
mente, na otimizagao multiobjetivo, o significado tradicional de solugao 6tima nao faz
sentido porque uma tunica solucao que otimiza todos os objetivos simultaneamente
geralmente nao existe. Em segundo lugar, é necessario durante a tomada de decisao
levar em consideragao quais sao as preferéncias ao avaliar um conjunto de solucoes.
Por 1ultimo, os diferente objetivos encontrados em problemas da vida real podem ser
expressos por fungoes matematicas de uma variedade de formas e estruturas.

No mesmo sentido, para Coello et al. (2010) em um problema combinatério multi-
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objetivo muitas vezes é necessario expressar as preferéncias de um tomador de decisao
a fim de obter uma tinica solucao. Assim, antes de comecar a resolver um problema de
otimizacao combinatoéria multiobjetivo, deve-se decidir como as preferéncias podem

ser consideradas. Os autores apresentam trés formas de incorpora-las:

(i) abordagem a priori: o tomador de decisdo da indicagbes sobre a importancia

dos diferentes objetivos antes da otimizacao;

(ii) abordagem progressiva: o tomador de decisao participa durante o processo de
otimizagao, expressando, assim, suas preferéncias a medida que elas sao utiliza-

das;

(iii) abordagem a posteriori: é apresentado ao tomador de decisdo um conjunto de
solugoes geradas por um método de otimizacao e, entao, ele pode escolher dentro

do conjunto a solugao mais adequada aos seus interesses.

A fundamentagao apresentada nesta Segao estd baseada na abordagem a poste-
riori. Assim, um problema de Otimizacao Combinatéria Multiobjetivo (ou vetorial)

pode ser descrito da seguinte forma:

min  z(z) =Cx (2.1)
sujeitoa  Ax =10 (2.2)
xr e {0,1}" (2.3)
em que
o O € ZP* é uma matriz de coeficientes de p fungdes objetivo zz(x) = cfx,
k=1,....p;
o v = (x1,22,...,2,) € {0,1}* é o vetor de variaveis de decisao de p varidveis
binarias;

e A € Z™H é uma matriz de coeficientes das restrigoes; e
e b e 7! é um vetor de termos independentes das restri¢oes.

O conjunto X = {z € {0,1}* : Az = b} é chamado de regiao factivel no espago de
varidveis de decisao (ou espaco de decisao) e o conjunto Z = z(X) = {Cx : z € X'}
é chamado de regiao factivel no espago de objetivos (ou espago dos objetivos). A
fungao objetivo z(+), portanto, mapeia o espago de varidveis de decisdao no espago de

objetivos. Por simplicidade de notagao, define que os pontos z = z(x) € Z.
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Em um problema com uma tunica fungao objetivo, avaliar a eficiéncia de uma
solucao ¢ trivial, pois existe uma relagao de ordem, isto é, dados dois elementos

quaisquer z' e 22, é sempre verdade que z' < 2% ou 22 < 2!, ainda se 2! < 2% e

3

22 < 23, entao 2! < z3. Por exemplo, em problemas de minimizacao, o valor da

funcao objetivo 2! = 3 é mais eficiente que 22 = 7, e 22 = 7 é mais eficiente que
23 = 10, e portanto, z! é mais eficiente que z3.

Em problemas de otimizacao multiobjetivo, por outro lado, a relagao de ordem
nao existe, isto é, dados dois vetores z! e z?, nem sempre z! < 22 ou 2?2 < 2t O
conjunto de solugoes de um problema de otimizacao com dois ou mais objetivos é
chamado de parcialmente ordenado. Assim, a eficiéncia é avaliada de acordo com
relagoes de dominancia. Para a comparagao de duas solugoes x; e x5, por exemplo,

a dominancia de Pareto (Ehrgott, 2005) é frequentemente usada (Ehrgott, 2005).

Definigao 2.1.1 (Coello et al. (2010))

Dominancia de Pareto: Uma solu¢do y = (y1,%2, .- .,yu) € X domina, no sentido de
Pareto, uma solugdo x = (x1,%2,...,x,) € X, em um contexto de minimizagdo, se e
somente se ¥V i € [1...p], z;(y) < z(x) and T i € [1...p] tal que z(y) < z;(x). Neste

caso, diz-se que y domina x e denota-se y < .

Definigao 2.1.2 (Coello et al. (2010))
Uma solugcao x* € X é denominada Pareto Otima se ndo existe outra solugao r € X

que a domina.

Solugoes Pareto Otimas também sdo nomeadas como solucoes eficientes. Assim,
conforme a Defini¢ao 2.1.2, * é uma solugao eficiente. Neste caso, z(z*) é denominado
ponto nao-dominado (Ehrgott, 2005).

Definigao 2.1.3 (Coello et al. (2010))
Conjunto Pareto Otimo: conjunto formado pela uniao de todas as solu¢oes Pareto

Otimas x*, dado, portanto, por:

X'={reX : Aye X : y<uz}

Definigao 2.1.4 (Coello et al. (2010))

Conjunto dos Pontos Nao-dominados: conjunto formado pela unido de todos os pontos
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nao-dominados z*, dado, portanto, por:
Zr={z"eZ . Z"=2z("), "€ X"}

Ou seja, o conjunto A* é formado pelas solugoes x* € X tais que Axr € X de
modo que, Va* € X* e z* # z, tem-se que z* = z(2*) < z(x). O Conjunto Pareto

Otimo é também chamado Conjunto das solugoes eficientes.

100

60 [~

40 -

Figura 2.1: Fronteira de Pareto.

Defini¢ao 2.1.5 (Ehrgott (2005))
Fronteira Pareto Otima: O conjunto Z* de vetores objetivo correspondente ao con-

Jjunto Pareto Otimo ¢ chamado de Frente ou Fronteira Pareto Otima.

Ou seja, a Fronteira Pareto Otima corresponde a imagem dos pontos do Conjunto

Pareto ()timo, na forma
Zr = {z 2=z, ot e X*}

As solugoes podem ser incomparaveis entre si. Nesse caso, essas solugoes fazem

parte de uma mesma Fronteira de Dominancia.
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Defini¢ao 2.1.6 (Ehrgott (2005))
Uma Fronteira de Domindancia X' é formada por: dadas duas solugoes quaisquer

x €X' ey € X', entao nao € verdade que z(y) < z(z) V z(x) < z(x).

As diversas fronteiras de dominancia existentes possuem entre si relacoes de ordem,
ou seja, pode-se inferir qual fronteira é mais eficiente que a outra. Assim, em pro-
blemas de otimizacao multiobjetivo, a busca nao ¢é pela solu¢ao 6tima, mas, sim,
pelo conjunto de solugoes eficientes, o qual é chamado de solugoes nao-dominadas. A
Figura 2.1 mostra um exemplo de Fronteira de Pareto. Note que o conjunto Pareto
Otimo ¢ formado por pontos nao-dominados por qualquer outro ponto. Este pontos
formam um limite inferior esquerdo da regiao de z, que é a chamada Fronteira Pareto
Otima, conforme mostra a Figura 2.1. Assim, a eficiéncia de um problema multi-
objetivo é dado pela otimalidade de Pareto, pois, conforme a Definicao 2.1.3, um
Conjunto de Pareto é considerado 6timo para um problema especifico se nao houver
nenhum outro conjunto de solucoes que o domine.

Uma vez que ha dificuldades de comparacao entre as solugoes, € interessante definir
pontos de referéncia para a avaliacao dos resultados. Estes pontos, segundo Ehrgott
(2005), representam indicagoes das faixas de valores que as solugoes nao-dominantes

podem alcancar no espacgo dos objetivos Z.

Definicao 2.1.7 (Ehrgott (2005))
Ponto Ideal: o ponto

=12 2 2 ..zﬂ
em que:
z} = minz(2)
re kX

¢ denominado ponto ideal.

Portanto, o ponto ideal corresponde ao ponto obtido a partir da minimizacao de
cada objetivo z(-) separadamente. Conforme apontam Ehrgott (2005) e Coello et al.
(2010), o ponto ideal ndo é um ponto factivel, pois, caso o fosse, indicaria auséncia
de conflito entre os objetivos e, portanto, nao seria necessario usar o conceito de
Otimalidade de Pareto. Por esse motivo, pode nao ser uma boa opgao minimizar um
dos objetivos isoladamente. Mas, claramente, o ponto ideal representa um limitante

inferior para o conjunto dos pontos nao-dominados.
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Definigao 2.1.8 (Ehrgott (2005))

Ponto Utépico: O ponto

V=2 —el

¢ denominado ponto utdpico, sendo e >0 el =1[1...1] € R o vetor unitdrio.
Obviamente, 2V < 27.

Uma outra definicao importante é o ponto Nadir.

Definigao 2.1.9 (Ehrgott (2005))
Ponto Nadir:O ponto

N N _N N N
2N =2 2 ...z z, ]
definido como:
2, = max z(x)
xeX”

¢ denominado ponto Nadir.

O ponto Nadir é o vetor que contém os piores valores para cada objetivo ao otimizar os
outros objetivos e ¢ um limitante superior para o conjunto dos pontos nao-dominados.
Claramente, 2V < 2! < 2z, e 2z, < 2V, Vz € Z*.

Por exemplo, seja um problema com dois objetivos de minimizagao (p = 2), e o
conjunto de pontos Z = {(53,47), (71,33), (71,60), (33, 90), (93, 14), (60, 25), (42, 33),
(25,60), (17,75)}, que esté plotado na Figura 2.2, na qual os eixos x e y representam os
dois objetivos. Observe que 2! domina 23, isto ¢, (53,47) domina (71, 60), pois z; =
53 < 23, =171, 2y =47 < 23, = 60 e 2! # 2. Pode-se notar, nesse exemplo, que nao
hé relagao de dominancia entre os pontos (93, 14), (60, 25), (42, 33), (25, 60), (17, 75),
e também, entre os pontos (71,33),(42,33),(33,90). Esses dois conjuntos citados
formam duas frentes de dominancia, sendo a primeira mais eficiente que a segunda.

Nesse exemplo, pode-se notar que a solugao que minimiza o primeiro objetivo
e maximiza o outro e vice-versa, sdo os seguintes pontos em z: (93,14) e (17,75),
respectivamente. O ponto que combina a minimizacao de todos os objetivos, ou seja,
a solugao utépica do exemplo citado é (17,14). O ponto de nadir, nesse caso, é
(93,75).

A Figura 2.3, adaptada de Coello et al. (2010) mostra uma representagao das

solugoes factiveis, das solugoes Pareto, da solugao utépica e do ponto de nadir.
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Figura 2.2: Solugoes no espago de objetivos.
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2.2 Uma Revisao de literatura de Métodos de Oti-

mizacao Multiobjetivo

Li et al. (2015) apresentaram uma revisao da literatura a respeito de problemas
de otimizacao com mais de um objetivo. Inicialmente, nesta Secao serd apresentado
alguns trabalhos que abordaram problemas multiobjetivo com aplicagao de métodos
evolutivos. Posteriormente, serao apresentados trabalhos que utilizarao técnicas de
busca local.

Fonseca et al. (1993) foram os primeiros autores a propor um Algoritmo Genético
Multiobjetivo, 0 MOGA, do inglés Multi-Objective Genetic Algorithm. Horn et al.
(1994) propuseram o NPGA, do inglés Niched Pareto Genetic Algorithm. Srinivas e
Deb (1995) propuseram o NSGA, do inglés Nondominated Sorting Genetic Algorithm.
Neste ultimo algoritmo a populagao é classificada em camadas de nao-dominancia.
Ishibuchi e Murata (1996) apresentaram o MOGLS (do inglés Multi-Objective Genetic
Local Search). Depois disso, outras variagoes desse algoritmo foram propostas. Foi o
caso do C-MOGLS (do inglés Celular MOGLS), proposta por Murata et al. (2000) e
do MOGLS modificado, proposto por Jaszkiewicz (2002). Esses métodos propostos
sao chamados de algoritmos de primeira geracao.

A segunda geracao de algoritmos multiobjetivos comeca com a proposta do Strength
Pareto Evolutionary Algorithm — SPEA (Zitzler e Thiele, 1998) e, depois, pelo seu
sucessor, o SPEA2 (Zitzler et al., 2002). O SPEA foi o primeiro algoritmo multiob-
jetivo a utilizar arquivo; os individuos nao-dominados sao copiados para o arquivo e
recebem um valor de forga. Knowles e Corne (2000) propoem uma estratégia evo-
lutiva, outro algoritmo de segunda geragao, chamada em inglés de Pareto Archived
Evolution Strategy (PAES). Deb et al. (2002) propuseram o NSGA-II, adicionando
ao NSGA o operador de distancia de aglomeracao.

Tanto os algoritmos de primeira quanto os de segunda geracao sao métodos que
encontram dificuldades a medida que o nimero de objetivos cresce. Em geral, eles
sao bons para problemas biobjetivos e nao produzem bons resultados em problemas
nos quais o numero de objetivos é maior que trés.

Ishibuchi et al. (2008) apontam trés razoes pelas quais os algoritmos evolutivos de
primeira e segunda geragao nao se comportam bem em problemas com mais de trés
objetivos. O primeiro motivo é a deterioracao da selegao por dominancia baseada
em Pareto, isto é, quando o ntimero de objetivos aumenta, quase todas as solucoes
de uma populacao tornam-se nao-dominadas e isso enfraquece a selecao baseada na
dominancia de Pareto. Outra razao é o aumento exponencial do nimero de solucoes
necessarias para aproximar a frente de Pareto 6tima. O terceiro motivo ¢é a dificuldade

de visualizacao das solugoes em um espaco de objetivos com mais de duas dimensoes.
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Para resolver algumas dessas dificuldades, em Dugardin et al. (2010) é apresentado
um algoritmo, chamado L-NSGA, no qual o relacionamento de Dominéancia de Pareto
é substituido pelo relacionamento de Dominancia de Lorenz. No mesmo sentido, Deb
e Jain (2014) propuseram um algoritmo genético chamado NSGA-III, que representa
uma melhora do NSGA-II para o tratamento de problemas com mais de trés obje-
tivos. No NSGA-III o céalculo da distancia de aglomeragao é realizado em relagao a
alguns pontos de referéncia. Yuan et al. (2014) melhoraram o NSGA-III incluindo
normalizacao adaptativa e preservacao da diversidade dos pontos de referéncia.

Algoritmos de busca local também tém sido propostos para resolucao de problemas
multiobjetivo. Como exemplo, citamos o MOSA (do inglés Multi-Objective Simula-
ted Annealing) proposto por Serafini (1994), Multi-Objective Tabu Search (MOTS)
proposto por Hansen (1997), o Pareto Simulated Annealing — PSA (Czyzak, 1998), o
GRASP-MULTTI proposto por Vianna e Arroyo (2004), o Pareto Local Search (PLS)
proposto por Paquete et al. (2004), o P-ILS (do inglés Pareto Iterated Local Search)
proposto por Geiger (2007), o MO-VNS proposto por Geiger (2008) e o Restarted
Iterated Pareto Greedy (RIPG) apresentado em Minella et al. (2011); Ciavotta et al.
(2013).

Algoritmos baseados em busca de vizinhanca variavel, isto é, na metaheuristica
MO-VNS, foram aplicados com sucesso para resolver problemas combinatérios multi-
objetivos, desde sua primeira versao proposta por Geiger (2004). Schilde et al. (2009)
estenderam a estrutura do método VNS para o caso multiobjetivo, a fim de plane-
jar rotas turisticas em uma cidade. Liang et al. (2009) apresentaram um algoritmo
MO-VNS para resolver um problema de méquina paralela idénticas. Arroyo et al.
(2011) compararam trés algoritmos multiobjetivos baseados no MO-VNS aplicado
ao problema de sequenciamento em maquina tnica com tempos de setup dependen-
tes da sequéncia. Liang e Chuang (2013) abordaram um problema de alocacdo de
recursos com dois objetivos aplicando um algoritmo MO-VNS. Rego et al. (2014)
aplicaram o MO-VNS para resolver um problema de sequenciamento em méaquina
unica bi-objetivo. Gomes et al. (2014) aplicaram o MO-VNS para resolver um pro-
blema de agendamento de projetos com recursos restritos bi-objetivo com relacoes de
precedeéncia.

Duarte et al. (2015) apresentaram uma adaptacao de trés variantes da metaheuristica
VNS, as quais foram utilizadas para resolver dois problemas de otimizagao combi-
natéria multiobjetivos. Os resultados mostraram que a variante MO-GVNS foi mais
eficiente para resolver os problemas apresentados. Esta variante usa o MO-VND (do
inglés Multi-objective Variable Neighborhood Descent) como busca local. Segundo os
autores, ao final do procedimento, o MO-VND garante que cada ponto da solugao

foi melhorado em relacao a cada funcao objetivo e a cada vizinhanca do problema
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tratado.

Em Masri et al. (2019), um método hibrido que usa MO-VNS para explorar e
intensificar a busca em regioes especificas é aplicado para resolver um problema de
fluxo de comunicagao. Lépez-Sanchez et al. (2018) propuseram quatro variantes de
um algoritmo hibrido que combina GRASP com VND em versdes multiobjetivo. O
VND ¢ utilizado para melhorar a solugao gerada pela fase de construgao do GRASP.

Essas variantes sao usadas para resolver um problema real de coleta de lixo.

2.3 Meétodos de Resolucgao

Esta secao discute sobre os métodos de resolucao de problemas de otimizacao com-
binatéria multiobjetivo. Na Subsecao 2.3.1 é apresentado a classificagao dos métodos
de resolucao. Na Subsecao 2.3.2 sao apresentados os algoritmos genéticos NSGA-II
e NSGA-III, na Subsecao 2.3.3 é feita uma apresentacao de métodos de busca em
vizinhanga varidvel e na Subsecao 2.3.4 é abordado sobre o método Pareto Iterated
Local Search. Por fim, na Subsecao 2.4 sao explicadas as medidas de desempenho em

problemas de otimizacao multiobjetivo.

2.3.1 Classificagcao de Algoritmos

O principal desafio em otimizagao combinatéria multiobjetivo é a busca pelo con-
junto de solugoes mais eficientes de um problema. Para problemas mais complexos,
essa busca pode ter um custo computacional muito alto, até mesmo para instancias de
pequeno porte em muitos casos, em especial se envolver mais de trés objetivos a serem
satisfeitos conjuntamente. Em virtude disso, métodos heuristicos sao normalmente
utilizados para resolver essa classe de problemas (Ehrgott, 2005). E importante res-
saltar, no entanto, para efeitos de completude desse tese, que métodos exatos foram e
continuam sendo extensamente desenvolvidos e utilizados para a solucao de problemas
dessa classe, como mostram, por exemplo, Ehrgott et al. (2016) e Przybylski e Gandi-
bleux (2017). Esta tese se atém, contudo, ao estudo da utilizagdo de metaheuristicas
para a solucao desta classe de problemas.

Conforme Dorigo e Stiitzle (2004), os métodos heuristicos sao algoritmos que
buscam obter boas solugoes com baixo custo computacional, porém sem garantir que
essas boas solugoes obtidas sejam otimas. Os métodos heuristicos estao divididos em
duas classes: heuristicas construtivas e de refinamento. As heuristicas construtivas
sao métodos que constroem uma solugao para o problema, sendo que a cada passo um
unico elemento da solucao é inserido. O processo de construcao de uma solugao pode

ser feito, em geral, de forma aleatéria ou gulosa, ou ainda, de forma parcialmente
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gulosa. As heuristicas de refinamento partem de uma ou mais solugoes construidas
no intuito de melhoré-las iterativamente.

As heuristicas de refinamento, por sua vez, se dividem em outras duas subclas-
ses: heuristicas classicas e metaheuristicas. As heuristicas classicas trabalham com
o conceito de vizinhanca e consistem na exploracao de forma iterativa sobre os vizi-
nhos da solugao corrente por meio de pequenas alteragoes nessa solugao. Em geral,
esses algoritmos encontram a melhor solugao para aquele conjunto de solugoes gerado
pelas alteracoes consideradas. Em outras palavras, as heuristicas classicas de refina-
mento encontram uma solugao 6tima local. Ja as metaheuristicas, por outro lado,
sao métodos genéricos, que tém a capacidade de explorar o espago de solugoes sem
ficarem presas a solugoes otimas locais. Cada metaheuristica se diferencia por esse
mecanismo de escape.

Uma solucao ¢ étima local quando ela nao possui nenhum vizinho melhor do que
ela em relagao a vizinhanca adotada para explorar o espago de solugoes. Assim, em
problemas de otimizacao combinatoria multiobjetivo, o conceito de otimalidade local
deve estendido para a nocao de um conjunto de solugoes Pareto 6timo local. Esse
conjunto é composto pelas solucoes que nao contém nenhum vizinho dominante, ou
seja, as solucoes cujos vizinhos sao dominados ou incomparaveis. Da mesma forma
que nao ha garantia de que uma solugao étima local é a solugao étima global de um
problema mono-objetivo, também, o conjunto de solugoes Pareto 6timo local nao é
necessariamente o conjunto Pareto 6timo global de um problema multiobjetivo.

Segundo Coello et al. (2010) metaheuristicas multiobjetivas podem ser classifica-

das em quatro classes de abordagem:

e Escalar: consiste em transformar o problema multiobjetivo em um ou vérios

problemas mono-objetivo.

e Populacional: consiste em explorar uma populacao de solucoes, dividindo-a em
subpopulagoes para combinar varios procedimentos de busca mono-objetiva.
Cada subpopulagao seleciona os melhores individuos com base em um tnico

objetivo. Entao, todas as subpopulagoes sao mescladas.

e Baseada em Pareto: consiste em adotar o mecanismo de selegao que incorpora

o conceito de otimizacao de Pareto.

e Baseada em indicadores: consiste em adotar uma medida de avaliacao de de-

sempenho na selecao de solugoes.
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2.3.2 NSGA-II e NSGA-III

A metaheuristica mais difundida na resolucao de problemas de otimizagao multi-
objetivo é o NSGA-II, a qual é um algoritmo de busca populacional, isto é, trabalha
com um conjunto de solugdes a cada iteragao. Ele foi proposto por Deb et al. (2002)
como uma melhoria do NSGA (Srinivas e Deb, 1995), adicionando ao algoritmo um
operador de distancia de aglomeragao, o que proporciona uma melhor diversidade das
solugoes nao-dominadas. O Algoritmo 1 esquematiza o funcionamento do NSGA-II e
estd explicado a seguir.

Primeiramente, o algoritmo gera uma populacao inicial com nPop individuos (li-
nhas 1 a 3 do Algoritmo 1). Apés essa primeira fase, o algoritmo passa para uma fase
iterativa (linhas 4 a 13), que consiste em aplicar iterativamente sobre a populagao de
individuos os procedimentos de cruzamento, mutacao e selecao até que um critério
de parada seja atendido. Na linha 7 do Algoritmo 1 é aplicado o processo de cruza-
mento sobre a populagao. Nesse procedimento, sao gerados nPop filhos por meio da
escolha de dois pais para cada filho (linha 6). Apds a sele¢ao dos pais, o cruzamento
é aplicado para gerar um filho com uma probabilidade probCross. A selecao dos pais
e a aplicagao do cruzamento sao repetidas até que sejam gerados nPop filhos.

Apoés o cruzamento, os filhos gerados sao submetidos ao procedimento de mutagao
com probabilidade probMwut. Na linha 12 é aplicado o método de selecao dos in-
dividuos sobreviventes para a proxima geracao. Inicialmente, uma populagao ex-
pandida com 2nPop individuos ¢é criada como resultado da uniao da populagao de
pais e filhos. Todos os individuos da populacao expandida sao avaliados com base
na ordenacao por fronteiras nao-dominadas. A seguir, os individuos das fronteiras
mais baixas irdo formar a nova populagao até um limite maximo de nPop individuos.
Essa nova populagao ¢ iniciada com os individuos da melhor frente nao-dominada e
continua com as solugoes da segunda frente, depois com a terceira e assim por diante.
Como o tamanho da populacao ¢ fixo, nem todas as frentes poderao estar presentes
na populagao sobrevivente. Sendo assim, quando a ultima frente é considerada para
formar a populagao, pode existir um nimero de individuos nessa frente que ultra-
passe o tama nho nPop. Caso isto ocorra, os individuos da tltima frente selecionada
sao eliminados por meio da distancia de aglomeracao, que é dada pelo perimetro
do hipercubo formado pelas solugoes vizinhas ao individuo que estao localizadas na
mesma frente de dominancia. Os individuos com menor distancia de aglomeragao sao
selecionados.

Em 2014, Deb e Jain (2014) propuseram o NSGA-III, como uma evolugao do
NSGA-II para resolugdo de problemas com mais de trés objetivos. O algoritmo

NSGA-III tem a mesma estrutura do algoritmo NSGA-II, diferindo deste em relagao
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Algoritmo 1 NSGA-II
Entrada: nPop, probCross, probMut
1: para k < 1 to nPop faca
2:  Popy < gerarSolucaolnicial();
3: fim para
4: repita
5:  para k < 1 to nPop faga
6: [Parentl, Parent2] < selecionarPai( Pop)
7 Offsprings,, < aplicarCruzamento(Parentl, Parent2, probCross);
8
9

fim para
. para k< 1tonPop faga
10: Offsprings,, < aplicarMutacao( Offsprings;,, probMut);
11:  fim para
12:  Pop < Selecao(Pop, Offsprings)
13: até Critério de parada satisfeito
Saida: Pop;

Algoritmo 2 NSGA-III
Entrada: nPop, P, probCross, probMut
1: Ref «+ gerarPontosdeReferencia(P);
2: para k < 1 to nPop faca
3:  Popy < gerarSolugaolnicial();
4: fim para
5: repita
6: para k < 1 to nPop faca
7 [Parentl, Parent2] < selecionarPai(Pop)
8
9

Offsprings,, < aplicarCruzamento(Parentl, Parent2, probCross);
. fim para
10: para k< 1to nPop faca
11: Offsprings,, < aplicarMutacao( Offsprings;,, probMut);
12: fim para
13:  Pop < Selecao(Pop, Offsprings, Ref)
14: até Critério de parada satisfeito
Saida: Pop;

ao mecanismo de selecao e estd esquematizado no Algoritmo 2. Primeiramente, o
algoritmo cria P pontos de referéncia (linha 1) e logo depois (linhas 2 a 4 do Algoritmo
2) gera uma populacao inicial com M individuos. Apds essa primeira fase, o algoritmo
passa para uma fase iterativa (linhas 5 a 14), que consiste em aplicar iterativamente
sobre a populacao de individuos os procedimentos de cruzamento, mutacao e selecao
até que um critério de parada seja atendido. As operacoes de cruzamento e mutagao
sao exatamente iguais aos do NSGA-II.

No procedimento de selecao do NSGA-III existe um conjunto de pontos de re-

feréncia, os quais sao parametros do algoritmo, e cada individuo da populacao é
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associado ao ponto de referéncia com menor distancia perpendicular. Os pontos que
nao possuem membros associados sao excluidos. Logo apds, o procedimento identifica
o ponto de referéncia com o menor nimero de individuos associados a ele. Caso ja
existam individuos sobreviventes associado a esse ponto, o método seleciona aleato-
riamente um outro individuo da ultima frente de dominancia que esteja associado ao
ponto de referéncia. Caso contrario, o individuo com menor distancia perpendicular
ao ponto € selecionado. O processo € repetido até que a populagao sobrevivente esteja
completa.

Os pontos de referéncia sao gerados sobre um hiperplano normalizado e igual-
mente inclinado para todos os eixos de objetivo. Esta metodologia busca evitar a
aglomeracao dos pontos de referéncia. Cada eixo é dividido em o partes simétricas.

Dessa forma, o nimero total de pontos de referéncia para um problema com p obje-

NT:(“"”)
g

Como exemplo, dado p = 3, os pontos sao criados sobre um triangulo equilatero.

tivos é dado por:

Assim, para, por exemplo, o = 3, tem-se um total de N, = 10 pontos de referéncia

para 3 divisoes em cada eixo de objetivo, sendo eles:

(0.0000, 1.0000, 0.0000), (0.0000, 0.6667, 0.3333), (0.0000, 0.3333, 0.667),
(0.0000, 0.0000, 1.0000), (0.3333,0.6667, 0.0000), (0.3333, 0.3333, 0.3333),
(0.3333,0.0000, 0.6667), (0.6667,0.3333, 0.0000), (0.6667, 0.0000, 0.6667),
(1.0000, 0.0000, 0.0000)

Com essa estratégia, os pontos de referéncia permanecem sempre espalhados no

espaco de objetivos, preservando sua diversidade.

2.3.3 MO-VNS

Os algoritmos de busca local também tem sido utilizados para resolucao de proble-
mas combinatérios multiobjetivo, como por exemplo, a metaheuristica MO-VNS (do
inglés Multi-Objective Variable Neighborhood Search) (Geiger, 2008). Esse método é
baseado na ideia de mudancas de vizinhancas sistematicas com objetivo de encontrar
uma solucao 6tima local.

O algoritmo 3 esquematiza o funcionamento desse método e estd explicado a
seguir. Inicialmente é gerado um conjunto D de solugoes nao-dominadas, o qual,
posteriormente, passa por procedimentos de perturbacao, busca local e alteragao da
vizinhanca adotada, repetidamente, até que o critério de parada seja satisfeito. Isto

é, a cada iteracao do algoritmo sao feitas modificagoes nas solugoes, as quais passam
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por mecanismos de refinamento e caso nao haja melhoria nas solugoes uma nova

estrutura de vizinhanca é considerada.

Algoritmo 3 MO-VNS
1: Gera conjunto inicial D de solugoes nao-dominadas
2: repita

3: D'« Perturbacao(D)

4

5

D" + BuscaLocal(D")
Altera Vizinhanca Adotada

6: até Critério de parada ser satisfeito
Saida: D;

A Figura 2.4 mostra o funcionamento basico do algortimo MO-VNS em duas
dimensoes. Inicialmente, sao criadas solugoes nao-dominadas, representadas na figura
em azul, a partir delas, através de um mecanismo de perturbacao, sao geradas novas
solucoes, representadas na figura em laranja. Assim, através de uma busca local,
chega-se até um novo conjunto de solu¢oes nao-dominadas, representados na figura

com a cor preta.
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Figura 2.4: Funcionamento do MO-VNS

2.3.4 P-ILS

Outro algoritmo utilizado para resolver problemas multiobjetivo é o P-ILS (do

inglés Pareto Iterated Local Search), o qual foi proposto por Geiger (2007) e estd
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esquematizado no algoritmo 4. Esse método inicia gerando uma solucao inicial e
adicionando a um conjunto D de solugoes nao-dominadas. Posteriormente, é apli-
cado uma busca local baseada numa vizinhanca selecionada N, gerando assim um
novo conjunto D’ de solu¢ao nao-dominadas. Se houver melhora nesse conjunto uma
nova solucao s é considerada. Isso se repete até que todas as vizinhancas sejam vi-
sitadas. Depois disso, um procedimento de perturbacao é aplicado ao conjunto D e

procedimento de busca local é repetido até que o critério de parada seja satisfeito.

Algoritmo 4 P-ILS
1: Gera solucao inicial s

2: D+ {S}

3: repita

4: repita

5: Selecione uma vizinhanca N;

6: D'« M(S)

7 se houver melhora em D’ faga

8: Selecione uma nova solugao s € D’
9: fim se

10: até todas as vizinhancas sejam visitadas
11: D' <« Perturbacao(D)

12:  Selecione uma solucao s € D’

13: até Critério de parada seja satisfeito
Saida: D;

A Figura 2.5 mostra o funcionamento basico do algoritmo P-ILS em duas di-
mensoes. Inicialmente, é criada uma solucao, representada na figura na cor azul,
assim, através de busca local, chega-se a um conjunto de solu¢oes nao-dominadas,
representadas na figura em branco. Depois, uma das solugoes é escolhida, e entao
aplicado a ela um mecanismo de perturbacao, a solugao resultante estd representada
na figura na cor laranja, a partir dessa solucao, através de uma busca local, chega-se
até um novo conjunto de solugoes nao-dominadas, representados na figura com a cor

preta.

2.4 Medidas de Desempenho

A desvantagem da aplicacao de uma metaheuristica é o fato dessa técnica nao
garantir otimalidade, ou seja, o resultado obtido pelo algoritmo heuristico nao ¢é ne-
cessariamente o conjunto de solugoes mais eficientes do problema. Porém, é possivel
ter uma estimativa de quao proximo o resultado de metaheuristica possa estar das
solugoes Pareto 6timo. A qualidade dos resultados encontradas por uma heuristica

pode ser medido de diversas formas, e existem muitas métricas de qualidades diferen-
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Figura 2.5: Funcionamento do P-ILS

tes na literatura. Em geral, as métricas medem dois aspectos: a convergéncia para o
Pareto 6timo e a diversidade entre as solucoes.

A Figura 2.6 mostra quais sao as aplicagbes dos aspectos considerados pelas
métricas de qualidade. Considerando nesta figura que os pequenos pontos represen-
tam a fronteira de Pareto 6timo para um problema com dois objetivos conflitantes,
os circulos representam as solucoes encontradas pelo Algoritmo A e os asteriscos pelo
Algoritmo B, pode-se dizer que A é melhor B no aspecto de convergéncia, pois suas
solucoes estao mais préoximas das solugoes de Pareto. Porém, no aspecto diversidade,
B ¢é melhor que A, pois suas solucoes estao mais bem espacadas entre si.

Assim, existem diversas métricas de qualidades propostas na literatura. Algumas
delas sao medidas de diversidade, como por exemplo, o indicador Spacing, proposto
por Schott (1995) e a métrica HCC, do inglés Hierarquical Cluster Counting, proposta
por (Guimaraes et al., 2009). Existem também métricas que medem a convergéncia
das solugodes, como por exemplo, o indicador Epsilon proposto por Zitzler et al. (2003).
Outras métricas sao tanto medidas de diversidade quanto convergéncia, é o caso da
métrica Hypervolume, proposta por Zitzler e Thiele (1998).

Segundo Ehrgott e Gandibleux (2008), nao foi encontrada uma métrica universal-
mente adotada na literatura de otimizagao multiobjetivo, porém os autores deixam
claro que é necessario mais investigacao.

As medidas de desempenho utilizadas neste trabalho para avaliar as solugoes
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Figura 2.6: Convergeéncia e Diversidade

geradas pelos algoritmos foram:

o Hypervolume, H(Quy, Ro): Proposta por Zitzler e Thiele (1998), essa métrica
mede o volume entre a fronteira de Pareto ()4, obtida pelo algoritmo alg e um
ponto de referéncia Ry. Uma area com maior volume indica tanto um maior
espalhamento das solugdes quanto uma maior convergéncia das solugoes. Assim,
quanto maior o Hypervolume, melhor o algoritmo. O ponto de referéncia R
foi definido, para cada instancia, como o maior valor dos objetivos contidos no
conjunto de uniao de todas as solugoes encontradas apds todos os experimentos

realizados neste trabalho.

o Epsilon, I.(Qag, Qrey,): Desenvolvido por Zitzler et al. (2003), esse indicador
determina um fator minimo e que, se multiplicado por cada ponto do conjunto
Qrey;, torna o conjunto de aproximagoes resultante fracamente dominado por
Qaig- Seja Qcy, a fronteira ideal para Pareto da instancia i. Portanto, quanto
menor o valor de I, maior a convergéncia do algoritmo. O conhecimento prévio
da fronteira 6tima de Pareto é necessario para o calculo deste indicador. No
entanto, em muitos problemas apresentados na literatura, esse conjunto nao é
conhecido. Assim, para avaliar a convergéencia dos algoritmos, um conjunto de
referéncia é geralmente definido e usado como a fronteira ideal para Pareto.

Neste trabalho, o conjunto de referéncia @),.s, para cada instancia ¢ contém os
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pontos nao-dominados do conjunto de uniao de todos os experimentos realizados

com a instancia 1.

e Spacing: Proposto por Schott (1995), esse indicador estima a variancia das
distancias das solugoes vizinhas pertencentes a frente @)y, das solucoes nao-
dominadas obtidas pelo algoritmo alg (Okabe et al., 2003; Yen e He, 2014). Para
cada solucao, a distancia entre a mais préxima é encontrada. O valor retornado
por essa métrica é o desvio-padrao das distancias encontradas. Valores proximos

de zero indicam altos niveis de uniformidade entre as solugoes.

e Hierarquical Cluster Counting (HCC): Nessa métrica, os elementos do conjunto
de solugoes nao dominadas sao agrupados em clusters, que sao unidos até que
todos os pontos estejam em apenas uma classe (Guimaraes et al., 2009). As
distancias de fusao dos clusters sao somadas em um tunico valor. A métrica
HCC é capaz de avaliar tanto a extensao quanto a uniformidade do conjunto de
estimativas, tornando-se uma métrica de diversidade adequada para problemas

multiobjetivo.



Capitulo 3

Problemas de Sequenciamento de

Tarefas

Este capitulo apresenta a notacao utilizada e descreve os principais problemas de
sequenciamento de tarefas, entre eles, o problema Flow Shop Hibrido. Na Secao 3.1
¢ apresentada uma notagao geral. As Segoes 3.2, 3.3 e 3.4 tratam dos ambientes de
maquinas, das caracteristicas e restricoes dos ambientes e dos critérios de avaliagao,
respectivamente. A Secao 3.5 apresenta exemplos de problemas classicos. Por fim, a
Secao 3.6 descreve o problema Flow Shop Hibrido, enquanto a Secao 3.7 apresenta

uma revisao bibliografica sobre problemas dessa natureza.

3.1 Notacoes

Problemas de sequenciamento de tarefas tratam da alocacao temporal de recursos
escassos para a realizacao de um conjunto de tarefas. Dado um conjunto de tarefas
que necessitam ser processadas em um determinado ambiente, um problema dessa
natureza consiste em sequenciar as tarefas, respeitando-se um conjunto de restricoes,
de tal modo que uma ou mais medidas de desempenho sejam otimizadas.

Esses recursos escassos, que sao genericamente chamados de maquinas, podem ser
equipamentos em uma industria, computadores em uma rede, equipes de trabalho,
dentre outros. Do mesmo modo, as tarefas podem ser operacoes em um processo
de fabricacao, programas a serem executados, decolagens e pousos em aeroportos,
cirurgias em centro cirirgico, etc.

Segundo Pinedo (2008), sequenciamento de tarefas é um processo de decisao que
¢ usado em muitas industrias e servicos. Esse problema trata da alocagao de recursos
para tarefas durante periodos de tempo dados e envolve a otimizacao de um ou mais

objetivos.

24
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Sera utilizada a seguinte notacao geral:
(i) m: ntmero de méquinas (ou estdgios);
(ii) n: numero de tarefas;
(iii) (4,4): indices para o processamento da tarefa j na maquina i (operagao);
(iv) ps;: tempo de processamento da operagao (7, j);
(v) p;: tempo de processamento da tarefa j;
(vi) d;: data requerida para a entrega (due date) da tarefa j;
(vii) w;: custo por unidade de atraso da tarefa j;
(viil) w;: custo por unidade de antecipacao da tarefa j;
(ix) Cj;: instante de conclusao da i-ésima operacao da tarefa j;
(x) Cj: instante de conclusao da tarefa j (tltima operagao);
(xi) L; = C; — d;: afastamento (lateness) da tarefa j;
(xii) T} = max(C; — d;,0): atraso (tardiness) da tarefa j;
(xiil) E; = max(d; — C},0): antecipacdo (earliness) da tarefa j.

Os problemas de sequenciamento de tarefas podem ser descritos por uma tripla
a | B |v. Ocampo a descreve o ambiente de maquinas e contém apenas uma entrada.
O campo f fornece detalhes sobre as caracteristicas e restricoes de processamento e
pode conter nenhuma entrada, uma tnica entrada, ou entradas multiplas. O campo
v, por sua vez, descreve o objetivo a ser otimizado, e pode conter uma tnica entrada
(mono-objetivo) ou mais de uma entrada (multiobjetivo). As secoes 3.2, 3.3 e 3.4 a

seguir, mostram entradas possiveis para os campos «, [ e 7y, respectivamente:

3.2 Ambientes de Maquinas
De acordo com Pinedo (2008), sao os seguintes os possiveis ambientes de maquinas:

(i) Maquina tnica (1): o caso de uma tnica maquina é o mais simples de todos
os ambientes de maquina possivel e é um caso especial dentre todos os outros
ambientes de maquinas. A Figura 3.1 mostra as n tarefas em fila para o pro-
cessamento na unica maquina disponivel. Cada tarefa é representada por uma

elipse colorida e a maquina é representada por um quadrado cinza;
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(i)

(iii)

(iv)

™ .. 00 @ —

Figura 3.1: Ambiente de Maquina Unica

Méquinas paralelas idénticas (F,,): hd m maquinas idénticas em paralelo. Cada
tarefa requer uma operacao e podem ser executadas em qualquer uma das

maquinas ou em qualquer uma que pertenca a um dado subconjunto de maquinas;

Méquinas paralelas uniformes (Q,,): hd m méquinas em paralelo com velocida-
des diferentes. A velocidade da maquina [ é denotada por v;. O tempo que a
tarefa j gasta na maquina [ é nomeado como p;;, e é igual a p;/v;. Se todas as
maquinas tém a mesma velocidade, entao o ambiente é de méaquinas paralelas

idéenticas;

Mdquinas paralelas nao-relacionadas (R,,): hd m maquinas diferentes em pa-
ralelo. A maquina [ pode processar a tarefa j na velocidade v;;. O tempo de
processamento p;; da tarefa j na maquina [ é igual a p;/v;;. Se as velocidades
das maquinas sao independentes das tarefas, entao o ambiente é de maquinas
paralelas uniformes. A Figura 3.2 ilustra um ambiente com m maquinas pa-
ralelas e n tarefas. Cada tarefa é representada por uma elipse colorida e as

magquinas sao representadas por quadrados cinzas;

® .. 0 @

m

Figura 3.2: Ambiente de Méquinas Paralelas

Flow Shop (F,): existem m maquinas em série. Cada tarefa deve ser executada
em cada uma das méaquinas. Todas as tarefas seguem o mesmo fluxo, ou seja,
sao processadas primeiro na maquina 1, em seguida na maquina 2, e assim por
diante. A Figura 3.3 ilustra esse ambiente com as tarefas (elipses coloridas)
passando por todas as maquinas (quadrados cinzas) na mesma rota, uma apds

a outra;

Flow Shop Hibrido (F'F.): o ambiente Flow Shop Hibrido é uma generalizacao

do Flow Shop e dos ambientes de maquinas paralelas. Ao invés de maquinas em
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Figura 3.3: Ambiente Flow Shop

série, existem c estagios em série, de modo que cada estagio possui um ntimero
de maquinas em paralelo. Cada tarefa é executada em primeiro lugar no estagio
1, em seguida no estagio 2, e assim por diante. Conforme mostra a Figura 3.4,
toda tarefa (elipse colorida) segue o mesmo fluxo de estdgios e em cada estagio

existe um conjunto de maquinas (quadrados cinzas) paralelas;

[1] [1] [1]
o500l m <-¥ R <-
DA

Figura 3.4: Ambiente Flow Shop Hibrido

(vii) Job Shop (J,): neste ambiente cada tarefa deve ser executada em cada uma

das m méquinas, e tem o seu préprio fluxo de maquinas pré-determinado;

(viii) Job Shop Hibrido (FJ.): é uma generalizagdo do ambiente Job Shop e dos
ambientes de maquinas paralelas. Em vez de méquinas em série, existem c
estagios em série, de modo que cada estagio possui um nimero de maquinas

idénticas em paralelo;

(ix) Open Shop (O,,): No Open Shop cada tarefa deve ser executada em cada uma
das m maquinas. No entanto, nao existem restri¢coes sobre o fluxo de maquinas

em que as tarefas devem ser executadas.

3.3 Caracteristicas e Restricoes

Alguns exemplos de caracteristicas e restricoes de processamento que o campo 3

pode conter sao listados a seguir:

(i) Tempos de Release (r;): a tarefa j nao pode iniciar o seu processamento antes

do seu tempo de release 7;;

(ii) Restrigoes de precedéncia (prec): as restrigdes de precedéncia exigem que uma

ou mais tarefas estejam concluidas antes do inicio do processamento de uma
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(i)

(vii)

outra tarefa. Existem varias formas especiais de restricoes de precedéncia: se
cada tarefa tem, no maximo, um antecessor e, no maximo, um sucessor, as
restricoes sao chamadas de cadeias. Se cada tarefa tem no maximo um sucessor,
as restricoes sao chamadas de intree. Se cada operacao tem no maximo um

antecessor, as restricoes sao chamadas de outtree;

Tempos de preparagao (Setup) dependentes da Sequéncia (s;j;): sij; representa
o tempo de preparagao (setup) da maquina [ quando a tarefa j precede a tarefa k.
sij% pode ser diferente de s;;;, pois o tempo de preparacao depende da sequéncia
que esta sendo executada. Quando os tempos de preparagao sao independentes

da sequéncia, eles sao incluidos nos tempos de processamento das tarefas;

Elegibilidade de Maquinas (M;): a elegibilidade de méaquinas indica que nem
todas as maquinas sao capazes de processar a tarefa j. M; é o conjunto de

maquinas que podem executar a tarefa j;

Permutacao (prmu): essa restrigdo sé aparece em ambientes Flow Shop. FEla
implica que a ordem (permutagdo) em que as tarefas passam pela primeira

maquina (ou estdgio) é mantida em todas as outras maquinas(ou estagios);

Bloqueio (block): o bloqueio também é uma situagdo que s6 pode ocorrer em
Flow Shop. Essa restricao implica que a maquina que estd executando uma
operacao de uma dada tarefa nao é liberada enquanto a mesma nao inicie a sua

proxima operacao, ou seja, a maquina fica bloqueada;

no-Wait (nwt): essa caracteristica também sé ocorre em ambientes Flow Shop,
e significa que as tarefas nao podem ficar esperando entre duas operacoes su-

cessivas, ou seja, assim que terminar uma operacao, a proxima devera iniciar.

3.4 Critérios de Avaliacao

O campo v descreve os critérios de avaliagao na definicao de um problema de se-

quenciamento de tarefas. Existem diversos critérios que podem ser objeto de interesse

em problemas dessa classe, como, por exemplo:

(i)

(i)

Minimizacao do Makespan: o makespan é o instante de tempo em que a iltima

tarefa é completada e é dado por Cp. = maxCq,Cy, ..., Cy;

Minimizagao do somatério ponderado do atraso: uma tarefa sofre um atraso
caso seu tempo de conclusao seja maior que a data de entrega desejavel. Nesse

caso, a cada tarefa é atribuido um custo wj;, de acordo com a importancia da

tarefa. Esse critério é dado por ) w;T; onde T; = max{C; — d;,0};
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(i)

(vi)

Minimizacao do somatério ponderado da antecipacao: uma tarefa sofre um
atraso caso seu tempo de conclusao seja menor que a data de entrega desejavel.
. Nesse caso, a cada tarefa ¢ atribuido um custo u;, de acordo com a importancia
da tarefa. Esse critério é dado por ) u;E; onde E; = max{d; — C;,0};

Minimizagao do somatoério do tempo de ociosidade: a ociosidade de cada maquina
é a quantidade de tempo durante o processamento no qual ela ficou sem execu-

tar nenhuma tarefa até a conclusao da ultima tarefa. Esse critério é dado por
> I sendo I} = (max Cj;) — Y pji.

Minimizagao do nimero de tarefas atrasadas: o nimero de tarefas atrasadas é
quantidade de tarefas que tiveram o seu tempo de conclusao maior que sua data
entrega. Esse critério é dado por Y U; onde U; = 1se T; > 0 e U; = 0, caso

contrario;

Minimizagao do Maior afastamento: o afastamento de uma tarefa é a quantidade
de tempo que separa seu instante de conclusao de sua data de entrega. Esse

critério ¢ definido por Ly.x = max Ly, Lo, ..., L, onde L; = C; — d;;

3.5 Exemplos de problemas classicos

Esta secao apresenta exemplos de problemas classicos, combinando os ambientes

de maquinas, com as caracteristicas e restri¢oes, e critérios de avaliacao.

Exemplo 1 O primeiro exemplo é de um ambiente de mdquina unica com objetivo

de minimizacao da soma ponderada do atraso. Consideram-se quatro tarefas com os

sequintes tempos de processamento: 6, 8, 11 e 12, e as sequintes datas de entrega (d;)

e custos (w;), respectivamente: 14 e 5,24 e 7,27 e4d e 32 e 2.

Uma possivel solugao para esse problema esta esquematizada na Figura 3.5. Nesse
caso, Y w;iT; =wy x Th+wy +Ty =7x14+2x5=17.

14 24 27 32

Maquina

Tempo

Figura 3.5: Diagrama de Gantt - Mdquina unica. ) w;1; = 17
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Exemplo 2 O sequndo exemplo é de um ambiente com duas mdquinas paralelas
e cinco tarefas para minimizacao do makespan. A Tabela 3.1 mostra os tempos de
processamento de cada tarefa j em cada mdquina i. Nesta tabela pode-se verificar que
o tempo de processamento da tarefa 3 na mdquina 2 é de 9 unidades. A Figura 3.7

mostra uma possivel solu¢do para esse exemplo. Nesse caso, Y Cpax = 27.

Tabela 3.1: Tempo de processamento - Exemplo 2

1| 1| 2
j 1112 4
21 3 |10
31619
41 8 | 8
51111 6

Maquinas
Im

N
I
(6]

A\

0 5 10 15 20 25 Tempo

Figura 3.6: Diagrama de Gantt - Mdquinas Paralelas. Y Ciuee = 27

Exemplo 3 Outro exemplo é de um ambiente Flow Shop com a minimizagcao da
soma ponderada dos tempos de conclusao. Considere trés tarefas e dois estagios, as
tarefas tém os sequintes custos (vj): 5, 8 e 3. A Tabela 3.2 mostra os tempos de
processamento de cada tarefa 3 em cada mdquina i . Nesta tabela pode-se verificar
que o tempo de processamento da tarefa 1 na mdquina 2 € de 7 unidades.

A Figura 3.7 representa um possivel sequenciamento para a situacao apresentada.
Nesse caso > v;C; = v1 X C1 +v3 X Cy+v3 x C3 =5 x20+8 x 27T+ 3 x 16 =
100 + 216 + 48 = 364.

3.6 Problema Flow Shop Hibrido

Segundo Pinedo (2008), em muitos processos de producdo, cada tarefa deve pas-

sar por uma série de operacgoes, as quais devem ser realizadas na mesma ordem de
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Tabela 3.2: Tempo de processamento - Exemplo 3

1112
7 1|54
21317
31818

8 13 23

Maquinas

N

\4

0 5 10 15 20 25 Tempo

Figura 3.7: Diagrama de Gantt - Flow Shop. ) v,;C; = 364

producao, implicando que as tarefas tenham que seguir a mesma rota. Esse tipo de
ambiente de maquinas em série é denominado Flow Shop.

Em um problema Flow Shop, tem-se um conjunto de tarefas, que devem ser pro-
cessadas em um conjunto de maquinas em série. Nesse ambiente, o fluxo de maquinas
¢é sempre 0 mesmo para todas as tarefas do sistema, isto é, cada tarefa deve ser pro-
cessada em estagios. No Flow Shop classico, cada estagio possui apenas uma méaquina
para realizar o processamento de todas as tarefas, as quais visitam o estagio exata-
mente uma vez.

Uma caracteristica importante de ambientes de maquinas em série é a necessidade
de armazenamento (em inglés buffer) entre estagios, isto é, caso uma tarefa termine
no estagio anterior antes que o préximo estagio esteja disponivel, existe, entao, a
necessidade de que o produto seja armazenado em algum lugar até que se possa
ser processado. A Figura 3.8 ilustra um caso no qual a tarefa k nao precisa de
armazenamento, enquanto a Figura 3.9 ilustra um caso no qual a tarefa k precisa de
armazenamento por 3 unidades de tempo.

No mundo real, se uma etapa em um processo de producao é um gargalo, pode-se
adicionar, a essa etapa, outras maquinas paralelas, podendo assim agilizar o processo
e impedir a sobrecarga em uma tnica maquina. Esse ambiente de méquinas ¢ muitas
vezes referido na literatura como Flow Shop Hibrido ou Flow Shop Flexivel.

O ambiente Flow Shop Hibrido (HFS, das iniciais em inglés Hybrid Flow Shop),

por sua vez, traz em suas caracteristicas a possibilidade de existir mais de uma
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16

Maquinas

10 24

A\

0 5 10 15 20 25 Tempo

Figura 3.8: Diagrama de GANTT - Sem buffer

13

Maquinas

24

A\

0 5 10 15 20 25  Tempo

Figura 3.9: Diagrama de GANTT - Com buffer

maquina em cada estagio. Cada tarefa deve ser processada em cada estagio somente
em uma das méaquinas. Além disso, é possivel também que tarefas saltem estagios,
isto é, algumas tarefas especificas podem nao visitar todos os estagios.

Portanto, em um problema HFS, tem-se um conjunto de tarefas que devem ser
executadas em um conjunto de estagios, os quais possuem um conjunto de maquinas
paralelas. Nota-se que o HFS é uma generalizacao do ambiente Flow Shop, que
combina caracteristicas dos ambientes de maquinas em série e paralelas. O Exemplo

4 caracteriza essa formulacao de problema.

Exemplo 4 Considere o sequinte exemplo, com quatro tarefas, dois estdgios e duas
mdquinas em cada estdagio. Seja p;; o tempo de processamento da tarefa j na mdquina
l e estagio i. A Tabela 3.3 mostra os tempos de processamento para este exemplo. O
tempo de processamento da tarefa 1 na maquina 1 no primeiro estagio ¢ 6 unidades
de tempo, enquanto na maquina 2 € de 18 unidades de tempo.

A Figura 3.10 mostra uma possivel sequéncia para este exemplo.



3.7  Problemas Flow Shop Hibrido 33

Tabela 3.3: Tempos de Processamento - Exemplo 4.

1 1 2
(1112 3] 4
7 116 |18]20 |14
21 8 [20]10] 16
31141201 6 |10
4116 6 | 8 |20

1
" 20 26
g 2
g_ 24 34
g3 [ 2 ]
20 30

| ! ! ! ! | | N
I I I I I I I 7

0 5 10 15 20 25 30 35 Tempo

Figura 3.10: Diagrama de GANTT - Exemplo 4.

3.7 Problemas Flow Shop Hibrido: revisao bibli-
ografica

O primeiro trabalho sobre problemas Flow Shop hibrido (HFS, do inglés Hybrid
Flow Shop) surgiu na década de 1950, com Johnson (1954). Desde entao, esse pro-
blema de sequenciamento de tarefas mono-objetivo é abordado em varios trabalhos
da literatura. Por exemplo, Sriskandarajah e Sethi (1989), Gupta e Tunc (1991) e Ho-
ogeveen et al. (1996) tratam o HF'S com dois estdgios para minimizacao do makespan,
e propoem heuristicas de construcao para resolucao do problema.

O primeiro trabalho a tratar o HFS com um ntimero varidvel de estagios foi
Wittrock (1985). Outros autores fizeram o mesmo, Rajendran e Chaudhuri (1992)
desenvolveram algoritmos Branch and Bound para minimizar o makespan e Vignier
et al. (1996) trataram o HFS para minimizacao do tempo total de conclusdao das
tarefas. O HFS é tratado com mdquinas parelelas nao-relacionadas em trabalhos
como os de Hayrinen et al. (2000), Jungwattanakit et al. (2005), Low (2005) e Jenabi
et al. (2007).

Naderi et al. (2010) apresentam um algoritmo baseado na metaheuristica [terated
Local Search — ILS (Lourengo et al., 2003), para minimizar o makespan. Urlings e
Ruiz (2010) propuseram Algoritmos Genéticos (Holland, 1975) para solucionar o HF'S,

com as caracteristicas propostas por Ruiz et al. (2008), com objetivo de minimizar
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do makespan. Zandieh et al. (2010) também trabalharam com o mesmo problema
e propuseram outro Algoritmo Genético. Em Defersha e Chen (2012), os autores
tratam o HFS com Algoritmos Genéticos em plataformas de computacao paralelas
e sequenciais. Os testes mostraram que a implementacao paralela melhorou muito
o desempenho computacional das heuristicas desenvolvidas. Em de Siqueira et al.
(2013), um algoritmo baseado em Estratégias Evolutivas é proposto para tratar o
problema HFS, também para a minimizacao do makespan. Nesses trabalhos, diversas
caracteristicas de problemas reais sao tratadas, como restricoes de precedéncia e
tempos de prep aragao dependentes da sequéncia.

Chamnanlor et al. (2017) abordaram a minimiza¢ao do makespan em um problema
HF'S com restricoes de janela de tempo e, para resolvé-lo, propuseram um algoritmo
hibrido que combina métodos de algoritmos genéticos e colonia de formigas (Dorigo
e Stiitzle, 2004). Em Dios et al. (2018), o problema HFS é abordado, considerando
em especial o salto de estdgios. Os autores propuseram um conjunto de heuristicas

construtivas para minimizar o makespan.



Capitulo 4

Problema Flow Shop Hibrido

multiobjetivo

Neste capitulo o problema abordado é apresentado e detalhado, apresentando-se
também uma revisao da literatura. A Secao 4.1 apresenta a descricao do problema
Flow Shop Hibrido. A Segao 4.2 traz uma formulagao de programacao matematica
para esse problema. As Secoes 4.3 e 4.4 apresenta os problemas tratados nesta Tese,
envolvendo trés objetivos e cinco objetivos, respectivamente. A Secao 4.5 traz uma
revisao bibliografica a respeito de problemas Flow Shop multiobjetivo. Por fim, a

Secao 4.6 mostra exemplos do problema Flow Shop hibrido multiobjetivo.

4.1 Problema Flow Shop Hibrido multiobjetivo

O problema aqui tratado, denominado Problema Flow Shop Hibrido Multiobjetivo
(MOHFS, das iniciais em inglés Multi-Objective Hybrid Flow Shop), é definido a
seguir. Seja N = {1,2,3,--- ,n} um conjunto de tarefas que devem ser executadas em
um conjunto de estagios M = {1,2,3,--- ,m}. Para cada estdgio 7, ha um conjunto
de maquinas paralelas nao-relacionadas. Algumas tarefas podem saltar estagios e
essa é uma propriedade importante desse problema. O processamento da tarefa j no
estagio 7 é chamado de operacao. Uma situagao comum na pratica é abordada, na qual
algumas tarefas s6 podem ser executadas em determinadas maquinas especializadas,
as quais, por sua vez, sO podem executar um determinado grupo de tarefas. Essa
caracteristica é chamada de elegibilidade de maquinas. As principais caracteristicas

do problema sao:
(i) Fj: conjunto de estdgios visitados pela tarefa j, 1 < |Fj| < m ;

(i) pa;: tempo de processamento da tarefa j na maquina [ e estagio ;

35
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(iii) Gyj: conjunto de maquinas elegiveis para a tarefa j no estagio ;
(iv) d;: data de entrega (due date) da tarefa j;
(v) wj: custo por tempo de atraso da tarefa j;

(vi) w;: custo por tempo de antecipagdo da tarefa j;

Os itens (i), (ii) e (iii) indicam que as méquinas disponiveis em cada estagio sao
independentes entre si. Além disso, algumas tarefas podem saltar estdgios, o que
¢ muito comum em varios processos industriais. Se uma etapa em um processo de
producao é um gargalo, os gerentes geralmente adicionam maquinas paralelas a essa
etapa para diminuir esse gargalo. Essas maquinas geralmente sao diferentes umas
das outras e algumas nao executam todos os tipos de operacoes. Da mesma forma,
alguns produtos especificos podem pular etapas do processo. Os itens (iv), (v) e (vi)
consideram outra situagao encontrada na pratica, na qual os produtos tém prazos de
entrega desejaveis. Se a tarefa terminar apds o prazo, havera um custo normalmente
relacionado as multas contratuais. Por outro lado, se a tarefa terminar antes do
prazo, o custo geralmente se refere ao armazenamento dos produtos. Os custos de
estocagem sao geralmente mais baixos do que os valores de multa por atraso.

Essas caracteristicas estao formuladas matematicamente a seguir, na Secao 4.2.

4.2 Formulacao Matematica

A formulagao matematica do MOHFS apresentada a seguir foi adaptada de Ur-
lings (2010), adicionando a minimizagdo da soma ponderada da antecipagao. Os

parametros do modelo sao definidos como:

N = conjunto de tarefas;
M = conjunto de estagios
M; = conjunto de méaquinas no estagio i;
n quantidade de tarefas, isto é, n = |N|;
m quantidade de estagios, isto é, m = |M|;
m; = quantidade de maquinas no estagio ¢, isto é, m; = |M;|;
pi; = tempo de processamento da tarefa j na maquina [ e estégio ¢;

d; = data de entrega da tarefa j;
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As varidveis de decisao sao definidas como:

X B 1, se a tarefa j precede a tarefa k no estagio i;
TR 0, caso contrario
V. — 1, se a tarefa j é executada na maquina [ no estagio i;
e 0, caso contrario
C;; = instante de conclusao da tarefa j no estégio ¢
Cmax = maior tempo de conclusao
I, = tempo de ociosidade da maquina [;
Ui = 1,seT; >0;eU; =0, caso contrario.

O modelo de programacao matemética do MOHFS pode ser representado pelas

Equacoes (4.1) a (4.14), mostradas a seguir:

min Clnax (4.1)

min Y w;T; (4.2)
j=1

min Y ;B (4.3)
j=1

min > I, (4.4)
1=1

min ZUj (4.5)
j=1

sujeitoa Y Vig=1,j€N,iecM (4.6)
=1
m;

Zyjil-pﬁj <Ciyi—Cij,jeENieM (4.7)
1=1

V(2 —=Yu—Yia+ Xjri) +Cij —Cip > pij, j,k € N, j <k (4.8)

V(B —=Yju—Yei— Xjri) +Cij — Cip > puj,j, k€ N, j <k (4.9)

Ooj =0,7€N (410)

Yiu €{0,1},j € N,i€ M,l € M, (4.11)

Xiri €4{0,1},5,ke Njie M (4.12)

Cijzo,,jEN,iEM (413)

C(rnax Z C7rzj7j EN (414)

no qual V' é um valor positivo muito alto.

As Expressoes (4.1) a (4.5) definem os objetivos do problema tratado. Estas
funcoes-objetivo serao discutidas na Secao 4.3, em que se discute a situacao em que
trés objetivos sao considerados, e na Segao 4.4, que apresenta a situagao envolvendo

cinco objetivos. O conjunto de restrigoes (4.6) garante que cada tarefa seja executada
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em exatamente uma maquina em todos os estdgios. O conjunto de restri¢oes (4.7)
garante que uma tarefa nao se inicia em um determinado estdgio, enquanto nao
concluir o estdgio anterior. J4 os conjuntos de restrigoes (4.8) e (4.9) impedem que
duas tarefas sejam executadas na mesma maquina no mesmo instante. O conjunto
de restrigdes (4.10) representa que todas as tarefas ja podem ser executadas a partir
do instante zero. Os conjuntos de restrigoes (4.11), (4.12) e (4.13) definem o dominio
das varidveis de decisao. Finalmente, o conjunto (4.14) é necessario para que o valor

do makespan seja o maior valor dentre os instantes de conclusao de todas as tarefas.

4.3 MOHFS com trés objetivos

Esta secao apresenta o Problema Flow Shop Hibrido com trés objetivos, o qual é
definido nos mesmos termos do MOHF'S, apresentado na Secao 4.1. Na situacao aqui

tratada, a minimizacao dos seguintes objetivos é considerada:
(i) Makespan (Cax);
(ii) Soma ponderada dos atrasos (D> w;T});

(ili) Soma ponderada das antecipagoes (D u;E;).

O tempo de conclusao C; de uma tarefa j é o instante em que a ultima operagao
dessa tarefa é concluida. O makespan Cp.,, por sua vez, é o tempo de conclusao
da tultima operacao do sistema, ou seja, Cpax = maxjeny{C;}. O atraso T; de uma
tarefa é definida como max{(C; —d;),0}. Além disso, a antecipagao de uma tarefa é
definida como max{(d; — C}),0}. Cada tarefa esta associada a um custo por unidade
de atraso w; e a um custo por unidade de antecipagao u;. Tipicamente, w; > u;.
As Figuras 4.1 e 4.2 mostram o caso de uma tarefa j, cuja data de entrega d; = 20,
w; = 9, u; = 2 e C; > dj, isto é, na Figura 4.1, a tarefa j esta atrasada em 8 unidades
de tempo e o custo por atraso para essa tarefa ¢ w;T; = 40. J4 na Figura 4.2 a tarefa
7 esta antecipada em 10 unidades de tempo e o custo por antecipacao para essa tarefa
¢ uj By = 20.
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Figura 4.1: Exemplo de atraso.
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Figura 4.2: Exemplo de antecipacao.
A Figura 4.3 mostra uma ilustracao do ambiente de maquinas do problema.
Cada tarefa, representada na Figura como uma elipse colorida, segue o mesmo fluxo

de estdagios e, em cada estagio, existe um conjunto de maquinas paralelas nao-

relacionadas. Algumas tarefas podem saltar estdgios especificos.
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Figura 4.3: Ambiente Flow Shop Hibrido com Salto de Estédgios.
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4.4 MOHFS com cinco objetivos

Esta Se¢ao introduz o Problema Flow Shop Hibrido com cinco objetivos, o qual
é definido a seguir nos mesmos termos do MOHF'S com trés objetivos. Os dois novos

objetivos considerados sao:

(i) I;: tempo de ociosidade da maquina ;
(ii) U;: U; =1,se T; > 0; e U; = 0, caso contrario.

Portanto, nessa abordagem serao tratados cinco objetivos, a serem minimizados

simultaneamente:

(i) Makespan (Cax);

(ii) Soma ponderada dos atrasos (D> w;T});

(iii) Soma ponderada das antecipagoes (> u;E;);
(iv) Soma dos tempos de ociosidade (> I});

(v) Numero de tarefas atrasadas (> Uj).

Os objetivos (i), (ii) e (iii) sdo os mesmos ja expostos para o casso do MOHFS
com trés objetivos. No objetivo (iv), I; = (maxCj;) — > p;, isto é, a ociosidade de
cada maquina é a quantidade de tempo durante o processamento no qual ela ficou
sem executar nenhuma tarefa até a conclusdo da ultima tarefa. J4 no objetivo (v),
Uji=1seT; >0eU; =0, caso contrério, isto é, U; é uma valor binario que indica
se a tarefa 7 atrasou ou nao.

A Figura 4.4 mostra um exemplo de ociosidade de maquinas. Nessa figura, a
maquina 1 nao possui ociosidade, enquanto a maquina 2 tem uma ociosidade de 12
unidades de tempo (= Cia — (pj2 + Pr2) = 25 — 8 — 5).

A Figura 4.5 ilustra o nimero de tarefas atrasadas. Nesse caso, as datas de entrega
das tarefas sao di = 14, dy = 25 e d3 = 28 e os tempos de conclusao sao C = 15,

Cy = 25 e (3 = 28, ou seja, duas tarefas estao atrasadas.
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Figura 4.5: Exemplo de nimero de tarefas atrasadas.

4.5 Problemas Flow Shop multiobjetivo: revisao

da literatura

Esta secao traz uma revisao bibliografica a respeito de problemas Flow Shop mul-
tiobjetivo. Inicialmente, na Subsecao 4.5.1, sao apresentados trabalhos relacionados
a problemas de Flow Shop multiobjetivo em geral, enquanto na Subsecao 4.5.2 a

abordagem é mais especifica ao MOHF'S.

4.5.1 Revisao bibliografica: Problemas Flow Shop multiob-
jetivo
O primeiro trabalho sobre problemas Flow Shop Multiobjetivo (MO-F'S, do inglés

Multi-objective Flow Shop) surgiu no final da década de 1990, com Ishibuchi e Murata
(1998). Em 2005, Arroyo e Armentano (2005) apresentam um algoritmo genético
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aplicados ao MO-FS para a minimizagao de dois pares de objetivos: makespan e
atraso maximo; makespan e atraso total.

A partir daif outros autores abordaram o MO-FS. Minella et al. (2008) trazem
uma avaliagao de algoritmos de otimizagao multiobjetivo para problemas Flow Shop.

Um novo algoritmo, chamado Restarted Iterated Pareto Greedy (RIPG), é apre-
sentado em Minella et al. (2011); Ciavotta et al. (2013), para ser aplicado ao problema
Flow Shop permutacional com setup dependente da sequéncia. O mesmo problema é
abordado em Li e Li (2015) por meio de uma busca local baseada em decomposicao,
e em Li e Ma (2016), ele é resolvido por meio de Algoritmos Meméticos. Campos e
Arroyo (2014) propuseram a aplicagao do NSGA-II, com busca local, para resolver
um problema Flow Shop com trés estagios, tendo como objetivos a minimiza¢ao do
total flowtime e do atraso total.

Em Torkashvand et al. (2017), aborda-se um problema Flow Shop multiobjetivo no
qual existem dois conjuntos de tarefas. Os objetivos considerados sao a minimizagao
do makespan e a minimizacao do atraso total. Os autores desenvolveram um novo
método baseado em biogeografia e os resultados mostraram que o algoritmo proposto
supera os outros algoritmos da literatura.

Em Wang e Tang (2017), um algoritmo multiobjetivo baseado em aprendizado
de méaquinas é proposto para um problema MO-FS permutacional. Trés objetivos
foram considerados: minimizacao do makespan, minimizagao do total flowtime e mi-
nimizagao do atraso total. Os resultados mostraram que o algoritmo melhora varios
resultados na literatura. Xu et al. (2017) propuseram um algoritmo baseado em ILS
multiobjetivo para resolver um problema MO-FS permutacional, a fim de minimizar
o makespan e a soma ponderada do atraso. O algoritmo foi comparado com varios
algoritmos evolutivos e superou os resultados de todos eles. Deng e Wang (2017) pro-
puseram um Algoritmo Memético para resolver um problema MO-FS para minimizar
o makespan e o atraso total. Gong et al. (2018) abordaram um problema MO-FS
e apresentaram um algoritmo hibrido de colonia artificial de abelhas para resolver
dois objetivos conflitantes: o makespan e a antecipagao total. Em Lu et al. (2017),
um problema MO-FS com setup dependente da sequéncia e tempo de transporte é
investigado. O problema considera tanto o makespan quanto o consumo de total de

setup e é resolvido por um algoritmo hibrido de busca backtracking.

4.5.2 Revisao bibliografica: Problemas Flow Shop Hibrido

multiobjetivo

Alguns trabalhos da literatura tratam de problemas Flow Shop Hibrido multi-
objetivo (MOHFS, do inglés Multi-objective Hybrid Flow Shop) com dois objetivos.
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Eles estao apresentados a seguir. Behnamian et al. (2009) implementaram uma me-
taheuristica de trés fases para resolver um problema MOHFS com maquinas idénticas
em cada estdgio e com tempos de setup. Em Dugardin et al. (2010) é apresentado
um algoritmo, chamado L-NSGA, no qual o relacionamento de Dominancia de Pareto
é substituido pelo relacionamento de Dominancia de Lorenz (Kostreva e Ogryczak,
1999; Kostreva et al., 2004). Os autores compararam os resultados obtidos com os
encontrados pela enumeracao completa e pelas adaptacoes dos algoritmos NSGA-II e
SPEA2 (do inglés Strength Pareto Evolutionary Algorithm 2), este dltimo proposto
por Zitzler et al. (2002).

Asefi et al. (2014) resolveram um problema MOHFS aplicando uma abordagem
que combina as caracteristicas do NSGA-II e da metaheuristica VNS (do inglés Vari-
able Neighborhood Search) para a minimizacao do makespan e o atraso médio. Ja em
Ying et al. (2014), um algoritmo baseado em IPG (do inglés Iterated Pareto Greedy) é
aplicado para resolver o problema MOHFS com o objetivo de minimizar o makespan
e o atraso total. Os resultados mostraram grande eficiéncia do algoritmo proposto.

Wang et al. (2017) propuseram um algoritmo multiobjetivo para resolver um
problema MOHFS. Os objetivos sdo minimizar o total flowtime e o nimero de tarefas
atrasadas. Li et al. (2018) propuseram um algoritmo de otimiza¢ao multiobjetivo,
chamado Energy-Aware (EA-MOA), para resolver problemas MOHF'S. Dois objetivos
sao considerados simultaneamente: a minimizacao do makespan e a minimizagao do
consumo de setup. Mousavi et al. (2018) trataram um problema MOHFS biobjetivo,
tendo como objetivos minimizar o makespan e a soma dos atrasos. O método de
solugao desenvolvido é baseado em algoritmos genéticos. Para validar o algoritmo
proposto, um algoritmo de enumeragao completa é usado para encontrar a fronteira de
Pareto para problemas de pequeno porte. Os resultados mostraram que o algoritmo
proposto é eficiente.

Pargar et al. (2018) estudaram o efeito de técnicas de aprendizagem de méquinas
em um problema MOHFS com dois objetivos conflitantes: makespan e atraso total.
Em de Siqueira et al. (2018), um algoritmo baseado no método MO-VNS (do inglés
Multi-objective Variable Neighborhood Search) é proposto para resolver o problema
MOHFS com dois objetivos de minimizacao: o makespan e a soma ponderada de
atrasos.

Poucos artigos tratando o problema MOHFS com trés objetivos sao encontrados
na literatura. Marichelvam e Geetha (2014) trataram um problema MOHFS com
maquinas paralelas idénticas em cada estagio para minimizar o makespan, o total
flowtime e o tempo de ociosidade das méaquinas, usando um método chamado Dis-
crete Firefly Algorithm (Yang, 2010). Xu et al. (2016) propuseram uma adaptagao

do algoritmo de Colonia de Abelhas Artificiais, baseado em um método de busca
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de vizinhanca adaptativa, para resolver o problema MOHFS com maquinas parale-
las nao-relacionadas. Os trés objetivos a serem minimizados foram o makespan, a
soma ponderada dos atrasos e antecipacao e o tempo total de espera. Lei e Zheng
(2017) trataram o problema do MOHFS com trés objetivos o atraso total, o atraso
maximo e o makespan. Os autores adotaram uma metodologia de priorizacao dos
objetivos considerados. Assim, o problema resolvido é reduzido a um problema bi-
objetivo. Eles propuseram um novo método de busca local, chamado Neighborhood
Structures and Global Fzchange (NSG). Os resultados mostraram que o algoritmo
proposto é competitivo quando comparado a outros algoritmos da literatura como
Busca Tabu Multiobjetivo (Wang e Liu, 2014) e NSGA-II. Li et al. (2017) apresen-
taram um algoritmo hibrido de Colonia de Abelhas Artificiais (Li et al., 2011) para
resolver o problema de sequenciamento de tarefas multiobjetivo em um sistema de
computacao em nuvem, modelado como um problema MOHFS. Os autores aborda-
ram a otimizacao de trés objetivos simultaneamente: minimizacao do makespan, a

maximizacao da carga de trabalho e a maximizacao da carga de trabalho total.

4.6 Exemplos de MOHFS multiobjetivo

Esta secao apresenta trés exemplos do problema MOHFS. O primeiro exemplo,
apresentado na Subsecao 4.6.1, mostra as caracteristica com trés objetivos, enquanto
o segundo exemplo, apresentado na Subsecao 4.6.2, mostra uma situacao na qual esses
objetivos sao conflitantes. Por fim, na Subsegao 4.6.3 é apresentado um exemplo com

cinco objetivos.

4.6.1 Exemplo do MOHFS com trés objetivos

Nesta Secao apresentamos um exemplo que mostra todas as caracteristicas do

MOHFS com os trés objetivos apresentados anteriormente.

Exemplo 5 Considere uma instancia com 5 tarefas e 2 estdgios, com 2 mdquinas
em cada estdgio. A Tabela 4.1 mostra quais maquinas | sdo elegiveis para cada tarefa
j em cada estagio i. A partir desta tabela, pode-se verificar, por exemplo, que a tarefa
1 pode ser executada nas maquinas 1 e 2 no estigio 1 e na mdquina 4 no estagio 2.
Pode-se verificar, também, que as tarefas 1,2 e 4 visitam todos os estagios, enquanto
a tarefa 3 pula o estdgio 1 e a tarefa 5 pula o estdgio 2.

A Tabela 4.2 mostra o tempo de processamento (py;) de cada tarefa j em cada
maquina | de cada estigio i. Nessa tabela pode-se concluir que o tempo de processa-
mento do tarefa 1 na mdquina 2 e no estdgio 1 € de 18 unidades de tempo. O tempo

de processamento de uma tarefa em uma mdquina nao elegivel € nulo. A Tabela 4.2
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Tabela 4.1: Elegibilidade de Maquinas — Exemplo 5.
7 1 2
{12} | {4}
{12} | {3}
- {374}
{2} | {34}
{17 2} -

J

Ol W N+~

também mostra os valores das datas de entrega (d;) e os custos unitdrios w; e u; de
cada tarefa 7. A partir desta tabela, a data de entrega da tarefa 4 é dy = 51, seu

custo unitario de atraso € wy = 4 e seu custo unitario de antecipagao € uy = 3.

Tabela 4.2: Tempo de processamento, data de entrega d;, custo de atraso w; e custo
de antecipacao u; - Exemplo 5.

1 1 2
l 1 2 3 4 dj w] Uj
g 1110|180 |21 |35 4 | 2
2113|1545 0 |60 3 | 1
31010 (152248 1 |1
410 [ 311712 |51 | 4 | 3
511712910 | 0 |30] 5 |5
30 35 48 51 60
10 o7 L :
1 5 | L :
15 . . 46 - . :
g 2 70 |
%3 : : Do 50
= T S 53 : 65
‘
——t—t—t—t— >
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65 Tempo

Figura 4.6: Diagrama de GANTT - Exemplo 5. Cpax = 65 .Y w,;T; = 61. > u;E; =
23

A Figura 4.6 mostra uma possivel sequéncia para este exemplo. Nota-se, nesse
caso, que o makespan para esta sequéncia € 65 unidades de tempo e a soma ponderada
do atraso € igual a 61 (= wsT3 +w,Ty = 1 x5+ 4 x 14). A soma ponderada da
antecipacao € dada por 23 (= u By +usFEs =2 x4 +5 % 3).
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4.6.2 Uma situacao em que os trés objetivos sao conflitantes

O exemplo anterior mostrou varias caracteristicas do problema. Para frisar que

os objetivos sao conflitantes, outro exemplo serd apresentado.

Exemplo 6 Seja uma instancia com 4 tarefas e 3 estdgios, com uma mdquina em
cada estdgio. Neste exemplo, para simplificar, um caso mais especifico serd consi-
derado, no qual hd apenas uma permutacao de tarefas para todos os estdgios. Além
disso, todas as tarefas passam por todos os estdgios e todas as mdaquinas sao elegiveis
para todas as tarefas.

A Tabela 4.3 mostra o tempo de processamento (py;) de cada tarefa j no estdgio i.
Esta tabela também mostra a data de entrega (d;) e os custos w; e u; de cada ta-
refa j. Nesta Tabela, pode-se verificar que o tempo de processamento do trabalho 1
¢ de 6 unidades de tempo nas trés mdquinas. A partir desta Tabela, também pode
ser verificado que a data de entrega da tarefa 2 € dy = 45 e seus custos por atraso e

antecipacao Sao wy = 5 € Uy = 3, respectivamente.

Tabela 4.3: Tempos de Processamento, Data de entrega d;, custo de atraso w; e custo
de antecipacao u; - Exemplo 6.

v 1213
L1123 |dj|w|u;
j 116166323 |1
2191126 |45 5 | 3
3115|183 |40| 10 | 2
41121151573 2 | 1

Inicialmente, a permutacao [3,1,2,4] foi considerada. O sequenciamento para
esta solucdo estda esquematizado na Figura 4.7. A solucdo apresentada produz um
makespan de Cax = 81, a soma ponderada do atraso € Y w;T; = 115 (= w1} +
woTh+wsTy = 3x13+5x1242x8) e a soma ponderada da antecipag¢io €y u; F; = 2
(=usEs =2x1).

Com a configuracao apresentada, a permutacao que produz o menor makespan
¢ [1,2,4,3]. A Figura 4.8 mostra o sequenciamento dessa solu¢ao. Para esse caso,
temos: Cpae = 63, > w,;T; = 230 (= w313 = 10 x 23) e Y u;E; = 13 (= wyEy =
1 x 13). Assim, pode-se notar que, ao minimizar o makespan, tanto o atraso quanto
a antecipacao sao comprometidos.

A mesma permutacdo serd agora considerada, mas a tarefa 4 serd deslocada para
ser concluida exatamente na data prevista, isto €, nao haverd assim nenhuma ante-
cipacao. Para que isso aconteca, a tarefa de 3 também serd deslocada e, portanto,
atrasard sua conclusao. Essa situacao estd ilustrada na Figura 4.9. Assim, essa al-

teracao produziu um makespan de Cpa.x = 76, ou seja, um aumento de quase 21%; a
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soma ponderada de atrasos tornou-se Y w;T; = 360 (= w3T3 = 10 x 36), isto é, um

aumento de mais de 55%; e a soma ponderada da antecipacdo € zero, jd que nenhuma

tarefa foi concluida antecipadamente.
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Situacoes como essas mostram que minimizar um critério pode comprometer se-

riamente os outros dois. Os problemas-teste considerados neste trabalho também
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seguem essa caracteristica, e estao exemplificados no Capitulo 6, Secao 6.1. Isso
significa que os objetivos sao fortemente conflitantes, por isso é necessario estudar e

aplicar técnicas de otimizagao multiobjetivo para encontrar solucoes de compromisso.

4.6.3 Exemplo do MOFHS com cinco objetivos

Nesta Secao apresentamos um exemplo do MOFHS com cinco objetivos.

Exemplo 7 Seja um problema-teste com 6 tarefas e 2 estdagios, com 2 maquinas em
cada estagio. A Tabela 4.4 mostra quais maquinas | sdo elegiveis para cada tarefa j
em cada estdgio i. A partir desta tabela, pode-se verificar, por exemplo, que a tarefa 1
pode ser executada nas mdquinas 1 e 2 no estdgio 1 e na mdquina 4 no estagio 2.

Pode-se verificar, também, que todas as tarefas visitam todos os estdgios.

Tabela 4.4: Elegibilidade de Maquinas — Exemplo 7.
1 1 2
{12} | {4}
{1y | {3}
{1, 2} | {3,4}
{1, 2} | {3}
{1} | {34}
{2y | {4}

J

O W N~

A Tabela 4.5 mostra o tempo de processamento (pyj) de cada tarefa j em cada
maquina | de cada estigio 1. Nessa Tabela pode-se concluir que o tempo de processa-
mento do tarefa 2 na mdquina 1 e no estigio 1 € de 23 unidades de tempo. O tempo
de processamento de uma tarefa em uma mdquina nao elegivel é nulo. A Tabela 4.5
também mostra os valores das datas de entrega (d;) e os custos w; e u; de cada tarefa
7. A partir desta tabela, a data de entrega da tarefa 3 € d3 = 81, o custo de atraso é

w3 = 2 e o custo de antecipacdo € uz = 1.

Tabela 4.5: Tempos de Processamento, data de entrega d;, custo de atraso w; e custo
de antecipacao u; - Exemplo 7.

1 1 2
l 1 2 3 4 dj wj | Uy
g 111012910 |7 |77 5 |3
212310 (1010 |93 4 | 2
3117120322581 2 |1
41281301140 (67| 7 |7
513410 |30 378 | 6 | 5
610 (340 |27 71| 5 | 4
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Figura 4.10: Diagrama de GANTT - Exemplo 7. Ciep = 110 .Y w,;T; = 267.
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A Figura 4.10 mostra uma possivel sequéncia para este exemplo. Nota-se, nesse
caso, que o makespan para esta sequéncia ¢ 110 unidades de tempo e a soma pon-
derada do atraso € igual a 267 (= weTy + wsTs + wely). A soma ponderada da
antecipacao € dada por 23 (= u1 By + ugEs + uyEy). O somatdrio do tempo de oci-
osidade € igual a 99 (= I3+ I;). O namero de tarefas atrasadas é 3, sio elas 2, 5
e 6.



Capitulo 5

Algoritmos Propostos para o
problema MOHFS

Este capitulo apresenta os dois algoritmos propostos para aplicacao ao problema
definido no Capitulo 4. Na Secao 5.1 é mostrado como uma solucao é representada
nos algoritmos propostos. As Secoes 5.2 e 5.3 apresentam os algoritmos propostos
MO-GVNS e P-ILS, respectivamente. A Secao 5.4 apresenta o método de construgao
GRASP. A Secao 5.5 explica como as tarefas sao sequenciadas nas maquinas, en-
quanto a Segao 5.6 apresenta os tipos de movimentos considerados para formagao
das estruturas de vizinhanca. As Secoes 5.7, 5.8 e 5.9 apresentam o método MO-
VND, os algoritmos de busca local e o procedimento de perturbacao das solugoes,
respectivamente. A Secao 5.10 define as denominagoes dos algoritmos para utilizagao

no proximo capitulo.

5.1 Representacao da Solucgao

Uma solucao s do problema é representada por um vetor. Cada posicao desse
vetor indica a ordem em que cada tarefa é executada. A Figura 5.1 ilustra a re-
presentacao de uma solucao. Nessa figura, por exemplo, é mostrado que a primeira
tarefa a ser executada é tarefa 1; entao, as tarefas 2, 5, 3 e 4 sao executadas, nessa or-
dem. Essa solucao representa o sequenciamento mostrado na Figura 4.6 da Se¢ao 4.6
do Capitulo 4. Essa é uma representacao simples, porém eficiente, devido as carac-
teristicas do problema Flow Shop Hibrido, em que a sequéncia executada no primeiro

estdgio interfere no processamento dos estagios seguintes.

Figura 5.1: Representacao da Solucao s.

20
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5.2 MO-GVNS Proposto

Para resolver o MOHFS apresentado no Capitulo 4, é proposto um algoritmo
baseado na metaheuristica MO-GVNS (do inglés Multi-Objective General Variable
Neighborhood Search) (Duarte et al., 2015). O MO-GVNS é uma versao multiobjetivo
para o VNS (do inglés Variable Neighborhood Search) (Mladenovié e Hansen, 1997;
Hansen et al., 2008). A versao proposta na presente tese é denominada MO-GVNS
Adaptada, considerando as modificacoes incluidas na versao original do algoritmo
MO-GVNS.

O algoritmo proposto se difere da metaheuristica original de Duarte et al. (2015)
em, basicamente, quatro pontos. Primeiro, a geracao de solugoes iniciais do MO-
GVNS Adaptado é feita por um método construtivo parcialmente guloso, enquanto
em Duarte et al. (2015) as solugoes iniciais sdo construidas aleatoriamente. Segundo,
outra diferenca é que a busca local do algoritmo original trabalha com um objetivo
por cada vez, enquanto o MO-GVNS Adaptado trabalha com todos os objetivos
simultaneamente. Terceiro, além disso, como outra diferenca importante entre o
algoritmo proposto e o método de Duarte et al. (2015), o MO-GVNS Adaptado
inclui um segundo método de busca local, que é um procedimento de intensificacao
baseado na abordagem de dominancia de Pareto introduzida em Arroyo et al. (2011).
Quarto, além disso, um novo método de atribuicao de tarefas também é proposto.

O pseudocodigo do MO-GVNS Adaptado é mostrado no Algoritmo 5. Esse al-
goritmo recebe como parametros o tamanho méximo (Maz) do conjunto de solugoes
nao-dominadas; o nivel méximo (levelMaz) de perturbacao das solugoes; e o critério
de parada. Primeiramente, nas linhas 1-4, as solugoes iniciais s sao geradas pela fase
de construcao do método GRASP (explicada na Segao 5.4). As solugoes geradas sao
inseridas no conjunto D caso sejam solugoes nao-dominadas. O procedimento para
verificar e inserir uma solu¢ao nao dominada no conjunto D é chamado addSolution
e é mostrado no Algoritmo 6. Como mostra a Se¢ao 5.1, uma solugao é representada
como uma permutagao de tarefas. Quando uma nova solucao é gerada, o método de
alocacao de tarefas é executado; esse método é detalhado na Secao 5.5. Depois disso,
a variavel level é inicializada na linha 5. A seguir, o algoritmo entra em seu lago
principal, entre as linhas 6 e 18.

Em cada iteracao do laco de repeticao principal, uma das vizinhancas descritas
na Secao 5.6 é selecionada (linha 7). Logo apds, o procedimento de perturbagao
(linha 8), descrito na Segao 5.9, é aplicado. O resultado desse procedimento de
perturbacao é um novo conjunto D’ de solugoes ndo-dominadas. Esse conjunto passa
pelo procedimento de busca local MO-VND Adaptado (linha 9), descrito na Sec¢éo 5.7.

O resultado da busca local é um novo conjunto D”, possivelmente diferente de D’.
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Algoritmo 5 MO-GVNS Adaptado
Entrada: Mazx, levelMaz, StopCriterion
1: para k < 1 to Max faga
2: s < geraSolucaoGRASP();
D < addSolution(D, s)
: fim para
. level +— 1
repita
Selecione uma vizinhanca aleatéria N
D' < Perturbation(D, level, N;)
D" + MO-VND Adaptado(D")
10:  flag < falso
11:  [flag, D] < addSet(D, D")
12:  se flag = falso faga

© XN gw

13: level < level + 1

14: fim se

15:  se level > levelMax faca
16: level + 1

17 fim se
18: até Critério de parada ser satisfeito

Saida: D;

Algoritmo 6 addSolution
Entrada: D, s
1: se solucao s é nao-dominada em D faga
2:  Insira s em D
3:  Se uma solucao x em D é dominada por s, entao remova = de D.

4: fim se
Saida: D;

Algoritmo 7 addSet
Entrada: D, D’

1: para cada s € D' faga
flag + falso
3 se solucao s é nao-dominada em D faga
4: Insira s em D
5
6

N

Se uma solucao x em D é dominada por s, entao remova x de D.
flag < verdadeiro
7. fim se
8: fim para
Saida: flag, D;

Se houver uma melhora no conjunto D”, quando comparado ao conjunto D, ou
seja, se houver pelo menos uma solu¢ao nao-dominada nova no conjunto D" que nao

esteja no conjunto antigo D', entao o valor da varidvel level permanece o mesmo;
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caso contrario, essa variavel ¢ incrementada em uma unidade, aumentando, assim,
a intensidade da perturbacao das solugoes na proxima iteracao. Se a variavel level
atingir seu valor maximo, ela é reiniciada e recebe seu menor valor (linha 15). O
procedimento addSet (linha 11) compara os dois conjuntos, adiciona as solugdes nao-
dominadas do novo conjunto e exclui as solugoes dominadas do conjunto D. Esse
procedimento retorna o valor “verdadeiro” se houver alguma nova solugao no conjunto
inicial e retorna o valor “falso”, caso contrario.

O procedimento continua até que o critério de parada seja satisfeito e, em seguida,
o conjunto de solugoes nao-dominadas D é retornado. As préximas se¢oes explicam

cada um dos médulos do algoritmo proposto.

5.3 P-ILS Proposto

Outro algoritmo proposto para resolver o MOHFS ¢é o P-ILS (do inglés Pareto
Iterated Local Search). Esse algoritmo foi proposto por Geiger (2007), e é uma versao
multiobjetivo do algoritmo Iterated Local Search (ILS) de Lourengo et al. (2003).

A adaptacao proposta para o P-ILS esta esquematizada no Algoritmo 8. Inicial-
mente, é gerada uma solugao s pela fase de construgao do método GRASP, explicado
na Subsegao 5.4, e ela é adicionada ao conjunto de solugoes nao-dominadas D. Logo
apos, o algoritmo entra em dois lagos de repetigdo, o primeiro (linhas 3 até 23) é
executado até que o critério de parada seja atingido. No segundo laco de repeticao
(linhas 4 até 13), é selecionada aleatoriamente uma estrutura de vizinhanga, e assim
todos os vizinhos da solugao s sao avaliados e inseridos no conjunto D conforme a
funcao addSet. Se houver melhora no conjunto D, uma nova solucao vizinha de s é
selecionada como nova solugao corrente (linha 9) e todas as estruturas de vizinhangas
sao marcadas como nao visitadas. O procedimento é repetido, selecionando uma vi-
zinhanca, gerando vizinhos e avaliando as novas solugoes até que todas as estruturas
de vizinhancas sejam visitadas.

Apods isso, se ainda houver solucao em D que ainda nao foi escolhida, entao é
selecionada uma solucao aleatoriamente, sem repeticao. Caso nao haja nenhuma
solugao nao visitada em D, entao é executado o procedimento de perturbagao em uma
solugao aleatoria, e essa nova solucao perturbada é escolhida. O método é repetido,

e quando o critério de parada for atingido, o conjunto D resultante é retornado.
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Algoritmo 8 P-ILS Adaptado
Entrada: levelMax, StopCriterion
1: s < geraSolucaoGRASP();

2: D+ {8}

3: repita

4: repita

5: Selecione uma vizinhanca nao-visitada N
6: D'« M(S)

7 [flag, D] < addSet(D, D")

8 se flag = true faga

9: Selecione uma solucao s’ € D’

10: s+ 8

11: Redefina todas as vizinhancas como nao-visitadas
12: fim se

13:  até todas as vizinhancgas sejam visitadas
14: se existe uma solugao nao-visitada em D faga

15: Selecione uma solucao nao-visitada s € D

16:  senao

17: Selecione uma solucao s’ € D

18: Selecione uma vizinhanca aleatéria N

19: level <~ Gere um numero aleatério entre 1 e level Max
20: D' + Perturbacao(D, level, N;)

21: Selecione uma solucao s € D’

22:  fim se
23: até Critério de parada seja satisfeito
Saida: D;

5.4 Construcao GRASP multiobjetivo

Para gerar solucgoes iniciais, um algoritmo baseado na fase de construcao da me-
taheuristica Greedy Randomized Adaptive Search Procedures — GRASP (Feo e Re-
sende, 1995) foi adaptado.

O procedimento de construgao de solugoes iniciais funciona como segue. Para
cada posicao do vetor solugao s, um dos trés critérios a seguir é escolhido aleatoria-
mente: (i) menor tempo de processamento; (ii) menor data de entrega; e (iii) maior
data de entrega. Cada um desses critérios privilegia uma das funcoes objetivo abor-
dadas: (i) makespan, (ii) atraso e (iii) antecipagao, respectivamente. De acordo com
o critério escolhido, as tarefas com a melhores avalia¢oes sao inseridas em uma Lista
de Candidatos Restritos (LCR), dada por:

LCR = {] € J | gm(j) S ggin + o (ggax - g;lnln)}

em que g™ é a fungao de avaliagao do critério escolhido, J é o conjunto com todas
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as tarefas que ainda nao foram sequenciadas, e g/’ e g/l sao, respectivamente, os
valores maximo e minimo da funcao de avaliagao em relacao ao critério escolhido
aplicado a tarefa j € J. Depois disso, uma tarefa é escolhida aleatoriamente na lista
LCR e inserida no vetor s. O parametro a controla a aleatoriedade do procedimento,
de forma que quanto maior o valor de «, mais aleatério é o método apresentado.

Essas etapas sao repetidas até que todas as tarefas sejam sequenciadas.

5.5 Alocacao das tarefas

No Algoritmo 5, sempre que uma nova solucao é gerada, o procedimento que atri-
bui as tarefas as respectivas méaquinas é executado e calcula os valores dos objetivos.
Esse procedimento de atribuicao de tarefas nas maquinas dos respectivos estagios é
mostrado no Algoritmo 9 e funciona da seguinte maneira.

O método recebe uma solucao s como parametro de entrada. Na linha 1, essa
solugao € atualizada com o procedimento updateSolution. Dada uma sequéncia de
tarefas s = (..., a,b,...), o procedimento updateSolution altera as posi¢oes de duas
tarefas subsequentes para que a primeira da sequéncia visite mais estagios futuros do
que a segunda. Assim, apds essa aplicacao, esse procedimento retorna outra sequéncia
s = (...,b,a,...) satisfazendo a essa condigao. Para evitar o crescimento do valor
do atraso e mudancas muito drasticas, essa troca nao é realizada sempre, isto é, se
o tempo de conclusao da primeira tarefa no tltimo estagio visitado for maior do que
sua data de entrega, entao a troca nao é feita. Além disso, cada tarefa participa dessa

alteracao de posi¢oes apenas uma vez em cada estagio.

Algoritmo 9 Alocacao de Tarefas
Entrada: s

1. § < updateSolution(s)

2: para cada estagio ¢ faga

3: para k<« 1ton faga

4: J S;i,

5: se 1 € F; faga

6: Selecione uma méquina [ do estagio ¢ na qual a tarefa j possa concluir
mais cedo, tal que [ € E;;.

7 Sequencie a tarefa j na préxima posicao livre da maquina [ .

8: fim se

9: fim para

10:  §" < updateSolution(s’)

11: fim para

12: Calcule Cpax, > w;Tj and Y u; E;.
Saida: Chax, Y, w;T;, > u;Ej;
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Apés a atualizacao do vetor inicial, para cada estdgio ¢ (linhas 2 - 11) e em
cada posigao k do vetor s’ (linhas 3 - 9), a tarefa colocada na posigao k, se visitar o
estagio 7, é executada pela maquina que pode conclui-la o mais rapido possivel dentre
as maquinas elegiveis. Depois de executar todas as tarefas, o vetor s’ é atualizado
pelo método updateSolution (linhas 10). O procedimento continua até que todos os
estagios sejam considerados. Finalmente, os valores dos objetivos sao calculados e
retornados.

As Figuras 5.2(a) até 5.2(j) ilustram a alocacao das tarefas para a solugao apre-
sentada na Secao 5.1.

Na Figura 5.2(a), a tarefa 1 é a primeira a ser sequenciada, pois ela estd na
primeira posicao do vetor. Nesse caso, a maquina 1 foi escolhida, pois essa maquina
pode encerrar a tarefa no instante 10, enquanto a maquina 2 conclui a tarefa 1 no
instante 18. A préxima tarefa a ser sequenciada no estagio 1 é a tarefa 2, isso
estd representado na Figura 5.2(b). Como a maquina 1 estd ocupada até o instante
10 e liberaria a tarefa 2 no instante 23, entao essa tarefa é alocada a maquina 2,
sendo concluida no instante 15. Do mesmo modo, a tarefa 5 é sequenciada conforme
a Figura 5.2(c) e a tarefa 3 salta o primeiro estdgio, sendo entdo desconsiderada
(Figura 5.2(d)). A ultima tarefa a ser alocada é a tarefa 4 (Figura 5.2(e)).

Para alocar as tarefas do segundo estégio deve se levar em conta os instantes de
liberagao no estagio anterior. Assim, a tarefa 1 que esta liberada no instante 10 e s6
pode ser executada na maquina 4 no estagio 2, é alocada a essa maquina, conforme
Figura 5.2(f). As outras tarefas sdo alocadas em ordem, com excecao da tarefa 5 que

nao passa por esse estagio.

5.6 Estruturas de Vizinhanca

Quatro tipos de movimentos sao usados para explorar o espaco de solugoes do

problema, cada um definindo uma estrutura de vizinhanca, nessa ordem:

(a) Insergao: consiste em mudar a posicdo de uma tarefa. A Figura 5.3(a) ilustra
a inser¢ao da tarefa 2 em uma nova posi¢do na sequéncia (nesse caso, apds a
tarefa 3);

(b) Troca: consiste em trocar a posicao de duas tarefas entre si. A Figura 5.3(b)
ilustra a troca entre as tarefas 1 e 3, ou seja, a tarefa 1 ocupa a posicao da tarefa

3 e, por sua vez, a tarefa 3 ocupa a posicao de 1;

(c) Inversao: consiste em inverter a ordem de tarefas em um determinado intervalo.

A Figura 5.3(c) mostra a inversao da sequéncia de execugdo entre as tarefas 2 e
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Figura 5.2: Procedimento de Alocacao de Tarefas.

4, incluindo-as. Neste caso, a sequéncia nesse intervalo foi 2, 5, 3 e 4 e, apds a

mudanca, tornou-se 4, 3, 5 e 2.

(d) Scramble: consiste em misturar aleatoriamente a ordem de todas as tarefas dentro
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Figura 5.3: Tipos de movimento.

de um determinado intervalo. Esse tipo de movimento é usado apenas na fase de
perturbacao. Neste movimento, a principio, duas tarefas diferentes sao escolhidas
aleatoriamente; entao, as tarefas que estdo no intervalo entre elas (incluindo-as)
sao embaralhadas. Portanto, o tamanho do intervalo pode variar de 2 a n, sendo
n o numero de tarefas. A Figura 5.3(d) mostra o embaralhamento da sequéncia

no intervalo entre as tarefas 2 e 4.

5.7 MO-VND Adaptado

O Algoritmo 10 mostra o método MO-VND adaptado, usado como busca local
para a metaheuristica MO-GVNS Adaptada apresentada no Algoritmo 5. O MO-
VND Adaptado proposto recebe um parametro inicial, o conjunto de solugoes nao-
dominadas D, e realiza uma busca sistémica na vizinhanca das soluc¢oes usando dois
métodos de busca local, a saber: LocalSearch-r e Arroyo-LocalSearch. O método
LocalSearch-r realiza a busca com os trés primeiros tipos de movimentos apresentados
na Subsecao 5.6: (a) insercao, (b) troca e (c) inversao. O método Arroyo-LocalSearch
é proposto em Arroyo et al. (2011). Ambos os métodos de busca local sdo descritos

na Secao 5.8.



5.8  Algoritmos de Busca Local 59

Algoritmo 10 MO-VND adaptado
Entrada: D

1. r+1

2: repita

3 ser<3faca

4: D" < LocalSearch-r(D)
5:  senao
6: D' < Arroyo-LocalSearch(D)
7. fim se
8:  [flag, D] < addSet(D,D’)
9:  se flag = falso faga

10: r<—r+1

11:  senao

12: r<1

13:  fim se

14: atér =4

Saida: D;

Alguns detalhes a seguir mostram como o Algoritmo 10 funciona. Inicialmente, na
linha 1, a primeira vizinhanga ¢ definida pela jun¢ao dos movimentos (a)insercao e (b)
troca (r = 1). Dubois-Lacoste et al. (2009) mostraram que a uniao desses movimentos
é mais eficiente na busca local multiobjetivo do que quando usados separadamente
para resolver problemas Flow Shop. Depois disso, o processo de busca local é repetido
até que todas as vizinhancas consideradas tenham sido exploradas. Nesse processo, se
r =1, a busca local é aplicada considerando os movimentos de insercao e troca; e se
r = 2, o movimento de inversao é aplicado na busca local. O Algoritmo 11 apresenta
como esses operadores de busca local sao aplicados. Por outro lado, se » = 3, entao
o método Arroyo-LocalSearch é executado. O Algoritmo 12 mostra o pseudocddigo
desse método. Na linha 8, tal como acontece no Algoritmo 5, o procedimento addSet
verifica se houve melhora no conjunto D. Se nao houver adi¢ao de novas solugoes nao-
dominadas, o valor de r é incrementado e o algoritmo explora uma nova vizinhanga;

caso contrario, o valor de r retornara ao seu valor minimo, ou seja, r < 1.

5.8 Algoritmos de Busca Local

Esta secao apresenta os dois métodos de busca local usados para o refinamento
das solugoes. O primeiro, dado pelo Algoritmo 11, e nomeado aqui LocalSearch-r,
é mostrado no Algoritmo 10 e explicado na Secao 5.7. Esse método aplica apenas
um dos seguintes movimentos durante todo o processo: (a) inserir, (b) trocar e (c)
inversao. A ideia desse método é baseada na busca local proposta por Paquete et al.

(2004). O valor da variavel r define o movimento a ser aplicado. Isto é, se r =1, o
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Algoritmo 11 LocalSearch-r

Entrada: D
1: repita
2:  Selecione uma solucao s nao-visitada em D
3: S+ {s}
4: repita
5: Selecione uma solucao s nao-visitada em Y
6: Y’ « Toda vizinhanca-r de s
7 [flag,Y] < addSet(Y,Y")
8: até flag = falso

©

[flag, D] < addSet(D,Y)
10: até Solucoes nao-visitadas em D = ()
Saida: D;

refinamento é executado pelos movimentos de insercao e troca, em conjunto; se r = 2,
o refinamento é realizado pelo movimento de inversao. O segundo método de busca
local, aqui chamado LocalSearch-Arroyo e apresentado pelo Algoritmo 12, consiste
em aplicar um procedimento de intensificagdo proposto por Arroyo et al. (2011), que
é, por sua vez, baseado no método Ilterated Greedy Search — IGS (Ruiz e Stiitzle,
2007). Esses dois métodos sao descritos a seguir.

O Algoritmo 11 mostra o pseudocodigo do método LocalSearch-r. Esse método
comega selecionando uma solugao s do conjunto D de solugoes nao-dominadas (li-
nha 2). Essa solugao ¢ inserida em um novo conjunto Y (linha 3). Depois disso, o
algoritmo entra em um lago de repeti¢ao (linhas 4 - 8). Em cada iteragao desse lago,
uma solugao nao-visitada do conjunto Y ¢é selecionada e todos os vizinhos de s sao
gerados com o movimento r, os quais formarao um novo conjunto Y’ e, se houver
uma melhora nesse conjunto quando comparado ao conjunto Y, o procedimento é
repetido; caso contrario, a variavel flag assume o valor falso e o laco é interrompido.
Ao final das iteragoes, o conjunto Y é adicionado ao conjunto D com o procedimento
addSet. Todas essas etapas sao repetidas até que todas as solugoes pertencentes a D
sejam visitadas e, portanto, o conjunto D seja retornado.

O Algoritmo 12 descreve o pseudocédigo do método Arroyo-LocalSearch. Esse
método comega selecionando uma solucao s do conjunto D de solucoes nao-dominadas
(linha 1). Entao p tarefas sdo removidas dessa solugao e inseridas em um conjunto
X (linha 2). A sequéncia parcial v gerada pela remogao de p tarefas da solugao s
é inserida em um novo conjunto Y (linha 3). Para cada tarefa removida da solucao
s inicialmente selecionada (e agora pertencente ao conjunto X ), um conjunto Y’ é
criado e, para cada solucao parcial v pertencente ao conjunto Y, a tarefa 7 € X ¢
inserida em todas as posigoes de v, gerando assim um novo conjunto Y’ com (n—p+j)

sequéncias resultantes de cada insercao. O conjunto Y” é adicionado ao conjunto Y’
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Algoritmo 12 Arroyo-LocalSearch
Entrada: D
1: Selecione uma solugao s em D
2: v < Remova p tarefas aleatorias de s e insere essas tarefas em X | isso €, v é uma
sequéncia parcial com n — p tarefas
3: Y «+ {’U}
4. para j < 1 to p faga
5: Y' 0
para cada sequéncia parcial v € Y faca
Insira a tarefa j € X em todas as posi¢oes de v, gerando o conjunto Y de
(n — p+ j) sequéncias
[flag,Y'] < addSet(Y',Y")
fim para
10 Y «Y
11: fim para
Saida: Y,

6:
7

Algoritmo 13 Perturbacao
Entrada: D, level, N;
1: D'+ 0
2: para cada solucao s € D faga
3:  para q < 1 to level faga
4: Aplique o movimento N; em s aleatoriamente
5. fim para
6: D' <« addSolution(D’, s)
7. fim para
Saida: D',

com o procedimento addSet (linha 8). No final do segundo lago, o conjunto Y recebe

o conjunto Y’ (linha 10). O algoritmo retorna o conjunto Y ao final do procedimento.

5.9 Procedimento de Perturbacao

O procedimento de perturbacao, incluido na linha 8 do Algoritmo 5 e na linha 20
do Algoritmo 5.3, é mostrado no Algoritmo 13. Esse procedimento consiste em aplicar
o movimento escolhido em todas as solugoes do conjunto D em level vezes. Portanto,
se level assumir o valor 2, o movimento escolhido sera aplicado duas vezes. Todas as

tarefas envolvidas nesse procedimento sao escolhidas aleatoriamente.
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5.10 Denominacoes de Algoritmos

Nos testes finais, seis algoritmos foram avaliados. O primeiro é o P-ILS adaptado,
mostrado no Algoritmo 8, denominado P-ILS. O segundo é o MO-GVNS Adaptado,
mostrado no Algoritmo 5, doravante denominado MO-GVNSI1. O terceiro é o mesmo
Algoritmo 5 sem a fase de intensificacao do Algoritmo 12, denominado MO-GVNS2.
Os outros s@o o algoritmo MO-GVNS, proposto por Duarte et al. (2015), denomi-
nado MO-GVNS3; o algoritmo MO-RVNS (do inglés Multi-Objective Reduced Vari-
able Neighborhood Search), que se difere do MO-GVNS1 pelo fato de nao possuir
busca local, ou seja, o método MO-VND Adaptado (linha 9 do Algoritmo 5) nao é
executado; e o NSGA-III de Deb e Jain (2014) e Jain e Deb (2014).

O NSGA-IIT implementado é aquele proposto em Yuan et al. (2015) e descrito
pelo Algoritmo 2. O método de geracao de solugoes iniciais aplicado ao NSGA-III é

o mesmo do algoritmo de construcao usado no MO-GVNSI.



Capitulo 6
Experimentos computacionais

Este capitulo apresenta os resultados obtidos pela execucao dos algoritmos pro-
postos. Na Secao 6.1 as configuracoes iniciais sao apresentadas. A Secao 6.2, por
sua vez, mostra como foram realizados os testes para calibracao dos parametros. A
Secoes 6.3 trazem os resultados para o problema com trés objetivos, a andlise es-
tatistica e as discussoes. Por fim, a Se¢ao 6.4 mostra o resultado da aplicagao dos

algoritmos ao problema com cinco objetivos.

6.1 Configuracoes

Os algoritmos apresentados no Capitulo 5 foram implementados em C++, utilizando-
se o ambiente IDE Netbeans 6. Os testes foram executados em um computador Intel
Core i7, 2.00 GHz, com 16 GB de memdria RAM, sob sistema operacional Linux
Ubuntu 64 bits.

O conjunto de instancias utilizadas nos experimentos foram adaptadas de Urlings
(2010), uma vez que os instancias desse autor nao continham penalizagdes por ante-
cipacao. Assim, foram incluidas os custos unitdrios u; por antecipagao de uma tarefa
J, sendo u; um nuimero inteiro aleatério no intervalo [0, w;]. Esse conjunto é composto
por 432 instancias de pequeno porte e outras 144 instancias maiores. Foram geradas
outras 432 instancias com n > 50, pois o conjunto original nao continha instancias
dessa magnitude. Assim, os instancias estao subdivididos pelo nimero de tarefas
(n), maquinas (m) e maquinas por estagio (m;). As instancias menores possuem as
seguintes configuragées: n € {5,7,9,11,13,15}, m € {2,3} e m; = 3. As instancias
maiores tém n € {50,100, 150,200} e m € {4,8} and m; € {2,4}. Assim, tem-se um
total de 1008 instancias divididas em 28 grupos de 36 instancia cada.

As Figuras 6.1, 6.2 e 6.3 mostram os sequenciamentos 6timos para cada um dos

objetivos em uma instancia do conjunto, com n = 5, m = 2 e m; = 3. Nessa instancia,

63
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todas as tarefas passam por todos estagios e todas as maquinas sao elegiveis para
todas as tarefas e as datas de entrega das tarefas sao d; = 77, dy = 63, d3 = 81,
dy = 67 e d5 = 66. A Figura 6.1 mostra o sequenciamento no qual o makespan é
minimo, nessa situacdo Chpax = 90 ,>_ w;1; = 310 e > u,;E; = 75. A Figura 6.2
mostra o diagrama de Gantt, no qual a soma ponderada do atraso é minimizada.
Pode-se notar que nesse sequenciamento o valor de Cpax € Y u; E; sdo maiores. Ja a
Figura 6.2 mostra o sequenciamento no qual nao hé antecipagao; logo, > u;E; = 0.

Nessa ultima situacdo os valores de Cyax € Y w;T}; s@o comprometidos.
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Figura 6.1: Diagrama de GANTT - Solugao 6tima para o Makespan. Cpax = 90
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Figura 6.2: Diagrama de GANTT - Solugao étima para o atraso. Cpax = 98

Para o cédlculo dessas métricas, foi utilizado o pacote Evolutionary Multiobjective
Algoritms Optimization Algorithms — EMOA (Mersmann, 2012), disponivel no soft-
ware de estatistica R. Além disso, com relacao a este calculo das métricas, os valores
da funcao objetivo ¢,, obtidos para a instancia A e a solugao x, e contidos no conjunto

de solugoes nao-dominadas, foram normalizados de acordo com a Equagao (6.1):

QS?(XH) - min)w
max;, — miny,

(6.1)

normy, =

em que miny, € max,, sao 0os menores e maiores valores encontrados para o obje-

tivo ¢ na instancia A, respectivamente, em todos os experimentos realizados neste
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Figura 6.3: Diagrama de GANTT - Solucao étima para a antecipagao. Cpax = 109

trabalho. O resultado final de cada métrica é a média de todas as execugoes em
cada instancia. Essas médias foram agrupadas de acordo com as caracteristicas das
instancias. Portanto, existem 36 valores médios para cada versao do algoritmo em

cada grupo.

6.2 Testes de calibracao

Inicialmente, os parametros Maz e levelMazr dos métodos MO-GVNS1 e P-ILS
e a variavel p do método Arroyo-LocalSearch foram calibrados usando-se o software
IRACE (Lépez-Ibanez et al., 2016; Lépez-Ibdnez et al., 2011). Esse pacote sé fun-
ciona com um valor de avaliacao por vez. Portanto, como o algoritmo proposto é
multiobjetivo e retorna um conjunto de solucoes nao-dominadas, utilizamos a métrica
Hypervolume explicada na Secao 2.4 do Capitulo 2, para avaliar a qualidade dos con-
juntos. Os valores usados como base para esse teste foram Maz € {50, 100, 150,200},
levelMax no intervalo de nimeros inteiros entre 3 e 9 e p no intervalo de nimeros
inteiros entre 4 e 8. O valor de p > 4 foi desconsiderado para instancias com n < 11.

Para esses testes de calibracao foram geradas outras 252 instancias de treina-
mento. Esses testes nao lidaram com o numero total de instancias para evitar a
execucao exaustiva dos algoritmos. Para testar cada grupo de instancias, 9 delas
foram escolhidas aleatoriamente, totalizando 252 instancias, os quais foram modifi-
cados para formar um novo conjunto de instancias de treinamento. Cada uma das
instancias modificadas foi testada 30 vezes em todos algoritmos. A partir dos re-
sultados de todas as execugoes por instancia, foram gerados conjuntos de solucoes
nao-dominadas normalizadas, as quais foram avaliadas pela métrica Hypervolume.
Assim, para cada uma das instancias do conjunto de treinamento, temos um valor de
medida de desempenho adequado para calibracao via Pacote IRACE.

Os valores resultantes apresentados pelo software IRACE estao apresentados na

Tabela 6.1. Nessa Tabela cada linha representa um Algoritmo e cada coluna repre-
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senta os valores de Max, levelMax e p, respectivamente. Os algoritmos 5 e 8 foram
denominados MO-GVNS1 e P-ILS, respectivamente. Os valores dos parametros fo-
ram utilizados para testar os algoritmos na segunda bateria de testes apresentados

na Secao 6.3.

Tabela 6.1: Parametros dos Algoritmos
Algoritmo Mazx | levelMax | p
P-ILS - 6 -
MO-GVNS1 | 150 3 8

Os parametros dos algoritmos MO-GVNS2, MO-GVNS3, MO-RVNS e NSGA-III
também foram calibrados pelo pacote IRACE, conforme apresentado na Subsecao 6.2,
ou seja, o mesmo procedimento usado para calibrar os parametros do MO-GVNS1 e do
P-ILS é usado para calibrar os parametros dos algoritmos MO-GVNS2, MO-GVNS3
de Duarte et al. (2015), MO-RVNS e NSGA-III. Os parametros calibrados do IRACE
para esses quatro algoritmos sao mostrados na Tabela 6.2. A notacao adotada nesta
tabela é: M P_Level = nivel maximo de perturbacao; nPop = tamanho da populacao;
probCross = probabilidade de cruzamento; probMut = probabilidade de mutacao e

N, = numero de pontos de referéncia.

Tabela 6.2: Parametros dos Algoritmos MO-GVNS2, MO-GVNS3, MO-RVNS e
NSGA-III.

Algoritmo Mazx | levelMax | M P_Level | nPop | probCross | probMut | N,
MO-GVNS2 150 3 - - - - -
MO-GVNS3 - - 3 - - - -
MO-RVNS 150 3 - - - - -
NSGA-III - - - 100 0.85 0.05 15

Para comparar os seis algoritmos considerados, o mesmo critério de parada foi
estabelecido para todos eles. O critério de parada adotado foi o tempo de execucao,
dado por 25 x n x m x m; milissegundos. Nos testes finais, o conjunto total com
1008 instancias foi considerado. Cada algoritmo foi executado 30 vezes para cada
instancia, gerando, para cada uma dessas combinacoes, um conjunto de solucoes
nao-dominadas normalizadas. Os resultados foram compilados para cada um dos 28
grupos de instancia e, em seguida, os valores das métricas Hypervolume, Epsilon,
Spacing e HCC apresentados foram calculados pelo pacote Evolutionary Multiobjec-
tive Algoritms Optimization Algorithms — EMOA (Mersmann, 2012), disponivel no

software de estatistica R. Esses resultados sao apresentados e analisados na Se¢ao 6.3
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6.3 Resultados do MOHFS com Trés objetivos

Nesta secao sao apresentados os resultados obtidos apds a execucao dos testes de
calibracao explicados na Secao 2.4 do Capitulo 2. Os valores médios das métricas
Hypervolume, Epsilon, Spacing e HCC estao mostrados nas Tabelas a seguir.

As Tabelas 6.3, 6.4, 6.5 e 6.6 mostram os valores médios para instancias pequenas
de cada um dos algoritmos nas quatro métricas consideradas. As Tabelas 6.7, 6.8,
6.9 e 6.10 mostram os valores médios para instancias grandes de cada um dos algo-
ritmos nas quatro métricas consideradas. Nessas tabelas, a primeira coluna identifica
o algoritmo; as préximas colunas trazem os valores médios da métrica hypervolume,
epsilon, spacing e hce, respectivamente, para os diferentes grupos de instancias, se-

parados pelo ntimero de tarefas.

Tabela 6.3: Valores médios para a métrica Hypervolume nas instancias pequenas
(n€{5,7,9,11,13,15}).
Algoritmo n=5|n=7\n=9|n=11|n=13|n=15
P-ILS 0.80 | 0.86 | 0.85 0.88 0.89 0.85
MO-GVNS1 | 0.80 | 0.86 | 0.85 0.89 0.89 0.85
MO-GVNS2 | 0.77 | 0.82 | 0.78 0.79 0.78 0.75
MO-GVNS3 | 0.71 | 0.77 | 0.69 0.72 0.70 0.65
MO-RVNS 0.36 | 0.30 | 0.25 0.20 0.19 0.19
NSGA-III 0.59 | 0.60 | 0.50 0.47 0.44 0.35

Tabela 6.4: Valores médios para a métrica Epsilon nas instancias pequenas (n €
{5,7,9,11,13,15}).
Algoritmo n=5|n=7|\n=9|n=11|n=13|n=15
P-ILS 0.17 | 0.10 | 0.09 0.08 0.08 0.08
MO-GVNS1 | 0.17 | 0.10 | 0.09 0.07 0.08 0.09
MO-GVNS2 | 0.20 | 0.14 | 0.15 0.15 0.15 0.15
MO-GVNS3 | 0.23 | 0.17 | 0.21 0.19 0.20 0.20
MO-RVNS 0.53 | 0.53 | 0.55 0.58 0.58 0.58
NSGA-IIT 0.31 | 0.30 | 0.36 0.39 0.42 0.48

O teste de Levene (Levene, 1960) foi aplicado para analisar os dados relacionados
aos resultados obtidos. Esse teste avalia a igualdade da variancia entre dados de
diferentes amostras. Se o valor de p-valor gerado pela estatistica for maior que o
nivel de significancia de 5%, a hipétese de igualdade de variancia nao é rejeitada.

O teste aplicado mostrou diferencas estatisticas dos algoritmos MO-GVNS1 e P-
ILS em relagao a todos os outros algoritmos nas métricas Hypervolume e Epsilon,
para todas as classes de instancias. No entanto, para a métrica Spacing, as diferencas

estatisticamente significativas entre os algoritmos sé foram notadas a partir den > 11.
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Tabela 6.5: Valores médios para a métrica Spacing (%) nas instancias pequenas
(n€{5,7,9,11,13,15}).
Algoritmo n=5|n=7|n=9|n=11|n=13 | n=15
P-1LS 432 | 1.63 | 0.74 0.84 0.44 0.32
MO-GVNS1 | 450 | 1.37 | 0.76 0.67 0.44 0.46
MO-GVNS2 | 5.07 | 1.97 | 1.29 1.05 0.88 0.66
MO-GVNS3 | 6.45 | 2.74 | 2.74 2.43 2.27 1.52
MO-RVNS 583 | 3.99 | 3.39 2.92 2.24 2.32
NSGA-III 4.10 | 2.51 | 2.25 1.94 1.25 1.37

Tabela 6.6: Valores médios para a métrica HCC nas instancias pequenas (n €
{5,7,9,11,13,15}).
Algoritmo n=5|n=7\n=9|n=11|n=13|n=15
P-ILS 252 | 5.84 | 1147 | 1226 | 17.73 | 18.50
MO-GVNS1 | 249 | 586 | 11.47 | 1283 | 17.69 | 18.39
MO-GVNS2 | 3.51 | 8.16 | 13.65 | 13.32 | 16.93 | 17.92
MO-GVNS3 | 3.30 | 6.25 | 8.85 8.00 8.72 8.79
MO-RVNS 3.84 | 4.14 | 3.77 3.38 3.49 3.31
NSGA-III 272 | 3.40 | 3.65 3.50 3.67 3.61

Tabela 6.7: Valores médios para a métrica Hypervolume nas instancias grandes (n €
{50,100, 150, 200}).

Algoritmo n=>50|n=100 | n=150 | n =200

P-ILS 0.80 0.82 0.80 0.81

MO-GVNS1 | 0.80 0.83 0.80 0.81

MO-GVNS2 | 0.73 0.75 0.73 0.73

MO-GVNS3 | 0.61 0.65 0.59 0.61

MO-RVNS 0.18 0.18 0.19 0.14

NSGA-III 0.04 0.06 0.05 0.05

Tabela 6.8: Valores médios para a métrica Epsilon nas instancias grandes (n €
{50,100, 150, 200}).

Algoritmo n=>50 | n=100 | n =150 | n =200

P-ILS 0.14 0.13 0.13 0.13

MO-GVNS1 | 0.14 0.13 0.14 0.13

MO-GVNS2 | 0.19 0.18 0.19 0.19

MO-GVNS3 | 0.28 0.26 0.29 0.29

MO-RVNS 0.66 0.68 0.69 0.64

NSGA-III 0.87 0.86 0.88 0.88

Como este indicador estima a variancia das distancias de solugoes nao-dominadas e os
valores obtidos sao muito préximos de zero, isso significa que as solugoes resultantes
dos algoritmos estao bem distribuidas. Ja para a métrica HCC, os algoritmos MO-
GVNS1 e P-ILS nao se diferem estatisticamente do algoritmo MO-GVNS2, a excecao
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Tabela 6.9: Valores médios para a métrica Spacing (%) nas instancias grandes (n €
{50, 100, 150, 200}).

Algoritmo n =250 | n=100 | n =150 | n =200

P-ILS 0.04 0.04 0.03 0.03

MO-GVNS1 | 0.03 0.01 0.03 0.03

MO-GVNS2 | 0.04 0.08 0.05 0.04

MO-GVNS3 | 0.19 0.18 0.19 0.19

MO-RVNS 0.35 0.32 0.35 0.34

NSGA-III 0.23 0.23 0.25 0.25

Tabela 6.10: Valores médios para a métrica HCC nas instancias grandes (n €
{50,100, 150, 200}).

Algoritmo n=>50|n=100 | n=150 | n =200

P-ILS 27.39 23.05 21.33 26.20

MO-GVNS1 | 27.75 24.13 21.87 26.63

MO-GVNS2 | 26.61 22.98 19.17 26.09

MO-GVNS3 | 11.30 10.18 10.59 11.09

MO-RVNS 2.01 2.08 2.59 1.94

NSGA-IIT 2.75 2.46 2.78 2.83

nas instancias comn =5 n=7en =9.

Na aplicagao desse teste nao foram encontradas diferencas significativas entre os
resultados dos algoritmos MO-GVNS1 e P-ILS.

O Anexo I traz as Figuras que representam os graficos do intervalo de confianga
para os valores médios para cada uma das métricas, nos quais o eixo horizontal iden-
tifica cada algoritmo abordado e o eixo vertical representa o valor médio da métrica.
Nesse anexo, a Secao [.1 mostra os graficos referentes a métrica Hypervolume, a
Secao 1.2 apresenta as figuras referentes ao Epsilon, as figuras da Secao 1.3 represen-
tam a métrica Spacing e a Secao 1.4 mostra os graficos referentes a métrica HCC. O
nivel de confianca dos intervalos mostrados em todos esses graficos é 95%.

As Figuras [.1(a) — I.1(f) mostram os gréficos do intervalo de confianga para os
valores médios da métrica Hypervolume para cada grupo de instancias pequenas,
separados pelo nimero de tarefas. As Figuras [.2(a) — 1.5(d), por sua vez, trazem os
graficos para as instancias maiores para os valores médios da mesma métrica.

Da mesma forma, as Figuras [.6(a) — [.6(f) do Anexo I mostram o grafico do
intervalo de confianca para os valores médios da métrica Epsilon para instancias
pequenas. Além disso, as Figuras [.7(a) — 1.10(d) trazem os gréficos para instancias
maiores referentes aos valores médios da mesma métrica.

Adicionalmente, as Figuras [.11(a) — .11(f) do Anexo I mostram o grafico do

intervalo de confianca para os valores médios relativos a métrica Spacing para as
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instancias menores. As Figuras [.12(a) — 1.15(d), por sua vez, trazem o grafico do in-
tervalo de confianga para os valores médios da mesma métrica considerando instancias
grandes.

Por fim, as Figuras 1.16(a) — 1.16(f) do Anexo I trazem o gréfico do intervalo de
confianca para os valores médios relativos a métrica HCC para as instancias de menor
porte. J& as Figuras [.17(a) — [.20(d) trazem o grafico do intervalo de confianga para
os valores médios da mesma métrica considerando instancias de grande porte.

Observa-se, pelas métricas Hypervolume e Epsilon, que para todas as classes de
instancias os algoritmos propostos P-ILS e MO-GVNS1 obtiveram melhor desempe-
nho quando comparados a outros algoritmos da literatura. Como esses indicadores
sao métricas de convergéncia, pode-se notar que as estratégias abordadas sao melho-
res que a dos outros métodos mais comuns aplicados na literatura, isto é, as solucoes
obtidas pelos algoritmos propostos estao mais préximas das solugoes de Pareto Otima.
Os algoritmos propostos P-ILS e MO-GVNS1 possuem mecanismos de busca local,
portanto esses resultados mostram a importancia da aplicagao desses mecanismos
propostos.

Pela métrica Spacing, é possivel notar que o desempenho dos algoritmos propostos
P-ILS e MO-GVNS1 melhora na medida em que o tamanho das instancias cresce.
Nas instancias menores, isto é, nos instancias com n = 5, quase nao existe diferenca
significativa entre os algoritmos nessa métrica. A partir das instancias com n > 7,
ja é possivel verificar uma diferenga maior, que fica mais evidente nas instancias com
n > 9. A métrica Spacing mede a diversidade das solugoes, portanto os algoritmos
propostos possuem um bom espalhamento das solugoes nao-dominadas e isso fica
mais evidente nas instancias de grande porte.

Para a métrica HCC, nota-se que para instancias pequenas, isto é, n < 9, os
algoritmos propostos P-ILS e MO-GVNS1 obtém resultados com pouca diversidade
de solucoes, quando comparados com outros algoritmos da literatura. Nesse quesito, o
algoritmo MO-GVNS2 se mostra melhor nessas instancias. A medida que o tamanho
da instancia aumenta, a diversidade dos algoritmos propostos P-ILS e MO-GVNS1
melhora, e passa a ter um desempenho semelhante ao do algoritmo MO-GVNS2 e
superior aos outros algoritmos da literatura.

Avaliando-se os resultados médios dos métodos abordados e as andlises estatisticas
realizadas, observa-se que os algoritmos MO-GVNS1 e P-ILS superam os outros
métodos abordados neste experimento (algoritmo MO-GVNS de Duarte et al. (2015),
MO-RVNS e NSGA-IIT) na maior parte dos casos. No entanto, nao foram encontra-
das diferencas significativas entre esses dois algoritmos propostos. Logo, pode-se
dizer que os algoritmos MO-GVNS1 e P-ILS sao métodos competitivos em proble-

mas de otimizagao combinatéria multiobjetivo, tanto no quesito convergéncia quanto
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nas medidas de diversidade.

Para ilustrar a convergencia e a diversidade das solugoes nao-dominadas obtidas,
as fronteiras de Pareto em duas dimensoes normalizadas obtidas por esses algoritmos
sao mostradas nas Figuras 6.4(a) — 6.4(c). Nessa anédlise foram considerados apenas
os algoritmos P-ILS, MO-GVNS1, MO-GVNS2 e NSGA-III, pois ja foi verificado que
esses métodos superam os demais algoritmos. Em cada uma das figuras, um dos treés
objetivos foi fixado e os outros dois considerados.

Na Figura 6.4(a), a soma ponderada da antecipacao estd fixada; o makespan
estd no eixo horizontal e a soma ponderada do atraso estd no eixo vertical. Na
Figura 6.4(b), a soma ponderada dos atrasos é fixada; o makespan estd no eixo
horizontal e a soma ponderada das antecipacoes estda no eixo vertical. Por outro
lado, na Figura 6.4(c), o makespan é fixo; a soma ponderada dos atrasos esta no eixo

horizontal e a soma ponderada das antecipagoes esta no eixo vertical.
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Figura 6.4: Fronteira de Pareto normalizada de uma instancia com 50 tarefas, 4
estagios e 2 maquinas em cada estagio.
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Os dados utilizados nesses graficos foram obtidos através da execucao dos algorit-
mos citados acima, e representam a Fronteira de Pareto normalizada de uma instancia
com n = 50, m = 4 e m; = 2. Comportamento semelhante foi observado em todos
os instancias de grande porte. Vale a pena notar que nem todos os pontos da borda

tridimensional estao presentes em algum desses graficos.

6.4 Resultados do MOHFS com cinco objetivos

Esta se¢ao mostra os resultados obtidos considerando o problema com cinco obje-
tivos. Os algoritmos propostos no Capitulo 5 foram adaptados para o problema com
cinco objetivos. Os testes foram executados em um computador Intel Core i7, 2.00
GHz, com 16 GB de memdria RAM sob sistema operacional Linux Ubuntu 64 bits.
A Subsecao 6.4.1 traz os resultados com agregacao de objetivos e a Subsecao 6.4.2
apresenta os resultados com os cinco objetivos simultaneamente.

O conjunto de instancias utilizadas nos experimentos foi o mesmo descrito na
Secao 6.1. Esse conjunto é composto por 432 instancias de pequeno porte e outras
576 instancias maiores. Os instancias estao subdivididos pelo ntmero de tarefas
(n), maquinas (m) e maquinas por estagio (m;). As instancias menores possuem as
seguintes configuragoes: n € {5,7,9,11,13,15}, m € {2,3} e m; = 3. As instancias
maiores tem n € {50,100, 150,200} e m € {4,8} and m; € {2,4}. Assim, tem-se um
total de 1008 instancias divididas em 28 grupos de 36.

6.4.1 Agregacao e reducgao para trés objetivos

Inicialmente, os algoritmos foram executados para o problema com os objetivos
agregados. Isso foi feito combinando-se os objetivos (i) e (iv) e os objetivos (ii) e (iii),
isto é, o problema reduzido considera apenas trés objetivos de minimizagao: makes-
pan e somatério dos tempos de ociosidade (Cyax + Y I;j); somatorios ponderados dos
atrasos e das antecipagoes (> w,;T; + > u;E;) e, finalmente, nimero de tarefas atra-
sadas (D Uj). Essas jungoes de objetivos é possivel, pois o makespan e a ociosidade
sao medidas de mesma grandeza, e 0 mesmo acontece com a combinac¢ao do atraso e
da antecipacao.

Cada algoritmo foi executado 30 vezes para cada instancia, gerando, para cada
uma dessas combinacoes, um conjunto de solugoes nao-dominadas. Ao final das
execucoes os conjuntos para o problema reduzido foi comparado com os conjuntos
para o problema completo.

O Anexo II na Segao I1.1 traz as Figuras que representam os graficos do intervalo

de confianca para os valores médios para cada uma das métricas. Nessa secao, a
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Subsecao I1.1.1 mostra as figuras referentes a métrica Hypervolume, a Subsegao I1.1.2
apresenta os graficos referentes ao Epsilon, a Subsecao I1.1.3 mostra os graficos quem
representam a métrica Spacing e a Subsecao II.1.4 mostra os graficos referentes a
métrica HCC. O nivel de confianca dos intervalos é 95%.

As Figuras I1.1(a) — IL1(f) trazem os graficos da métrica Hypervolume para o
grupo de instancias pequenas, separados pelo nimero de tarefas. Enquanto, as Figu-
ras 11.2(a) — I1.5(d), por sua vez, trazem os graficos para as instancias maiores.

As Figuras I1.6(a) — IL.6(f) mostram o grafico dos valores médios da métrica
Epsilon para instancias pequenas e as Figuras I1.7(a) — I1.10(d) trazem os graficos
para instancias maiores.

Pelas métricas Hypervolume e Epsilon, os algoritmos propostos P-ILS, MO-GVNS1
e MO-GVNS2 obtiveram um étimo desempenho quando comparados aos outros al-
goritmos da literatura. Esse comportamento é muito semelhante ao observado nos
resultados da Secao 6.3.

As Figuras II.11(a) — I1.11(f) mostram o grafico do intervalo de confianga para
os valores médios relativos a métrica Spacing para as instancias menores e as Figu-
ras 11.12(a) — I1.15(d) mostram o gréafico do intervalo de confianca para os valores
médios considerando instancias grandes.

Da mesma forma, as Figuras 11.16(a) — I1.16(f) trazem o grafico para os valores
médios relativos a métrica HCC' para as instancias de menor porte. Jé as Figu-
ras 11.17(a) — I1.20(d) trazem o grafico do intervalo de confianca para os valores
médios da mesma métrica considerando instancias de grande porte.

Assim, as métricas Spacing e HCC mostram comportamento semelhante aos apre-
sentados na Secao 6.3, isto é, para essas métricas os resultados dos algoritmos pro-
postos P-ILS e MO-GVNS1 melhora na medida em que o tamanho das instancias

cresce.

6.4.2 Cinco objetivos simultaneos

Posteriormente, o problema foi considerado de forma completa, ou seja, os cinco
objetivos foram considerados simultaneamente. Assim, cada algoritmo foi executado
30 vezes para cada instancia, gerando novamente, para cada uma dessas combinacoes,
um novo conjunto de solucoes nao-dominadas.

No Anexo I a Secao I1.2 apresenta as Figuras que representam os graficos do
intervalo de confianca para os valores médios para cada uma das métricas, nos quais
o eixo horizontal identifica cada algoritmo abordado e o eixo vertical representa o valor
médio da métrica. Nesse anexo, as figuras da Subsecao 11.2.1 representam os graficos

referentes a métrica Hypervolume, a Subsecao I1.2.2 apresenta as figuras referentes
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a métrica Epsilon, a Subsecao 11.2.3 apresenta os graficos da métrica Spacing e as
figuras da Secao I1.2.4 mostram os graficos referentes a métrica HCC. O nivel de
confianca dos intervalos desses graficos, assim como nos demais, é 95%.

As Figuras 11.21(a) — I1.21(f) trazem os graficos do intervalo de confianga para
os valores médios da métrica Hypervolume para o grupo de instancias pequenas,
separados pelo numero de tarefas. As Figuras [1.22(a) — I1.25(d), por sua vez, trazem
os graficos para as instancias maiores.

Da mesma forma, as Figuras 11.26(a) — I1.26(f) mostram o gréfico dos valores
médios da métrica Epsilon para instancias pequenas e as Figuras 11.27(a) — 11.30(d)
trazem os graficos para instancias maiores.

Pelas métricas Hypervolume e Epsilon, nota-se um comportamento muito seme-
lhante ao observado nos resultados com trés objetivos para os algoritmos P-ILS,
MO-GVNS1, MO-GVNS2, MO-GVNS3 e MO-RVNS, porém o NSGA-III mostrou
um desempenho melhor com um numero maior de objetivos. Isto é, os algoritmos
propostos MO-GVNS1 e MO-GVNS2 é superior aos outros algoritmos com excecao
do NSGA-III, o qual possui desempenho igual aos dois.

As Figuras I1.31(a) — I1.31(f) mostram o grafico do intervalo de confianga para
os valores médios relativos a métrica Spacing para as instancias menores e as Figu-
ras 11.32(a) — I1.35(d) mostram o gréfico do intervalo de confianca para os valores
médios considerando instancias grandes.

J& em relagao métrica Spacing os algoritmos mostram um comportamento mos-
tram semelhante aos resultados com trés objetivos, isto é, os resultados dos algoritmos
propostos P-ILS e MO-GVNS1 melhora na medida em que o tamanho das instancias
cresce, enquanto os resultados do NSGA-III se mantém estavel.

Por fim, as Figuras 11.36(a) — I1.36(f) trazem o gréfico para os valores médios
relativos a métrica HCC' para as instancias de menor porte. Ja as Figuras 11.37(a) —
I1.40(d) trazem o grafico do intervalo de confianca para os valores médios da mesma
métrica considerando instancias de grande porte.

Na métrica HCC, pode-se notar, mais uma vez, que os algoritmos P-ILS, MO-
GVNS1, MO-GVNS2 e NSGA-III sao superiores aos demais em relacao instancias
com n > 7, e entre si, nao existe superioridade.

Estes resultados mostram que os algoritmos propostos P-ILS e MO-GVNS1 sao
estratégias competitivas em problemas de otimizacao multiobjetivo, mesmo em pro-
blemas com um numero maior do que trés objetivos. Também, é possivel notar que

o desempenho do NSGA-IIT melhora a medida que o nimero de objetivos cresce.



Capitulo 7
Conclusoes

Este capitulo apresenta as conclusoes deste trabalho. Na Secao 7.1 ¢é feita uma
apresentacgao das consideragoes finais. Na Secao 7.2 sao listados os artigos publicados
durante a execucao deste trabalho. A Secao 7.3 apresenta algumas propostas de

trabalhos futuros.

7.1 Consideracoes finais

Esta tese tratou o Problema Flow Shop Hibrido Multiobjetivo com caracteristicas
muito comuns no mundo real. O problema tratado faz parte de uma classe de pro-
blemas de sequenciamento de tarefas, os quais sao comuns em diversas areas do
conhecimento, sobretudo no contexto da producao industrial.

Neste trabalho foi considerado um problema de sequenciamento de tarefas multi-
objetivo em um ambiente Flow Shop Hibrido. Nesse tipo de ambiente, todas as tarefas
seguem o mesmo fluxo de estdgios, e em cada estagio existe um nimero de maquinas
paralelas. Esses ambientes podem possuir diversas caracteristicas e restricoes, aqui
foram consideradas as mais proximas da realidade. Algumas dessas caracteristicas
sao a existéncia de maquinas paralelas nao-relacionadas em cada estégio, datas de en-
trega, custos para atraso e antecipacao, elegibilidade de maquinas e salto de estagios.
Nesse problema o desafio é buscar o conjunto 6timo de solugoes nao-dominadas, as
chamadas fronteiras de Pareto.

No problema abordado considerou-se, inicialmente, trés objetivos conflitantes: as
minimizagoes do makespan, da soma ponderada dos atrasos e da soma ponderada
das antecipagoes. Posteriormente, foram adicionados dois novos objetivos: as mi-
nimizagoes da soma dos tempos de ociosidade e do nuimero de tarefas atrasadas,
assim os objetivos makespan e tempos de ociosidade foram combinados em um, o

mesmo foi feito com os objetivos soma ponderada dos atrasos e soma ponderada das
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antecipagoes. Por fim, os cinco objetivos foram considerados simultaneamente.

Para resolver o problema com trés e cinco objetivos foram propostas duas adaptagoes
de algoritmos multiobjetivo. Os algoritmos propostos foram baseados nos métodos
MO-GVNS e P-ILS. Nesses algoritmos, as solugoes iniciais sao geradas por um método
de construcao GRASP e a exploracao do espaco de solucoes € feita por meio de per-
turbagoes nas solugoes geradas. O algoritmo MO-GVNS ainda aplica duas buscas
locais, sendo uma feita com o método MO-VND usando os movimentos insercao,
troca e inversao, e a outra baseada no trabalho de Arroyo et al. (2011). Uma versao
desse algoritmo sem nenhuma busca local, denominada versao MO-RVNS, também
foi analisada.

Quatro métricas foram utilizadas para comparar os algoritmos propostos com ou-
tros algoritmos da literatura. Duas métricas de convergencia: Hypervolume e Epsilon,
e outras duas métricas de diversidade: Spacing e HCC.

Para o problema com trés objetivos, os resultados mostraram uma superioridade
dos algoritmos propostos na maior parte dos casos, especialmente em instancias de
grande porte. Nas métricas de convergéncia a superioridade dos algoritmos propostos
é bem notavel em todas as classes de instancias, que se diferenciam pelo nimero de
tarefas, nimero de estagios e nimero de maquinas por estagio. Ja nas métricas de
diversidade a diferenca notavel s6 aparece nas instancias com um numero de tarefas
maior que nove. Isso ocorre porque em instancias menores a quantidade de possiveis
solucoes ¢é consideravelmente menor.

Os resultados da aplicacao dos algoritmos propostos ao problema com cinco ob-
jetivos mostraram que eles sao competitivos quando comparados ao NSGA-III, que
¢ o algoritmo atualmente estado da arte para problemas com mais de dois objetivos.
Para cinco objetivos, o NSGA-III apresenta uma melhora nos seus resultados; o que ja
era esperado pois esse método foi criado para resolucao de problemas multiobjetivo,
especialmente aqueles os quais o nimero de objetivos sejam maiores que trés. Apesar
disso, os algoritmos propostos mantiveram bons resultados mesmo com aumento do

nimero de objetivos.

7.2 Publicacoes Realizadas

Nesta Secao sao apresentadas as publicacoes decorrentes da execucao desta Tese.
Os trabalhos listados a seguir, resultantes dos métodos desenvolvidos para tratar o

problema MOHF'S, foram publicados nos seguintes eventos e periédicos:

e DE SIQUEIRA, E.C.; SOUZA, M. J. F.; SOUZA, S. R. A Multi-objective Vari-
able Neighborhood Search algorithm for solving the Hybrid Flow Shop Problem.
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ELECTRONIC NOTES IN DISCRETE MATHEMATICS, v. 66, p. 87-94,
2018.

DE SIQUEIRA, E. C.; SOUZA, M. J. F.; SOUZA, S. R. An MO-GVNS al-
gorithm for solving a multiobjective hybrid flow shop scheduling problem. In-
ternational Transactions in Operational Research, v. 27, p. 614-650, 2019.
doi:10.1111/itor.12662

DE SIQUEIRA, E. C.; SOUZA, M. J. F. ; SOUZA, S. R.; DIANA, R. O. M. 4
Study concerning the application of Genetic Algorithms for solving the Multi-
Objective Hybrid Flowshop Scheduling Problem. In: XIII Encontro Nacional de
Inteligencia Artificial e Computacional, 2016, Recife. Anais do XIII ENIAC,
2016.

7.3 Propostas de trabalhos futuros

Esta Secao apresenta propostas de trabalhos futuros a esta Tese, sao elas:

a implementacao de outras regras para alocacao das tarefas nas méquinas no

problema, Flow Shop Hibrido multiobjetivo;

a implementacao de outros tipos de movimentos para exploracao do espaco de

busca aplicados ao problema Flow Shop Hibrido multiobjetivo;

a implementagao de outras metaheuristicas de busca local, bem como de métodos

evolutivos aplicados ao problema Flow Shop Hibrido multiobjetivo;

a implementacao de algoritmos hibridos, combinando o poderio dos métodos de
programagcao matematica com a flexibilidade dos métodos heuristicos, aplicados

ao problema Flow Shop Hibrido multiobjetivo;

o tratamento de outras funcoes objetivos ao problema Flow Shop Hibrido mul-

tiobjetivo, como por exemplo, a minimizagao do afastamento maximo (Lyax);

o tratamento do problema Flow Shop Hibrido multiobjetivo com outras carac-
teristicas comuns no mundo real, como por exemplo, tempos de setup depen-

dentes da sequéncia e tempos de release;

a implementagao de outros tipos de relagao de dominancia para problemas com
miultiplos objetivos, como por exemplo, a dominancia de Lorenz (Kostreva e
Ogryczak, 1999; Kostreva et al., 2004);
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e a aplicacao dos métodos aqui propostos em problemas de sequenciamento de

tarefas com outros tipos de ambiente, como por exemplo, o ambiente Job Shop;



Anexo 1

Analise grafica da solucao do
problema multiobjetivo com tres
objetivos

I.1 Analise da métrica Hypervolume
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Figura I.1: Intervalo de Confianca na métrica Hypervolume: instancias pequenas.
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50)
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1.2 Analise da métrica Epsilon
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1.3 Analise da métrica Spacing
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Figura I.11: Intervalo de Confianca na métrica Spacing: instancias pequenas
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Figura 1.12: Intervalo de Confianga na métrica Spacing: instancias grandes (n = 50)



I Propostas de trabalhos futuros 91

os ‘ - : : : . ‘ - : : : :
osl
o
o
j=2) j=2)
= =
gor 8
j=3 j=3
2] 2]
02
02l 1
i i i b 1 i
L 0

L L L L L L L L L L
P MOGVNSL ~ MOGVNS2  MO-GVNS3  MORVNS NSGAI PiLS MOGVNSI ~ MOGVNS2 ~ MOGVUNS3  MORVNS NSGAI

Algoritmo Algoritmo

(a) n=100,m =4,m; =2 (b) n=100,m =4, m; =4

1 035
s
os|
0zs -
os|
o o ozf
£ =]
o o
154 ]
o Q.
%) D ossk
oal
oaf
02 } {
I3
. . . . . . . . . . . . .
PiLs MOGVNSL  MOGWNSZ  MOGWNS3  MORVNS  NSGAII PiLs MOGVNSL  MOGWNSZ  MOGWNS3  MORVNS  NSGAdI
Algoritmo Algoritmo

(¢) n=100,m =8,m; =2 (d) n=100,m =8,m; =4
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1.4 Analise da métrica HCC
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Figura [.16: Intervalo de Confianga na métrica HCC': instancias pequenas
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Figura 1.18: Intervalo de Confianca na métrica HCC': instancias grandes (n = 100)
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Figura 1.19: Intervalo de Confianga na métrica HCC': instancias grandes (n = 150)
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Anexo 11

Analise grafica da solucao do
problema multiobjetivo com cinco
objetivos

II.1 Analise do problema com agregacao e reducao
para trés objetivos

I1.1.1 Analise da métrica Hypervolume
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Figura I1.1: Intervalo de Confianca na métrica Hypervolume instancias pequenas.

Trés objetivos agregados.
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Figura I1.2: Intervalo de Confianca na métrica
(n = 50). Trés objetivos agregados.

(d) n="50,m=8,m; =4

Hypervolume: instancias grandes
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Figura I1.3: Intervalo de Confianca na métrica
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Figura I1.4: Intervalo de Confianca na métrica
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PiLs MOGVNSL ~ MOGVNS2 ~ MO-GUNS3  MORVNS NSGAI

Algoritmo

(d) n=150,m =8,m; =4

Hypervolume: instancias grandes



1

Propostas de trabalhos futuros

Hypervolume

Hypervolume

k3
E3
z
. . . . .
PiLs MOGVNSL  MOGWNSZ  MOGWNSI  NORVNS  NSGAII
Algoritmo

(a) n=200,m =4,m; =2

i
*
PiLs MOGVNSL  MOGWNSZ  MOGWNS3  MORVNS  NSGAII
Algoritmo

(¢) n=200,m =8,m; =2

Hypervolume

Hypervolume

E3

L L L L L L
PiLS MOGVNSI ~ MOGVNS2 ~ MOGVUNS3  MORVNS NSGAI

Algoritmo

(b) n=200,m =4,m; =4

Figura I1.5: Intervalo de Confianca na métrica

(n = 200). Trés objetivos agregados.

PiLs MOGVNSL ~ MOGVNS2 ~ MO-GUNS3  MORVNS NSGAI

Algoritmo

(d) n=200,m =8,m; =4

Hypervolume: instancias grandes




I  Propostas de trabalhos futuros 105

I1.1.2 Analise da métrica Epsilon
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Figura I1.6: Intervalo de Confianca na métrica Epsilon: instancias pequenas. Treés
objetivos agregados.
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Figura I1.7: Intervalo de Confianca na métrica Epsilon: instancias grandes (n = 50).
Tres objetivos agregados.
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Figura I1.8: Intervalo de Confianca na métrica Epsilon: instancias grandes (n = 100).

Tres objetivos agregados.
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Figura I1.9: Intervalo de Confianca na métrica Epsilon: instancias grandes (n = 150).

Tres objetivos agregados.
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Figura I1.10: Intervalo de Confianga na métrica
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FEpsilon: instancias grandes (n
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I1.1.3 Analise da métrica Spacing
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Figura II.11: Intervalo de Confianca na métrica Spacing: instancias pequenas. Trés

objetivos agregados.
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Figura I1.12: Intervalo de Confianca na métrica Spacing: instancias grandes (n = 50).
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Figura I1.13: Intervalo de Confianca na métrica
100). Trés objetivos agregados.
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Spacing: instancias grandes (n =
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Figura I1.14: Intervalo de Confianca na métrica
150). Trés objetivos agregados.
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Spacing: instancias grandes (n
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Figura II1.15: Intervalo de Confianca na métrica
200). Trés objetivos agregados.
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Spacing: instancias grandes (n
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11.1.4 Analise da métrica HCC
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Figura I1.16: Intervalo de Confianca na métrica HCC': instancias pequenas. Treés

objetivos agregados.
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Figura I1.18: Intervalo de Confianga na métrica HCC'": instancias grandes (n = 100).
Tres objetivos agregados.
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Figura I1.19: Intervalo de Confianga na métrica HCC'": instancias grandes (n = 150).

Tres objetivos agregados.
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Figura I1.20: Intervalo de Confianga na métrica HCC'": instancias grandes (n = 200).
Tres objetivos agregados.
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II.2 Analise do problema para cinco objetivos si-
multaneos

I1.2.1 Analise da métrica Hypervolume
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Figura I1.21: Intervalo de Confianca na métrica Hypervolume instancias pequenas.
Cinco objetivos simultaneos.
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Figura I1.22: Intervalo de Confianca na métrica Hypervolume: instancias

(n = 50). Cinco objetivos simultaneos.

grandes
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Figura I1.23: Intervalo de Confianca na métrica Hypervolume: instancias grandes
(n = 100). Cinco objetivos simultaneos.
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Figura I1.24: Intervalo de Confianca na métrica Hypervolume: instancias grandes
(n = 150). Cinco objetivos simultaneos.
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Figura I1.25: Intervalo de Confianca na métrica Hypervolume: instancias grandes

(n = 200). Cinco objetivos simultaneos.
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I1.2.2 Analise da métrica Epsilon

Figura I1.26: Intervalo de Confianga na métrica Epsilon: instancias pequenas. Cinco

o7 07
0s
06
0s }
c c o
(=} o
B o4 2
o o
w W o
03
02
¥
b P ] :
o1l
{ E
E3
o1 . . . . . . o . . . . . .
IS MOGUNSI  MOGWNSZ  MOGVNSI  MORWS  NSGAI IS MOGUNSI  MOGWNSZ  MOGUNS3  MORWS  NSGAII
Algoritmo Algoritmo
07 07
06 06
o os| }
cos cos
k=) S
= =
o o
Whos Wos
02 02
o1 ¥ o1 ¥
* k4
Ed
k3 E3 E3
. . , . . . . . . . . . . .
PILS  MOGUNSI  MOGWNSZ  MOGVNSI  MORWS  NSGAI PILS  MOGUNSI  MOGWNSZ  MOGVNS3  MORWS  NSGAII
Algoritmo Algoritmo
07 07
0s 0s
- !
c 04 04
k=) S
= =
o o
Wos Wos
0z 5 0z £
Ed
k3
01 01
=
% k3
= 4
=
o . . . . . . N . . . . . :
PILS  MOGUNSI  MOGWNSZ  MOGVNSI  MORWS  NSGAII IS MOGUNSI  MOGWNSZ  MOGUNSI  MORWS  NSGAII
Algoritmo Algoritmo

(e) n =13

objetivos simultaneos.

(f) n=15




IT  Propostas de trabalhos futuros

126

¥
R S
° PLS MO-GVNS1 MO-GVNS2 MO-GVNS3 MO-RVNS NSGA-IIl
Algoritmo
(a) n=50,m =4,m; =2
07
06 [ {
ost
coalr
o
2
Woosh
02|
o1 }
i t 1

Algoritmo

(¢c) n=>50,m=28,m; =2

PiLs MOGVNSL ~ MOGVNS2 ~ MO-GVNS3  MORVNS NSGAI

SR

PiLS MOGVNSI ~ MOGVNS2 ~ MOGVUNS3  MORVNS NSGAI

Algoritmo

(b) n=50,m =4,m; =4

b i

PiLs MOGVNSL ~ MOGVNS2 ~ MO-GUNS3  MORVNS NSGAI

Algoritmo

(d) n="50,m=8,m; =4

Figura I1.27: Intervalo de Confianga na métrica Epsilon: instancias grandes (n = 50).

Cinco objetivos simultaneos.
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Figura I1.28: Intervalo de Confianga na métrica Epsilon: instancias grandes (n =
100). Cinco objetivos simultaneos.
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Figura I1.29: Intervalo de Confianga na métrica Epsilon: instancias grandes (n =
150). Cinco objetivos simultaneos.
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Figura I1.30: Intervalo de Confianga na métrica Epsilon: instancias grandes (n =
200). Cinco objetivos simultaneos.
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I1.2.3 Analise da métrica Spacing
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Figura I1.34: Intervalo de Confianga na métrica Spacing: instancias grandes (n =
150). Cinco objetivos simultaneos.
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Figura I1.35: Intervalo de Confianga na métrica Spacing: instancias grandes (n =
200). Cinco objetivos simultaneos.
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11.2.4 Analise da métrica HCC
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Figura I1.36: Intervalo de Confianga na métrica HCC': instancias pequenas. Cinco

objetivos simultaneos.
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Figura I1.38: Intervalo de Confianga na métrica HCC'": instancias grandes (n = 100).

Cinco objetivos simultaneos.
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Figura I1.39: Intervalo de Confianga na métrica HCC'": instancias grandes (n = 150).
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