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RESUMO

A Evolucdo Diferencial (ED) € uma metaheuristica estocastica da Computacao
Evolutiva, originalmente desenvolvida para solu¢cao de problemas complexos de
otimizacao irrestrita em dominio continuo. Nos ultimos anos a ED vem obtendo
destaque no cenario cientifico e tem se mostrado apropriada também para resolver
problemas de otimizagcdo combinatdria. Nesta tese, cujo objetivo principal consiste
no desenvolvimento de novos métodos de solugdo baseados em abordagens de ED,
foi considerado o Problema de Programacao da Producao (PPP) em ambientes Flow
Shop Permutacional (FSP), um tipico problema de otimizagdo combinatéria que tem
sido amplamente estudado devido a sua significancia pratica e académica. Embora
a literatura especializada contemple diversas aplicagbes da abordagem de ED ao
PPPs, uma revisdo de trabalhos orientados a solugdo de PPPs em FSP utilizando
abordagens de ED, mostrou que poucos estudos adotam abordagens de ED
autoadaptativas para a solugdo do problema em questdo. Diante do exposto, como
principal contribuicdo desta tese, destaca-se o desenvolvimento de uma variante do
algoritmo de ED Discreta e duas novas variantes do algoritmo de ED Autoadaptativo
para a solucdo de PPPs em FSP, um problema combinatorio de elevada
complexidade. Nos algoritmos desenvolvidos, foram combinadas, a versao classica
do algoritmo de ED, a regra Largest-Order-Value para conversdo dos dominios, uma
nova estratégia de ED, bem como mecanismos autoadaptativos para selecdo da
estratégia de ED e configuracdo dos parédmetros de controle. Os algoritmos
desenvolvidos, denominados EDD-FSP, EDDA-FSPy e EDDA-FSP, foram
executados em 110 casos testes (Benchmarks) classicos da literatura. O
desempenho dos algoritmos foi avaliado em termos da qualidade das solucdes
fornecidas, por meio dos erros relativos percentuais em relacdo aos limitantes
superiores (Makespan) da funcdo objetivo disponiveis na literatura especializada, e
em termos da capacidade de exploracdo do espaco de busca por meio do desvio
padrdo e da convergéncia. Os algoritmos também foram avaliados em termos de
tempos médios computacionais. Para os casos testes de Taillard, o algoritmo EDDA-
FSP1 apresentou melhor desempenho em termos de erros relativos percentuais e
desvio padrao. Para os casos testes de Carlier e de Heller os algoritmos EDDA-FSP
e EDDA-FSP, apresentaram o mesmo desempenho em termos de erros relativos
percentuais, enquanto que o algoritmo EDDA-FSP> apresentou melhor desempenho
em termos de desvio padrdo. Para os casos testes de Reeves o algoritmo EDDA-
FSP2 apresentou melhor desempenho em termos de erros relativos percentuais,
enquanto que o algoritmo EDDA-FSP1 apresentou melhor desempenho em termos
de desvio padrdo. Na analise de convergéncia, para os casos selecionados (10 de
110), o algoritmo EDDA-FSP1 apresentou melhor desempenho em termos de
convergéncia em 30% dos casos, o algoritmo EDDA-FSP2 apresentou melhor
desempenho para outros 30% dos casos, enquanto que os algoritmos EDDA-FSP+ e
EDDA-FSP; apresentaram desempenho semelhante em 40% dos casos. Em relacao
aos tempos médios computacionais, o algoritmo EDDA-FSP, apresentou os
menores tempos computacionais para a maioria dos casos dos benchmarks de
Carlier, Heller e Reeves, enquanto que o algoritmo EDDA-FSP1 apresentou os
menores tempos computacionais para a maioria dos casos do benchmark de
Taillard. De forma geral os resultados mostram que as abordagens propostas nesta
tese sdo promissoras para a solugdo de PPPs em ambientes FSP.

Palavras-Chave: Métodos de Solugdo. Flow Shop Permutacional. Makespan.
Evolucdo Diferencial Discreta. Evolucao Diferencial Autoadaptativa.
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ABSTRACT

Differential Evolution (DE) is a stochastic metaheuristic approach of Evolutionary
Computing originally developed to solve complex problems of unconstrained
optimization in the continuous domain. In recent years, DE has achieved prominence
in the scientific scenario and has also proved suitable for solving combinatorial
optimization problems. In this thesis, whose main objective was the development of
new solution methods based on DE approaches, we considered the Scheduling
Problems (SP) in Permutational Flow Shop (PFS), a typical combinatorial
optimization problem that has been widely studied because of its practical and
academic significance. Although the literature considers several applications of the
DE approach to SP, a review of studies oriented to the solution of SP in PFS using
DE approaches showed that few studies adopt Self-Adaptive DE methods to solve
the problem in question. In this regard, the main contribution of this thesis is the
development of a variant of the Discrete DE algorithm and two new variants of the
Self-Adaptive DE algorithm for the solution of SP in PFS, a combinatorial problem of
high complexity. In the developed algorithms, the classical version of the DE
algorithm, the largest-order-value rule for domain conversion, a new DE strategy as
well as self-adaptive mechanisms for selection of the DE strategy and configuration
of its control parameters were combined. The developed algorithms, named EDD-
FSP, EDDA-FSP+ and EDDA-FSP2, were executed in 110 classic Benchmarks of the
literature. The performance of the algorithms was evaluated in terms of the quality of
solutions provided, by means of the percentage relative errors in relation to the upper
bounds (Makespan) of the objective function available in the specialized literature,
and in terms of the search-space exploration capacity through standard deviation and
convergence information. The algorithms were also evaluated in terms of average
computational times. For the cases of the Taillard Benchmark, the EDDA-FSP
algorithm presented better performance in terms of percentage errors and standard
deviation. For the cases of the Carlier and Heller Benchmarks, the EDDA-FSP and
EDDA-FSP: algorithms showed the same performance in terms of percentage errors,
whereas the EDDA-FSP> algorithm displayed better performance in terms of
standard deviation. For the cases of the Reeves Benchmark, the EDDA-FSP2
algorithm presented better performance in terms of percentage errors, while the
EDDA-FSP+ algorithm showed better performance in terms of standard deviation. In
the convergence analysis, for the selected cases (10 of 110), the EDDA-FSP
algorithm presented better performance in 30% of the cases; the EDDA-FSP2
algorithm exhibited better performance for another 30% of the cases; and the EDDA-
FSP1 and EDDA-FSP; algorithms showed similar performance for 40% of the cases.
The EDDA-FSP> algorithm presented the lowest computational times for most cases
of the Carlier, Heller and Reeves benchmarks, while the EDDA-FSP1 algorithm
presented the lowest computational times for most cases of the benchmark from
Taillard. Overall the results show that the approaches proposed in this thesis are
promising for the PPP solution in FSP environments.

Key-words: Solution Methods. Permutational Flow Shop. Makespan. Discrete
Differential Evolution. Self-Adaptive Differential Evolution.
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Numero de Tarefas em Atraso

Tempo Total de Espera

Tempo Total de Conclusao Ponderado

Tempo de Fluxo Total Ponderado

Adiantamento Total Ponderado

Tempo Médio de Espera

Atraso Total Ponderado

Tempo Total de Espera Ponderado
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Capitulo 1 - INTRODUCAO

A otimizacdo € uma area do conhecimento geralmente vinculada a
Matematica que visa minimizar ou maximizar pelo menos uma funcado objetivo
(PARK; JEONG; LEE, 2006). Embora seja notadamente reconhecido que a
otimizacdo esta em muitas aplicagbes, abrangendo Engenharias, Computacao,
Finangas, entre outras areas do conhecimento, isto ndo torna a resolugdo de
problemas de otimizagdo menos complexa (YANG, 2010; BOUSSAID; LEPAGNOT;
SIARRY, 2013; MAHDAVI; SHIRI; RAHNAMAYAN, 2015; WARI; ZHU, 2016).

Nos ultimos 30 anos, diversos novos algoritmos de otimizacdo foram
desenvolvidos e aplicados a diversos problemas de otimizacdo (SAVSANI;
SAVSANI, 2016). No entanto, conforme sugere o Teorema No Free Lunch
(WOLPERT; MACREADY, 1997) nenhum algoritmo é adequado para todos os
problemas. Assim, mais pesquisa € necessaria para investigar diferentes algoritmos
de otimizacdo, modificar algoritmos existentes e desenvolver novos algoritmos para
atender as aplicacoes da vida real com alta eficiéncia (WANG; CAl; ZHANG, 2011,
2012; WANG et al., 2014).

Neste contexto, enquadram-se as pesquisas nha area da Computagdo
Evolutiva (CE), um ramo da pesquisa emergente da Inteligéncia Computacional (IC)
ou de uma area mais abrangente denominada Computacdo Natural (CN). A CE
propéem um novo paradigma para solucao de problemas de busca e otimizacgao,
que se preocupa com a investigacdo de sistemas inspirados pela teoria
neoDarwiniana da evolucdo por meio da selecdo natural (BACK et al., 2000;
BROWNLEE, 2011; SIMON, 2013; EIBEN; SMITH, 2015).

A CE compreende um conjunto de algoritmos, denominados Algoritmos
Evolutivos ou Evolucionarios (AEs), que associa os principios da teoria da evolugao
e da selegcdo natural para a resolugao de problemas de otimizagao complexos
(GOLDBERG, 1989; BACK et al., 2000; BRANKE, 2002; DAS; SUGANTHAN, 2011;
EIBEN; SMITH, 2015).

A ideia subjacente comum geralmente adotada em AEs é a de que dada uma
populagdo de individuos dentro de algum ambiente com recursos limitados, a
competicdo por esses recursos faz com que ocorra a sele¢cdo natural ou a

sobrevivéncia do mais apto (EIBEN; SMITH, 2015). Todos os AEs tem em comum o
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conceito de simulagao da evolucdo das espécies por meio da sele¢do, mutacao e
reproducao, processos esses que dependem do desempenho dos individuos destas
espécies dentro do ambiente (LINDEN, 2012).

Os AEs bem conhecidos por sua capacidade de lidar com problemas de
otimizagcdo nao lineares e complexos (MALLIPEDDI et al., 2011), tém sido uma
escolha atrativa para solu¢gao dos mais variados tipos de problemas. Isto se deve ao
desempenho robusto e confiavel, capacidade de busca global, pouca ou nenhuma
exigéncia de informacdo sobre o problema, bem como a facilidade de
implementacdo, o paralelismo e a nao exigéncia de uma funcdo objetivo
diferenciavel ou continua (BACK et al., 2000; NORMAM; IBA, 2008; MALLIPEDDI et
al., 2011).

Segundo Pierezan et al. (2017) os AEs permitem que os projetistas abordem
os problemas de otimizagdo tentando iterativamente melhorar uma populacado de
solucdes candidatas em relagao a uma determinada medida de qualidade. Embora
ndo garantam uma convergéncia, os AEs sdo capazes de detectar solucdes de
qualidade que possam ser de interesse para 0s usuarios.

Os AEs segundo Back et al. (2000), Feoktistov (2006), Brownlee (2011),
Lopes e Takahashi (2011), Binitha e Sathya (2012), Simon (2013) e Eiben e Smith
(2015) tradicionalmente incluem Algoritmos Genéticos (HOLLAND, 1962; HOLLAND,
1975), Programacao Evolutiva (FOGEL, 1962; FOGEL, 1964), Estratégias Evolutivas
(RECHENBERG, 1965; SCHWEFEL, 1965) e Programacédo Genética (KOZA, 1989;
KOZA, 1992).

Além destes, o algoritmo de Evolucao Diferencial (ED), também categorizado
como um AE, desenvolvido por Storn e Price em 1995, vem obtendo destaque no
cenario cientifico nos ultimos anos, devido a seus conceitos simples, sua facilidade
de implementacdo, rapidez na convergéncia, eficiéncia na busca de solugcdes
adequadas para problemas complexos de otimizacao e facilidade de implementacao
em qualquer linguagem de programacao padrao (MALLIPEDDI et al., 2011; DAS;
SUGANTHAN, 2011; SUGANTHAN, 2012; TANABE; FUKUNAGA, 2014; DAS;
MULLICK; SUGANTHAN, 2016). Além disso, o algoritmo de ED é considerado
robusto e capaz de fornecer os mesmos resultados de forma consistente em varias
simulagdes (PIEREZAN et al., 2017).

O algoritmo de ED, assim como outros AEs, € um otimizador global

estocastico populacional que utiliza operadores genéticos de mutag¢ao, cruzamento e
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selecao para evoluir a populagéo de solugdes potenciais do problema a ser resolvido
em direcdo ao otimo global, capaz de trabalhar de forma confiavel em ambientes
nao lineares e multimodais (PRICE; STORN; LAMPINEN, 2005; NORMAN; IBA,
2008; ZHANG; SANDERSON, 2009a; LIU, YIN; GU, 2014).

O algoritmo de ED conquistou as primeiras colocagdes do International
Contest on Evolutionary Optimization do IEEE (Institute of Electrical and Electronics
Engineers) nos anos de 1996 e 1997 e continua a exibir desempenho notavel em
competicdes sobre diferentes tipos de problemas de otimizagdo, tais como
problemas dinamicos, multi-objetivos, restritos e multimodais, realizadas em uma
série de conferéncias sobre CE (QING; LEE, 2010; DAS; SUGANTHAN, 2011).

Por se mostrar uma abordagem competitiva com algoritmos de otimizacao
mais complexos, apresentando precisdo e velocidade convergéncia superiores a
muitos outros métodos de otimizacdo, a ED tornou-se uma técnica popular entre
pesquisadores e vem sendo aplicada em diversas areas da engenharia
(MALLIPEDDI et al., 2011; TANABE; FUKUNAGA, 2014), tais como aerodinéamica
(ROGALSKY; DERKSEN; KOCABIYIK, 1999), comunicacao de satélites (SALMAN
et al., 2010), engenharia quimica (VAZQUEZ-OJEDA et al., 2013) e projetos de
sistemas mecanicos (SARUHAN, 2014).

Embora originalmente desenvolvido para solugao de problemas complexos de
otimizacao irrestrita no dominio continuo (ZHANG; SANDERSON, 2009a; RAMOS;
TUPIA, 2013), ao longo dos anos, alguns pesquisadores vem demonstrando que a
abordagem de ED é apropriada para otimizagado combinatéria, além de ser eficaz e
competitiva com outras abordagens neste dominio (TASGETIREN 2004,
ONWUBOLU; DAVENDRA, 2006; ONWUBOLU; DAVENDRA, 2009; PRADO et al.,
2010; RAMOS; TUPIA, 2013; LIU; YIN; GU, 2014; DONG, 2015; SHAO; PI, 2016).

Atualmente o algoritmo de ED tem sido bastante utilizado para resolver
problemas de otimizagdo em dominios discretos, tais como Problemas de Despacho,
Problemas do Caixeiro Viajante, Problemas de Roteirizacdo de Veiculos e
Problemas de Programacao da Producao (PPP) (TIEN et al., 2015), foco deste
estudo.

A Programacao da Producao (PP), uma das atividades executadas pelo
Planejamento, Programacao e Controle da Producédo (PPCP) constitui uma parte
central dos processos associados a producdo (CARVALHO et al.,, 2016) e

representa um problema pratico abordado, muitas vezes, pelas empresas
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manufatureiras e prestadoras de servico (PINEDO, 2008; MORAIS; MOCCELLIN,
2010; AKROUT et al., 2013a).

A PP tem um significativo efeito nha manutencao da posicdo competitiva das
empresas manufatureiras e prestadoras de servigo (LI; YIN, 2013; LIN et al., 2015)
pois apresenta estreitas ligagcdes com o desempenho das empresas no ambito das
dimensodes estratégias como rapidez, confiabilidade, flexibilidade, qualidade e custos
(SLACK; CHAMBERS; JOHNSTON, 2002).

A PP pode ser entendida como um conjunto de fungbes de tomada de
decisdo que envolve a alocacdo de recursos limitados a tarefas a serem
processadas, bem como a sequencia de execucao das tarefas, de modo a otimizar
medidas ou critérios de desempenho pré-estabelecidos (BAKER, 1974; JOHNSON,;
MONTGOMERY, 1974; MACCARTHY; LIU, 1993; YANG; LIAO, 1999; PINEDO,
2008; KARIMI; DAVOUDPOUR, 2014; LIU; YIN; GU, 2014).

A PP é uma tarefa de alta complexidade e dificil resolucdo (GOYAL;
SRISKANDARAJAH, 1988) que tem sido considerada um desafio permanente aos
pesquisadores (GUIMARAES et al., 2013) por envolver um grande numero de
possibilidades de solugdo, que acabam por despender um elevado tempo no
processo de resolugcdgo (MORTON; PENTICO, 1993; AKROUT et al., 2013a;
JARBOUI; SIARRY; TEGHEN, 2013).

Os Problemas de Programacdo da Producdo (PPP) demonstram uma
complexidade ainda maior quando se busca a solugédo 6tima, pois de acordo com a
teoria da complexidade computacional (GAREY; JOHNSON,1979) os PPPs sao
classificados como NP-Hard (Non Polinominal Hard), ou seja, sdo problemas para os
quais nao existem algoritmos capazes de obter a melhor solu¢cdo em tempo
polinomial (SIPSER, 2012).

Desde o trabalho pioneiro de Johnson em 1954, muitos esforcos tém sido
realizados para resolver os PPPs. No entanto, de acordo com Lin et al. (2015) nao
houve até o momento nenhum algoritmo que resolvesse completamente tais
problemas, ou seja, nenhum algoritmo foi capaz de encontrar uma solucao 6tima
global para todos os Benchmarks de problemas. Isto significa que € necessario
determinar as melhores formas de resolver os PPPs.

Diante do exposto, busca-se nesta tese resolver o PPP em ambientes de
producao Flow Shop Permutacional (FSP), por meio do desenvolvimento de novos

métodos de solugado baseados em abordagens de ED.
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1.1MOTIVACAO E JUSTIFICATIVA

Os Problemas de Programacao da Producao (PPP) em ambientes Flow Shop
Permutacional (FSP), que caracterizam um caso especial do Flow Shop (FS)
(MOKHTARI; ABADI; CHERAGHALIKHANI, 2011; LIN et al., 2015), tém sido
estudados por muitos pesquisadores devido a sua significancia pratica e académica
(LI; YIN, 2013; SHEN; WANG; WANG, 2015).

O FSP, considerado um dos mais importantes PPPs (FUCHIGAMI; RANGEL,
2015), esta presente em industrias de producao intermitente tais como industrias
quimicas, eletrénicas, fundicbes, processamento de fibra de vidro, dentre outras
(TASGETIREN et al., 2013).

Os PPPs em ambientes FSP, objeto deste estudo, consistem em determinar a
ordem de n tarefas em m maquinas sequenciais para otimizar determinado(s)
critério(s) de desempenho, quando todas as n tarefas sdo processadas nas m
maquinas na mesma ordem (TAILLARD, 1993; PAN, TASGETIREN; LIANG, 2008;
MOKHTARI; ABADI; CHERAGHALIKHANI, 2011; LI; YIN, 2013; LIN et al., 2015).

Os PPPs em ambientes FSP, devido a sua complexidade computacional, séo
problemas dificeis de resolver. Os PPPs somente podem ser resolvidos,
eficientemente, de maneira oOtima (solugdo exata) por meio de métodos de
programacao matematica, em casos de pequeno porte (NAGANO; BRANCO;
MOCCELLIN, 2009; LIU et al., 2014).

No entanto, em casos de problemas de médio e grande porte, abordagens
aproximadas para obtencéo de boas solugbes (mas ndo necessariamente as 6timas)
em tempos computacionais razoaveis, sao aceitaveis (MONTOYA, 2006; EMMONS;
VAIRAKTARAKIS, 2013). Tal fato torna atrativo, para o campo das pesquisas, a
proposicao de novos métodos para solucao do problema.

Diante do exposto, pode-se destacar a resolu¢cdao dos PPPs em FSP usando
técnicas da CE, particularmente eficazes em comparagao com outros algoritmos de
busca em grandes espagos de buscas tipicos dos problemas de programagao do
mundo real (DAHAL; TAN; COWLING, 2007; MALLIPEDDI et al., 2011; TANABE;
FUKUNAGA, 2014).

No contexto dos AEs, a ED cujos méritos compartilhados dos AEs sao
capacidade de busca global, versatilidade para problemas caracteristicos e pouca
demanda em uma boa solucéo inicial (QING; LEE, 2010), tem se mostrado capaz de
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produzir resultados promissores quando aplicado a diferentes tipos de problemas
complexos de otimizacdo (FAN; ZHANG, 2016), tornando-se uma abordagem
atraente para a solucao dos PPPs, foco desta tese.

O algoritmo de ED tem como conceito basico a utilizacdo de uma populagao
de individuos, que representam solugdes potenciais dentro do espaco de busca do
problema a ser resolvido, e que evoluem ao longo de geragbes por meio da
utilizacdo de operadores genéticos. A cada geracdo, esta populacdo é
eventualmente modificada dando lugar a uma nova populagdo de mesmo tamanho
constituida por novos individuos que se mostrem melhores ou mais promissores
formando assim uma nova geracdo (STORN; PRICE, 1997; QIN; SUGANTHAN,
2005; BROWNLEE, 2011; SIMON, 2013; EIBEN; SMITH, 2015).

De acordo com Liu, Yin e Gu (2014) e Fu et al. (2017) a ideia crucial do
algoritmo de ED é a estratégia mutante que gera novos individuos mutantes
adicionando a diferengca ponderada entre dois individuos a um terceiro individuo.
Entdo, o operador de cruzamento especifico € empregado para combinar o individuo
mutante com o individuo principal para gerar descendentes individuais. Finalmente,
os melhores individuos da populacdo de progenitores e descendentes sao
selecionados para a proxima geragao.

Diferentemente de outros AEs, o algoritmo de ED n&o usa fungbes de
distribuicdo de probabilidade a fim de adicionar variagcdes na populagdo, ao invés
disto, usa a diferenca de vetores aleatoriamente selecionados como fonte de
variagcbes aleatérias (PRICE; STORN; LAMPINEN, 2005; ONWUBOLU;
DAVENDRA, 2009), ou seja, o algoritmo de ED usa informacdes de distancia e
direcao da populagdo corrente para guiar o processo de busca (LIU; YIN; GU, 2014;
FU et al., 2017).

O sucesso da ED se deve a uma autoadaptacao implicita contida dentro da
estrutura do algoritmo. Mais especificamente, como para cada solucao candidata a
regra de busca depende de outras solucoes pertencentes da populagdo, a
capacidade de detectar novas solugdes filhas promissoras depende da atual
distribuicdo de solugbes dentre o espaco de busca (FEOKTISTOV, 2006; NERI;
TIRRONEN, 2010).

Storn e Price (1995) e Storn e Price (1997) desenvolveram dez estratégias
mutantes que podem ser adotadas nos algoritmos de ED, no entanto, outras

estratégias de ED tém sido propostas e adotadas no desenvolvimento dos métodos
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de solugdo, dado que o algoritmo de ED pode apresentar diferentes
comportamentos baseados na estratégia selecionada (CARVALHO et al., 2016). De
acordo com Fu et al. (2017) o desenvolvimento de novas estratégias mutantes ou a
introducdo de novas técnicas para selecionar adaptativamente estratégias mutantes
constitui uma das varias categorias de variantes de ED propostas para melhorar o
desempenho do algoritmo de ED.

Outra importante caracteristica da ED é a pequena quantidade de parametros
utilizados, sendo eles a quantidade de vetores (individuos) mantidos na populagao
(Np), o fator ou taxa de mutacdo (F) e o fator ou taxa de cruzamento (CR)
(BROWLEE, 2011; DAS; SUGANTHAN, 2012; SIMON, 2013; EIBEN; SMITH, 2015;
PENUNURI et al., 2016). No entanto, o desempenho de um algoritmo de ED, assim
como o de outros AEs, depende das configuragcdes adequadas dos parametros
(ZHANG; SANDERSON, 2009a; MALLIPEDDI et al., 2011; TANABE; FUKUNAGA,
2014; FAN; ZHANG, 2016) que tem forte influencia no desempenho de convergéncia
do algoritmo (QIN; HUANG; SUGANTHAN, 2009; BANITALEBI; AZIS; AZIS, 2016;
PIEREZAN et al., 2017).

No algoritmo de ED classico os parametros de controle e as estratégias de
mutacao, sao especificados pelo usuario e mantidos constantes durante a execucgao.
Estes parametros sao conhecidos por serem dependentes do problema, ou seja, a
configuragdo dos pardmetros e a escolha dos melhores parametros de controle
depende do problema de otimizacao (ZAMUDA; BREST, 2015; PIERZAN et al.,
2017), sendo geralmente necessarias diversas tentativas para determinar os valores
apropriados para cada problema especifico, uma vez que nem sempre € uma tarefa
facil ajustar estes parametros de controle (ZHANG; SANDERSON, 2009a; QING;
LEE, 2010; MALLIPEDDI et al., 2011; TANABE; FUKUNAGA, 2014; FU et al., 2017,
PIERZAN et al., 2017).

De acordo com Banitalebi, Azis e Azis (2016) e Fan e Zhang (2016) foram
realizados diversos estudos empiricos que introduzem varias orientagcdes para
selecionar os parametros de controle e as estratégias para melhorar o desempenho
do algoritmo de ED (STORN; PRICE, 1997; GAMPERLE; MULLER;
KOUMOUTSAKOS, 2002; RONKKONEN; KUKKONEN; PRICE, 2005; MEZURA-
MONTES; VELAZQUEZ-REYES; COELLO, 2006; ZAHARIE, 2009). No entanto,
quando as propriedades dos problemas de otimizacdo sao desconhecidas, é dificil

escolher parametros de controle e estratégias apropriadas para o algoritmo de ED,
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dado que as diretrizes propostas por tais estudos geralmente sao justificativas
insuficientes porque se baseiam em experimentos especificos (FAN; ZHANG, 2016).

Para evitar a necessidade de ajustes de parametros e selecédo de estratégias

dependentes do problema, na literatura especializada tém sido introduzidos
diferentes mecanismos adaptativos para atualizar dinamicamente os parametros de
controle sem um conhecimento prévio do relacionamento entre as configuragdes e
as caracteristicas do problema (ZHANG; SANDERSON, 2009a; MALLIPEDDI et al.,
2011; TANABE; FUKUNAGA, 2014; BANITALEBI; AZIS; AZIS, 2016; FAN; ZHANG,
2016).

Zhang e Sanderson (2009a) e Fu et al. (2017) ressaltam que é possivel
conseguir melhorias na performance do algoritmo de ED, em termos de robustez e
taxa de convergéncia, criando mecanismos adaptativos ou autoadaptativos para
ajustar seus parametros de controle. O desenvolvimento de variantes adaptativas e
autoadaptativas nado sé reduzem a necessidade de parametros 6timos, mas também
estendem a eficiéncia computacional do algoritmo de ED.

A ideia basica nas abordagens adaptativas, inicialmente introduzidas para
Programas Evolutivos (Programacao Evolucionaria), consiste em alterar os
parametros de controle durante a evolucdo com base em realimentagdes
(feedbacks) da busca, enquanto que nas abordagens autoadaptativas, os
parametros do algoritmo sdo anexados a individuos e otimizados em conformidade,
ou seja, os parametros evoluirdo durante a evolucao através de uma inclusdo na
codificagcdo genética que ela propria € submetida ao processo evolutivo (EIBEN;
HINTERDING; MICHALEWICZ, 1999; TEO, 2006; BANITALEBI; AZIS; AZIS, 2016).

As experiéncias em aplicagbes do algoritmo de ED (ONWUBOLU,
DAVENDRA, 2009; SUN et al., 2011; TONGE; KULKARNI, 2012; GUIMARAES et
al., 2013; JARBOUI; SIARRY; TEGHEN, 2013; ALLAHVERDI, 2015; e
ALLAHVERDI, 2016) revelaram ser promissor seu uso para solucdao de PPPs, foco
desta tese. No entanto, o desempenho da busca do algoritmo de ED ainda precisa
ser melhorado, uma vez que os modernos problemas de otimizagcao estdo se
tornando cada vez mais complicados (FAN; ZHANG, 2016).

Em relacdo ao desenvolvimento de algoritmos de ED para solugdo de PPPs,
pode ser verificado na literatura especializada que as adaptagcdes do algoritmo de
ED, em grande parte, se limitam as fases de inicializacdo da populacdo e de
exploragcdo do espaco de busca (PRADO et al., 2010; CARVALHO et al., 2016), o
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que reforca a importancia de mais investigacbes e motiva o desenvolvimento de
novos métodos para resolucdo dos PPP, utilizando abordagens de ED.

Destaca-se que na revisao de literatura realizada para o desenvolvimento
desta tese, que cobriu 40 trabalhos orientados a solu¢do dos PPPs em FSP
utilizando abordagens de ED, somente quatro trabalhos apresentaram abordagens
de ED autoadaptativas, isto €, algoritmos em que o ajuste dos parametros do
algoritmo ocorre dinamicamente durante o processo evolutivo. No entanto, somente
no trabalho de Xu, Xiang e Wang (2010) os parametros F e CR sdo ambos ajustados
de forma autoadapta. O estudo de Li e Yin (2013) utiliza mecanismo autoadaptativo
para ajuste do parametro CR, enquanto que nos estudos de Santuci, Baioletti e
Milani (2014) e Santuci, Baioletti e Milani (2016) mecanismos autoadaptativos sao
utilizados para ajuste do parametro F.

Assim, diante do exposto, este trabalho visa contribuir para um campo das
pesquisas ainda pouco explorado por meio do desenvolvimento de novos algoritmos
de ED Autoadaptativa para o problema de minimizacdo do Makespan em PPPs em
ambientes FSP. Os mecanismos autoadaptativos de ajuste dos parametros CR e F e
de selegcido de estratégias de mutagdo sdo incorporados nos algoritmos propostos
com o intuito de melhorar a qualidade da solucdo, acelerar a convergéncia do

algoritmo e ainda preservar as principais caracteristicas do algoritmo de ED.

1.2 OBJETIVOS DA TESE

Esta tese tem como objetivo geral o desenvolvimento de novos métodos de
solucdo para a minimizacdo do Makespan em Problemas de Programacao da
Producdo em ambientes Flow Shop Permutacional, baseado(s) em abordagens de
Evolucéo Diferencial Autoadaptativa.

Os objetivos especificos desta tese sao:

i. Estudar o problema de programacao da producdo em ambientes Flow Shop

Permutacional;

ii. Estudar o algoritmo de Evolucao Diferencial;
iii. Explorar os enfoques de Evolugao Diferencial Adaptativa/Autoadaptativa e de

Evolucao Diferencial Discreta;
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iv. Realizar um levantamento, na literatura especializada, de trabalhos que
contemplem o desenvolvimento de métodos baseados em abordagens de
Evolugdo Diferencial para a programacdo da producdo em Flow Shop
Permutacional;

v. Desenvolver e implementar em linguagem computacional novos métodos
baseados em Evolugcdo Diferencial Autoadaptativa para o caso de
Minimizagcdo do Makespan em ambientes Flow Shop Permutacional;

vi. Testar os algoritmos em problemas especificos para ambientes Flow Shop
Permutacional disponiveis na literatura especializada em problemas teste
(Benchmarks);

vii. Avaliar a qualidade das solu¢des fornecidas pelos algoritmos propostos em
termos de erro relativo percentual em relagcdo aos limitantes superiores
(Makespan) da funcao objetivo disponiveis na literatura especializada;

viii. Avaliar o desempenho dos algoritmos de ED propostos em termos de desvio

padrao, convergéncia e tempo computacional para 50 simulagdes.

1.3 CONTRIBUICOES DA TESE

Na literatura especializada, conforme ja mencionado poucos trabalhos tratam
do PPP em FSP por meio de abordagens de Evolucao Diferencial Autoadaptativa.
Portanto, a principal contribuicdo pretendida nesta tese para a area de conhecimento
consiste no desenvolvimento de novos métodos de solucdo para o PPP em FSP
baseados em abordagens autoadaptativas, ou seja, o desenvolvimento de métodos
em que o ajuste dos parametros de controle do algoritmo de ED e a selegédo das
estratégias de mutacédo ocorrem dinamicamente durante o processo evolutivo.

Nesta tese, além de uma versdo discreta do Algoritmo de Evolugao
Diferencial desenvolvida para a minimizacdo do Makespan em problemas de
programacao da producdo em ambientes Flow Shop Permutacional, duas novas
variantes do algoritmo de Evolucédo Diferencial Autoadaptativa sdo desenvolvidas.
Ressalta-se que as variantes autoadaptativas desenvolvidas nesta tese, sdo inéditas

para o caso de programacao da producao em ambientes Flow Shop Permutacional.
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As duas novas variantes do algoritmo de Evolucdo Diferencial
Autoadaptativa desenvolvidas nesta tese foram baseadas no algoritmo JADE (J
Adaptive Differential Evolution) proposto por Zhang e Sanderson (2007) e Zhang e
Sanderson (2009b) e no algoritmo SaDE (Self-adaptive Differential Evolution)
proposto por Qin e Suganthan (2005) e Qin, Huang e Suganthan (2009).

Na primeira variante desenvolvida sao incorporados mecanismos
autoadaptativos de ajuste dos parametros CR e F, além de uma nova estratégia de
mutacdo. Na segunda variante desenvolvida sao incorporados mecanismos
autoadaptativos de ajuste dos parametros CR e F e de selegdo de estratégias de

mutacao.

1.4 ORGANIZACAO DA TESE

O restante desta tese esta organizado em sete capitulos sendo que este, o
primeiro foi direcionado a estabelecer uma introducao geral.

O Capitulo 2 contempla os fundamentos dos problemas de programacao da
producao, bem como o caso especifico do problema de programacao da producao
em ambientes Flow Shop, de interesse particular deste estudo, o problema de
programacao da producdo em Flow Shop Permutacional. Enquanto, o Capitulo 3 &
dedicado a elucidar os conceitos inerentes ao algoritmo de Evolugdo Diferencial,
bem como os conceitos de Evolugcdo Diferencial Adaptativa/Autoadaptativa e de
Evolucéao Diferencial Discreta.

No Capitulo 4 uma revisao de literatura acerca de trabalhos que abordam a
tematica desta tese, ou seja, métodos baseados em Evolug¢do Diferencial para
solucao do problema de programacao em Flow Shop Permutacional € apresentada.

No Capitulo 5 sdo apresentadas para o caso de minimizagdo do Makespan
em problemas de programagdo da producdo em ambientes Flow Shop
Permutacional, uma versao discreta do algoritmo de Evolucao Diferencial e duas
variantes do algoritmo de Evolugéo Diferencial Autoadaptativa.

No Capitulo 6 sao explicitados os casos selecionados para testar os
algoritmos propostos, bem os procedimentos para geracao e analise dos dados. E
no Capitulo 7 os resultados sao apresentados e discutidos.
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O Capitulo 8 contém as conclusdes da pesquisa, alguns temas que podem

nortear futuras pesquisas, além das publicagdes relacionadas a tese.
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Capitulo 2 - FUNDAMENTOS DE PROGRAMACAO DA PRODUCAO

Este capitulo visa retratar o problema de programacéo da producao abordado
neste estudo. Serdo expostos alguns conceitos fundamentais sobre os problemas de
programacao da producdo, bem como, um caso especifico do problema de
programacao da produgdo em ambientes Flow Shop, de interesse particular deste

estudo, o problema de programacao da producao em Flow Shop Permutacional.

2.1 PROBLEMAS DE PROGRAMACAO DA PRODUCAO

A Programacao da Producado (PP) pode ser definida como a alocacao de
recursos através do tempo para a realizacdo de tarefas, para melhor satisfazer
critério(s) de desempenho(s) pré-definido(s) (BAKER, 1974; MACCARTHY; LIU,
1993; YANG; LIAO, 1999; PINEDO, 2008), ou seja, a PP consiste na determinagao
da sequéncia em que as maquinas irdo processar as tarefas, em um determinado
periodo de tempo, de modo a otimizar alguma medida de desempenho (JOHNSON,;
MONTGOMERY, 1974).

Um Problema de Programacao da Producao (PPP) pode ser entendido como
um problema de n tarefas {J1, Jo, .... , J;, .... , Jn} que devem ser processadas em m
maquinas {Mi, Mo, .... , My, .... , Mm} que estdo disponiveis (GRAHAM et al., 1979;
MACCARTHY; LIU, 1993; TAILLARD, 1993).

Em PPPs o processamento de uma tarefa i (1 < i £ n) em uma maquina j ((1 <
j < m) pode ser definido como uma operagéo, designada de opj, que por sua vez
possui um tempo tj associado (MACCARTHY; LIU, 1993). Para cada tarefa i deve
existir uma data de liberacao (release date ou release time ou ready time - |;) que
corresponde a data a partir da qual a tarefa pode ser executada e uma data de
entrega (due date - di), que corresponde a data em que a tarefa deve estar concluida
(TAILLARD, 1993). O fluxo padréao das tarefas ou a ordem das maquinas podem ou
nao ser fixado para algumas ou todas as tarefas (MACCARTHY:; LIU, 1993).

De acordo com MacCarthy e Liu (1993) um PPP pode ser classificado de
acordo com os ambientes de maquinas, as caracteristicas de processamento e

restricdes e o critério de desempenho ou critério de otimalidade considerado.
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Os PPPs podem ser representados por uma notagcdo, expressa por trés
campos a/Bly (GRAHAM et al.,, 1979; LAWLER et al., 1989; PARKER, 1995;
T'KINDT; BILLAUT, 2002; PINEDO, 2008), em que: a especifica os ambientes de
maquinas; B especifica as caracteristicas de processamento e restricdes; e y
especifica os critérios de desempenho ou otimalidade.

Os diferentes campos desta notacao representam as variaveis que definem o
problema de programacao sob investigacdao, as quais sao discutidas em detalhes

nas subsec¢oes seguintes.

2.1.1 Ambientes de Maquinas

Os possiveis ambientes de maquinas verificados nos PPPs, com base em
Graham et al. (1979), MacCarthy e Liu (1993) e Pinedo (2008) sao classificados em:

i. Maquina Unica (1 ou ¢ ): Ha apenas uma maquina disponivel para
processamento das tarefas;

ii. Maquinas Paralelas (P): H4 m maquinas em paralelo, sendo que uma tarefa
j pode ser processada em qualquer uma das m maquinas. As maquinas em
paralelo podem ser de trés diferentes tipos, conforme segue:

ii.1) Maquinas Idénticas em Paralelo (Pm): Os tempos de processamento
das tarefas sdo os mesmos para todas as maquinas;

ii.2) Maquinas Proporcionais ou Uniformes em Paralelo (Qm): Os tempos
de processamento das tarefas variam de acordo com um fator de
proporcionalidade entre as maquinas; e

ii.3) Maquinas Nao-Relacionadas em Paralelo (Rm): Os tempos de
processamento das tarefas variam entre as maquinas de forma
arbitraria.

iii. Flow Shop (Fm): H& m maquinas em série e todas as tarefas devem ser
processadas em cada uma das m maquinas, seguindo o mesmo fluxo de
processamento nas maquinas;

iv. Flow Shop Permutacional (PFm): E um Flow Shop, em que a ordem de
processamento de todas as tarefas nas m maquinas € a mesma em todas

as maquinas do Flow Shop;
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v.Flow Shop Flexivel (FFc): E uma generalizacdo dos ambientes Flow Shop
e Maquinas em Paralelo, em que, em pelo menos um dos estagios de
producao existe um conjunto de maquinas em paralelo;

vi. Job Shop (Jm): H& m maquinas, no entanto, cada tarefa tem sua prépria
ordem de processamento nas maquinas, ou seja, seu proprio roteiro de
producao;

vii. Job Shop Flexivel (FFc): E uma generalizacdo dos ambientes Job Shop e
Maquinas em Paralelo, em que, em pelo menos um dos estagios de
producao existe um conjunto de maquinas em paralelo; e

viii. Open Shop (Om): H& m maquinas, no entanto, ndo ha fluxo definido

(especifico) para as tarefas serem processadas nas maquinas.

Os diversos ambientes de maquinas e seus relacionamentos sao ilustrados

na Figura 2.1.
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Figura 2.1 — Ambientes de Maquinas e seus Relacionamentos em Problemas de
Programacéao da Producgéao

Fluxo
idéntico

Sem
fluxo
padrao

Mesma
sequencia
das tarefas
em todas
as
maquinas

K - Numero de estagios de produgéo
Mk - Numero de maquinas do estagio k (com k = 1, 2, ..K)

Fonte: Adaptado de MacCarthy e Liu (1993)

Conforme os ambientes de maquinas anteriormente explicitados, o parametro
ae{1ou¢ P (Pm, Qm, Rm), Fm, FFc, Jm, FJc, Om}.

A fim de acomodar outros parametros do problema, como o numero de
estagios, tipo de maquinas em cada estagio e numero de maquinas por estagio. O
parametro a foi expandido por Vigner, Billaut e Proust (1999) passando a ser
representado por (a1, a2, as, as), em que: ai representa os ambientes de maquinas (1
ou ¢, P (Pm, Qm, Rm), Fm, FFc, Jm, FJc, Om); a2 representa o numero de estagios
(Mx), quando este for maior que 1; as representa o tipo de maquinas em paralelo
(Pm, Qm, Rm); e as representa o numero de maquinas em cada estagio.

2.1.2. Caracteristicas de Processamento e Restricdes
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literatura pode ser verificado um grande numero de caracteristicas

relativas ao processamento e restricdes que podem ser verificadas nos diferentes
PPPs. De acordo com Allahverdi, Cheng e Kovalyov (2008) e Pinedo (2008)

algumas caracteristicas que constituem entradas para o campo 8 s&o:

vi.

Vii.

viii.

Datas de Liberacéo (rj): Datas a partir da qual a tarefa pode ser executada.
Se uma data de liberagao para uma tarefa nao for definida, a mesma pode
ter seu processamento iniciado em qualquer tempo;

Precedéncia (prec): Indica que uma tarefa deve ser concluida antes que
outra tarefa tenha seu processamento iniciado;

Interrupgdes (prmp): Situacdo em que é permitido interromper o
processamento de uma tarefa a qualquer momento e processar uma tarefa
diferente na maquina. O processamento ja realizado da tarefa na maquina

nao é perdido;

. Bloqueio (block): Caso em que uma tarefa apdés a conclusdo de seu

processamento numa maquina bloqueia a maquina se a maquina seguinte
estiver ocupada processando outra tarefa;

No-Wait (nwt): Situacdo em que nao é permitido que tarefas esperem
entre duas maquinas sucessivas. Isso implica que o tempo de inicio de
uma tarefa no primeiro estagio tem que ser atrasado para garantir que a
tarefa possa passar pelo sistema sem ter que esperar em qualquer
maquina;

Elegibilidade de Maquinas (M;): Este caso aparece em ambientes de
maquinas paralelas e flow shop flexivel e ocorre quando uma tarefa deve
ser processada em uma maquina ou tipo de maquina especifico;
Permutacdo (prmu): Um caso que pode aparecer em ambientes Flow
Shop e consiste no fato de que cada tarefa deve ser processada em todas
as m maquinas seguindo a mesma ordem;

Setup Dependente da Sequéncia (sij): Em problemas de programacao
pode haver casos em 0s setups para processamento das tarefas séo
dependentes da sequencia;

Processamento em Lotes (batch): Caso uma maquina seja capaz de
processar um numero de tarefas simultaneamente, as tarefas sao

agrupadas para processamento em lotes; e
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X. Recirculagao (rcrc): Caso que pode ocorrer em ambientes Job Shop e Job
Shop Flexivel, quando uma tarefa pode visitar uma maquina mais de uma
vez.

Conforme as caracteristicas de processamento e restricdes dos problemas de
programacao da producdo anteriormente mencionadas o parametro Be{r, prec,
prmp, block, nwt, M;, prmu, sj, batch, rcrc}.

Em funcado da diversidade de caracteristicas ndo elencadas nesta se¢do, mas

presentes em muitos problemas de programacao, este conjunto pode ser expandido.

2.1.3. Critérios de Desempenho ou Otimalidade

A PP é realizada buscando atingir um critério, ou um conjunto de critérios de
desempenho. Os critérios de desempenho, que segundo Mesquita et al. (2008)

possuem a fungcdo de avaliar a qualidade de uma determinada solugdo, estédo

relacionados com o0s objetivos de desempenho da produgdo - qualidade,
flexibilidade, rapidez, confiabilidade e custo (SLACK; CHAMBERS; JOHNSTON,
2002).

Segundo French (1982), Bedworth e Bailey (1987), MacCarthy e Liu (1993),
Morton e Pentido (1993) e Pinedo (2008), os critérios de otimizagcdo mais
comumente adotados em PPPs s&o:

i. Data de término da j-ésima tarefa (Completion Time - C;j): corresponde ao
periodo desde o inicio da programacao na data zero até ao momento em
que a tarefa j é finalizada.

ii. Duracao total da programacao (Makespan - Cmax): corresponde ao maximo
(Cq, Co, ..., Cj), que € equivalente ao tempo de conclusao da ultima tarefa a
deixar o sistema.

iii. Tempo de fluxo da j-ésima tarefa (Flow Time - Fj): é o tempo entre o
momento que a tarefa esta disponivel para ser processada e o momento
em que ela é completada, correspondendo, entdo, ao tempo que a tarefa j
permanece no sistema. O tempo de fluxo pode ser matematicamente

expressado como:
Fi=Ci—| (2.1)
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iv.  Atraso da j-ésima tarefa (Lateness - Lj): corresponde ao desvio entre o
tempo de conclusdo da tarefa e sua data de entrega. O lateness de uma
tarefa j é definido por:

Lj=Cj—d; (2.2)

v. Adiantamento da j-ésima tarefa (Earliness — Ej): Uma tarefa pode ter um
lateness positivo se for completada depois da due date e um lateness
negativo ou earliness (Ej) se for completada antes. O earliness de uma
tarefa pode ser dado por:

Ej = max(d; — Cj, 0) (2.3)

vi. Atraso da j-ésima tarefa (Tardiness - Tj): corresponde ao atraso, na
execucao da tarefa, em relagdo a sua data de entrega. O Tardiness de
uma tarefa j € expressado matematicamente como:

Tj = max(C; — d;, 0) = max(L;, 0) (2.4)
Pinedo (2008) destaca que a diferenca entre o Tardiness e o Lateness reside
no fato de que o Tardiness nunca € negativo. A unidade de penalizagdo de uma

tarefa é definida conforme segue:

{1,seC,- >d;
U =

]

25
0,casocontrario (2.5)

Outros critérios de otimizacdo adotados em Programacao da Producéao, de
acordo com Bedworth e Bailey (1987), MacCarthy e Liu (1993 e Allahverdi, Cheng e
Kovalyov (2008) sao listados no Quadro 2.1.
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Quadro 2.1 - Critérios de Otimizagao Adotados em Problemas de Programacéao da

Producao

Notagao Descrigcao

2Ciln Duracao Média da Programacéao
>C; Tempo Total de Conclusao

> wCi Tempo Total de Concluséo Ponderado
>F; Tempo Total de Fluxo

2WiF; Tempo de Fluxo Total Ponderado
2Fi/n Tempo Médio de Fluxo

2Win Tempo Médio de Espera

2WW; Tempo Total de Espera Ponderado
W, Tempo Total de Espera

[ Adiantamento Maximo

2L Adiantamento Total

2wl Adiantamento Total Ponderado
Trax Atraso Maximo

2T; Atraso Total

2Tin Atraso Médio das Tarefas

2WiT; Atraso Total Ponderado

2U; Numero de Tarefas em Atraso

Fonte: o autor, 2017.

De acordo com os critérios anteriormente explicitados, o parametro ye {C;,
Cmax, 2Cj/n, 2Cj, 2wCj, Fj, 2Fj, 2Fin, 2wjFj; Lj, Lmax, 2Lj, 2wiLj, Tj, Tmax, 2Tj; 2Tj/n,
2wTj, Ej, Emax, 2Ej, 2EjIn, 2wWiEj, W, ZW,, ZWi/n, ZwW;, ZWin, 2U;, 2Uj/n}.

Os diferentes critérios de desempenho, anteriormente apresentados,
relacionam-se a trés tipos de tomada de decisdao que, segundo Baker (1974),
normalmente prevalecem na programacao: utilizacdo eficiente dos recursos;
resposta rapida a demanda; e adaptacdo a prazos de entregas prescritos, que
correspondem ao prazo de entrega final de uma tarefa que, se for atingido, anula o
processamento ja realizado.

Além dos critérios de desempenho anteriormente mencionados, diferentes
critérios podem ser encontrados na literatura especializada, dentre os quais sao
destacados: Custo Total de Setup (TSC); Tempo Total de Setup (TST ou > S));
Custos de Estoque (CE); Custos de Transporte (CT); Custo Total de Oportunidade
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(TCO); Custo Total de Utilidade (TCU); Tempo Ocioso Total (MIT), Reducdo do
Estoque em Processo (WIP) e Tempo de Bloqueio das Maquinas (MBT).

Como nos casos dos parametros a e 8, em fungdo da diversidade de critérios
de desempenho utilizados em problemas de programacao, verificados na literatura

especializada, o conjunto de parametros y pode ser expandido.

2.2 PROBLEMA DE PROGRAMACAO DA PRODUCAO EM AMBIENTES FLOW
SHOP

Um Flow Shop é caracterizado por um fluxo de tarefas ininterrupto e continuo
através de multiplas maquinas em série (GUPTA; STAFFORD JR., 2006). No Flow
Shop o fluxo de trabalho € unidirecional, dado que todas as tarefas tém um fluxo
padrdo idéntico nas maquinas, ou seja, as tarefas possuem o mesmo roteiro de
producao em todos os estagios de producéo (TAILLARD, 1993).

Cada tarefa no Flow Shop requer uma sequencia especifica de operacdes a
serem cumpridas para a tarefa seja completada. De acordo com Baker (1974) no
Flow Shop cada operacao, depois da primeira, tem uma operagao precedente direta,
e cada operagdo, antes da ultima, tem uma operagao sucessora direta. Este tipo de
estrutura pode ser denominado estrutura de precedéncia linear, conforme mostrado

na Figura 2.2.

Figura 2.2 - Estrutura de Precedéncia Linear para Determinada Tarefa J;

Opyj . Opy Opnj

Fonte: Boiko (2008)

Diante do exposto, pode-se afirmar, conforme Taillard (1993), que as
operacoes de todas as n tarefas em um Flow Shop devem ser processadas nas m
maquinas {M1, Mo, ...., Mk, , Mm}, nesta ordem.

O PPP tratado neste trabalho € o Flow Shop Permutacional, um caso especial

do Flow Shop, em que a ordem de processamento de todas as n tarefas nas m
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maquinas € a mesma em todas as maquinas do Flow Shop (TAILLARD, 1993), ou
seja, a permutacao ou sequencia de tarefas fixada na primeira maquina € mantida
para todas as maquinas (TASGETIREN et al., 2011).

O Flow Shop Permutacional € um tipico problema de otimizagdo combinatoria,
conhecidamente de natureza NP-Hard (Non Polinominal Hard), cuja solugao
consiste em determinar dentre as n! sequencias possiveis de tarefas, a sequencia
que otimize uma determinada medida de desempenho (NAGANO; BRANCO;
MOCCELLIN, 2009; MAKHTARI; ABADI; CHERAGHALINKHANI, 2011; LIN et al.,

2015).
A Figura 2.3 ilustra um ambiente de producao Flow Shop Permutacional e a

Figura 2.4 ilustra graficamente a programacao de n tarefas e m maquinas em um

ambiente Flow Shop Permutacional.

Figura 2.3 - Ambiente de Producédo Flow Shop Permutacional
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Fonte: o autor, 2017.

Figura 2.4 - Grafico de Gantt da Programacao de n Tarefas e m Maquinas em um

Ambiente Flow Shop Permutacional
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Fonte: o autor, 2017.
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De acordo com Ahmadizar, Barzinpour e Arkat (2007), Sayadi, Ramezanian e
Ghaffari-Nasad (2010), Liu e Liu (2013), Karimi e Davoudpour (2014) e Lin et al.
(2015) no Flow Shop Permutacional, ambiente considerado neste estudo, as
hipéteses adotadas sao:

i. Cada tarefa tem exatamente uma operagdo a ser processada em cada

maquina;

i. Cada tarefa tem a mesma sequéncia na maquina e a sequéncia na qual
cada maquina processa todas as tarefas € idéntica em todas as maquinas;

iii. Interrupgdes nao sao permitidas;

iv. Cada maquina pode processar no maximo, uma tarefa de cada vez e cada
tarefa pode ser processada em no maximo uma maquina de cada vez;

v. Todas as tarefas estao disponiveis e prontas para inicio de processamento
na data zero;

vi. Os tempos de setup sado independentes da sequencia e incluidos nos

tempos de processamento;

vii.  Cada tarefa tem um tempo de processamento associado a cada maquina;
e
viii.  Uma sequencia € uma permutacao de tarefas que representa a ordem na

qual as tarefas serao processadas em todas as maquinas.

Baseado nas hipdteses anteriormente listadas, uma formulacdo matematica
para minimizacdo do Makespan em ambientes Flow Shop Permutacional, proposta
por Sayadi, Ramezanian e Ghaffari-Nasad (2010) € apresentada.

Os indices, os parametros e as variaveis de decisdo usados na formulacao

sao apresentados no Quadro 2.2.



46

Quadro 2.2 - indices, Parametros e Variaveis de Decisdo da Formulagcdo Matematica

do Problema de Programacéao da Producéao de Flow Shop Permutacional

Fonte: Sayadi, Ramezanian e Ghaffari-Nasad (2010)

As expressOes que definem o modelo matematico proposto por Sayadi,
Ramezanian e Ghaffari-Nasad (2010) para minimizagdo do Makespan em ambientes

FSP sao listadas a seguir.

Minimizzarz;qmjnxjn (2.6)

;(q(wmk t(l+1)j )Xjk—;quk jk’l 1, M- 1 J 11 ] (27)
Z(qu(kﬂ) i )X we qujkxjk >0,i=1,.., mk=1,.., n-1 (2.8)
;Xjk =1,k (2.9)

;X,-kﬂ,vj' (2.10)

Ay >0, Vi, jk (2.12)

ijk ={0,1},Vi,j,k (2.13)

A funcado objetivo (equacado 2.6) representa a minimizagdo do Makespan. As
restricbes (equacao 2.7 e equagao 2.8) garantem que cada tarefa ndo tera seu
processamento iniciado em uma maquina até ter tido concluido seu processamento
na maquina anterior e seu predecessor ter tido seu processamento concluido
naquela maquina. As restricdes (2.9) garantem que cada posi¢cao da sequéncia é
preenchida com apenas uma tarefa e as restricbes (2.10) garantem que cada tarefa
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€ atribuida a apenas uma posi¢cao na sequéncia. O conjunto de restricées (2.11) é
uma relagdo entre as variaveis binarias e as variaveis dos tempos de conclusdo das
tarefas. Quando cada variavel binaria torna-se zero, entdo a variavel de tempo de
conclusdo sera também igual a zero. Nas restricdes (2.11) M assume um valor
grande para evitar que quando uma variavel binaria assuma valor zero a variavel de
tempo de conclusdo correspondente assuma valor diferente de zero. As restricoes
(2.12) e (2.13) indicam o dominio das variaveis (SAYADI; RAMEZANIAN;
GHAFFARI-NASAD, 2010).

Para o problema de programacdo a producdo em ambientes Flow Shop
Permutacional um valor suficientemente grande para M pode ser obtido por meio do
somatorio dos tempos de processamento (tj) de todas as tarefas as n tarefas nas m

maquinas.
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Capitulo 3 - EVOLUCAO DIFERENCIAL

Este capitulo tem o propdsito de apresentar conceitos sobre os Algoritmos de
Evolugdo Diferencial, necessarios ao desenvolvimento desta tese. Este capitulo
contempla os fundamentos dos Algoritmos de Evolucdo Diferencial, bem como o
Algoritmo de Evolugdo Diferencial Classico. Também sao apresentados neste
capitulo os conceitos de Evolucdo Diferencial Adaptativa/Autoadaptativa e de

Evolucéao Diferencial Discreta.

3.1 FUNDAMENTOS

O algoritmo de ED, introduzido por Storn e Price (1995) e Storn e Price (1997)
para otimizacdo de funcgdes continuas ndo lineares e ndo diferenciaveis, € como
quase todos os AEs, um otimizador populacional que inicia o processo de otimizagao
por amostragem do espagco de busca em multiplos pontos iniciais escolhidos
aleatoriamente (isto €, uma populacdo de vetores representando os individuos ou
solugcdes candidatas) (PRICE; STORN; LAMPINEN, 2005; ONWUBOLU,;
DAVENDRA, 2009; ZHANG; SANDERSON, 2009a).

O ED é, por natureza, um otimizador de funcao continua sem derivada, pois
codifica os parametros como numeros de ponto flutuante e os manipula com
operacoes aritméticas simples, como adi¢ao, subtracdo e multiplicagdo. Como outros
AEs, o ED gera novos pontos que sdo as perturbagdes/mutacdes dos pontos
existentes (ZHANG; SANDERSON, 2009a).

O algoritmo de ED envolve a manutencdo de uma populacdo de solucdes
candidatas sujeita a iteragoes de cruzamento, avaliacao e selecdo. A abordagem de
cruzamento envolve a criagcdo de novos componentes de solu¢do candidatos com
base na diferenca ponderada entre dois membros (individuos) da populagéo
selecionados aleatoriamente com distribuicdo uniforme e adicionados a um terceiro
membro da populacdo. Isso perturba os membros da populacdo em relacéo a
disseminacdo da populagdo em geral. Em conjunto com a selegédo, o efeito de
perturbacdo auto-organiza a amostragem do espaco do problema, limitando-o a
areas de interesse conhecidas (BRONWLEE, 2011).
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De acordo com Pan, Tasgetiren e Liang (2007) o algoritmo de ED primeiro
muta uma populagcdo alvo para produzir uma populacdo mutante, que entdo é
recombinada com a populacdo alvo de modo a gerar uma populacao teste.
Finalmente, um operador de selegcado € aplicado nas populagdes alvo e teste para
determinar, baseado nas avaliagées de aptidao, qual ira sobreviver para a préoxima
geragao.

Em outras palavras, no algoritmo de ED um vetor (pai) na populagdo é
transformado por meio de uma diferenca escalonada de outros vetores individuais
selecionados aleatoriamente. O vetor de mutagao resultante € cruzado com o vetor
pai correspondente para gerar um vetor experimental ou descendente. Entdo, em
um processo de selecao um-para-um de cada par de progenitores e vetores pai,
aquele com um melhor valor de aptidao sobrevive e entra na proxima geracao. Este
procedimento repete-se para cada vetor pai € os sobreviventes de todos os pares
progenitores-descendentes tornam-se o0s pais de uma nova geragcao no ciclo
evolutivo de busca. A pesquisa evolutiva para quando o algoritmo converge para o
6timo ou um determinado critério de término como o numero de geracdes seja
atingido (ZHANG; SANDERSON, 2009a).

Na préxima sec¢do, cada uma das etapas da versao classica do algoritmo ED

€ apresentada em detalhes.

3.2 ALGORITMO CLASSICO PARA OTIMIZACAO CONTINUA

A versdo original do algoritmo de ED, também conhecida como a verséo
classica, desenvolvida e apresentada por Storn e Price (1995) e Storn e Price
(1997), consiste de quatro fases: inicializacdao; mutacao; cruzamento; e selecdo. No
algoritmo de ED as operagdes de mutacdo, cruzamento e selecao sdo repetidas
geracao apos geragao até que algum critério de parada seja satisfeito (STORN;
PRICE, 1997; QIN; SUGANTHAN, 2005; CHAKRABORTY; 2008; BROWNLEE,
2011).

As principais etapas de um algoritmo de ED Classico sdo mostradas na
Figura 3.1, e um fluxograma de um algoritmo de ED Classico é apresentado na

Figura 3.2.
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Figura 3.1 - Etapas de um Algoritmo de Evolugao Diferencial Classico

Sim

Fonte: Adaptado de Rosario (2011)
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Figura 3.2 - Fluxograma de um Algoritmo de Evolugao Diferencial Classico

1) Escolha um vetor alvo e um vetor base

2) Escolha aleatéria, usando distribribuicdo uniforme, de dois membros da popuc¢éo

.
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Fonte: Adaptado de Storn In Chakraborty (2008)
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As etapas de um algoritmo de ED Classico, bem como os elementos
ilustrados nas Figuras 3.1 e 3.2 sdo apresentados com mais detalhes nas proximas

subsecoes.

3.2.1 Estrutura Populacional

Em um algoritmo de ED, o i-ésimo individuo da populagdo pertencente a
geragéo atual G pode ser identificado como x,s. A populagéo corrente, simbolizada
por Px, é composta pelos vetoresx sque ja& tenham sido encontrados como

aceitaveis, quer como pontos iniciais, quer por comparagdo com outros vetores
(PRICE; STORN; LAMPINEN, 2005).

No algoritmo de ED x;; e Px podem ser representados como:
Pie=(Xg)i=0,1,...,Np-1,G=0,1,..., G, (3.1)
Xig =(Xjig)i=0,1,..,D~1 (3.2)
O indice G=0,1,...,, G, indica a geragdo a qual o vetor pertence. Em adig3o,
cada vetor & designado a uma populagdo de indice i, que vai de 0 a N,. Os

parametros dentro dos vetores sdo indexados comj=0,1,...,D-1 (PRICE; STORN;

LAMPINEN, 2005).

Uma vez iniciado, o algoritmo de ED muta os vetores escolhidos
aleatoriamente para produzir uma populagéo intermediaria, P,;, de N, vetores
mutantes, v, (PRICE; STORN; LAMPINEN, 2005).

P,c=(Vig)i=0,1,...Np-1,G=0,1,..., G (3.3)
Vie=(V,6),j=0,1,..., D1 (3.4)

Cada vetor na populagéo corrente é entdo recombinado com um mutante para

produzir uma populacdo, Pu, de N, vetores experimentais, u; tal que:

PU,G :(ui,G)ii: 0!1,"'1 Np_1a G = 0,11---,G (35)

max

Uc=(Uj;c), j=0,1,...,D-1 (3.6)
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Durante o cruzamento, vetores experimentais substituem a populacao
mutante, entdo uma unica matriz pode conter ambas as populagées (PRICE;
STORN; LAMPINEN, 2005).

3.2.2 Geracgéo da Populacéao Inicial

Antes de a populagado poder ser inicializada, os limites superiores e inferiores
para cada parametro devem ser especificados. Estes valores podem ser coletados
em dois vetores de inicializagdo x-e xY para os quais sobrescritos L e U indicam os
limites inferior e superior, respectivamente.

Uma vez que os limites de inicializacdo foram especificados, um gerador de
numeros aleatorios atribui a cada parametro de cada vetor um valor dentro do
intervalo prescrito.

A populagéo inicial (G=0) de vetores x;,,i =1,2,N, é formada aleatoriamente
e uniformemente distribuida entre os limites superiores e inferiores do problema e
deve cobrir a totalidade do espago de busca (STORN; PRICE, 1997; QIN;
SUGANTHAN, 2005). Deste modo, o valor inicial ( G= 0 ) do j-ésimo componente do
i-ésimo vetor é:

X;;0=rand; (0,1).(b;,—b; )+b; (3.7)

O gerador de numeros aleatorios, rand;;(0,1) retorna um numero aleatorio
uniformemente distribuido no intervalo [0,1), ou seja, 0<rand;(0,1) <1. O indice j em
rand, indica que um novo valor aleatorio € gerado para cada parametro. Mesmo se

uma variavel for discreta ou inteira, ela deve ser inicializada com um valor real, uma
vez que o algoritmo de ED trata internamente todas as variaveis como valores de
ponto flutuante independentemente do seu tipo (PRICE; STORN; LAMPINEN, 2005).
Como regra geral, deve-se considerar uma distribuicdo de probabilidade
uniforme para todas as decisbes aleatorias, salvo indicagdo contraria. No caso de

uma solugao preliminar estar disponivel, a populagao inicial pode ser gerada pela

adicdo de desvios aleatérios normalmente distribuidos a solugdo nominal X

nom,0

(STORN:; PRICE, 1997).
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Tasgetiren et al. (2011) ressaltam que o tamanho da populagcdo € uma
escolha critica para o desempenho do algoritmo de ED, porém, de acordo com Das
e Suganthan (2012) sua influencia sobre o desempenho do algoritmo de ED ainda
nao foi extensivamente estudada e totalmente compreendida.

Storn e Price (1997) indicaram que um valor razoavel para Np poderia ser
escolhido entre 5D e 10D (sendo D a dimensionalidade do problema), enquanto
Gamperle, Muller e Koumoutsakos (2002) propdéem que Np seja escolhido entre 3D
e 8D e Ronkkénen, Kukkonen e Price (2005) sugerem que Np seja escolhido entre
2D e 40D.

Aumentando-se o tamanho da populacdo, aumenta-se a diversidade do
universo de potenciais vetores experimentais e minimiza-se, portanto, o risco de
estagnacgao devido a uma convergéncia prematura. Por outro lado, grandes valores
de Np aumentam o tempo computacional. Portanto a escolha de Np € um
compromisso entre tempo de calculo e convergéncia (RONKKONEN, KUKKONEN e
PRICE, 2005).

3.2.3 Mutacéao

A ED baseia-se na ideia de tomar a diferenga entre dois individuos e adicionar
uma versao escalada do vetor diferenca a um terceiro individuo para criar uma nova
solucdo candidata (SIMON, 2013), ou seja, o algoritmo de ED gera novos vetores
parametros por meio da adicdo da diferenca ponderada entre dois vetores da
populacdo a um terceiro vetor. Esta operacdo € denominada mutacao diferencial
(STORN; PRICE, 1997).

Para cada vetor alvo x,,i=0,1,.., N, —1em uma geracdo G, um vetor mutante
Vi, resultado da combinagdo de trés diferentes vetores, escolhidos aleatoriamente,

€ gerado de acordo com:

Vie X6 +F(Xr1,G _XrZ,G) (3.8)
onde F>0 e ro,r1,r2 séo indices aleatérios€{1,2,..., Np} e mutuamente diferentes.

Como os inteiros escolhidos aleatoriamente ro,r1,r2também devem ser diferentes do

indice de execucao i, Np deve ser maior ou igual a quatro para permitir esta
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condicdo. F & um fator constante e real <[0,2]o0 qual controla a amplificacdo da
variacéo diferencial (X, —X,) (STORN; PRICE, 1997).
O processo de mutacao diferencial, em um espaco bidimensional, onde a

diferenga ponderada F(x, s —X,)é adicionada ao vetor base x, ¢ para produzir um

mutante v, € ilustrado na Figura 3.3 para duas dimensées.

Figura 3.3 - Mutacao Diferencial

X1

A

Fonte: Price, Storn e Lampinen (2005)

A literatura apresenta diversas formas de definir o pardmetro F, ndo havendo
consenso sobre tal questao (DAS; SUGANTHAN, 2011), sendo sugerido por Simon
(2013) o intervalo 0,4 <F <0,9 e por Das e Suganthan (2011) o intervalo 0,4 <F <1.

De acordo com Storn e Price (1997) iniciar com F = 0,5 € geralmente uma escolha
adequada e a utilizagcdo de valores menores que 0,4 e maiores que 1 pode
ocasionar uma degradacao do desempenho do algoritmo. De acordo com
Roénkkénen, Kukkonen e Price (2005), tipicos valores para o fator de mutagdo F
seriam 0,4 < F < 0,95 sendo F = 0,9 um bom compromisso entre velocidade e
probabilidade de convergéncia. Todavia, Gamperle, Muller e Koumoutsakos (2002)
consideram F = 0,6 uma adequada escolha inicial.

Gamperle, Muller e Koumoutsakos (2002) destacam que embora valores
elevados de F aumentem a probabilidade de o algoritmo escapar de um minimo

local, valores F > 1 diminuem consideravelmente a velocidade de convergéncia.
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Price, Storn e Lampinen (2005) estabelecem que o fator de mutacao F deve possuir
um limite superior e inferior, e ressaltam que para evitar uma convergéncia
prematura, F deve ser suficientemente grande para neutralizar o efeito da selecao.
Além disto, valores pequenos de F reduzem a chance de se escapar de um minimo

local.

3.2.4 Cruzamento

Apos a fase de mutacdo uma operagdo de cruzamento € introduzida para
aumentar a diversidade de vetores parametros perturbados (STORN; PRICE, 1997).
A ED emprega cruzamento uniforme, também referenciado como cruzamento
discreta, que constrdi vetores de teste de valores de parametros que foram copiados
a partir de dois vetores diferentes (PRICE; STORN; LAMPINEN, 2005).

O algoritmo de ED cruza cada vetor com um vetor mutante, conforme segue:

(viic se(rand[0,11 <CR) ouU j= jand
= tie :%[x .ic Ccaso contrario 59
onde rand;;[0,1] € um numero aleatorio gerado com distribuicdo uniforme, o qual &
chamado um novo para cada j-ésima componente do i-ésimo vetor parametro. O CR
€ uma constante de cruzamento, tal que CRe[0,1] especificada pelo usuario. |
e 1,2,...,.Dé um indice escolhido aleatoriamente, o qual garante que uic receba pelo

menos um parametro de v, (STORN; PRICE, 1997; DAS; SUGANTHAN, 2011). De

acordo com Das e Suganthan (2012) quanto menor o valor de CR, menor a
probabilidade de o vetor experimental receber componentes do vetor doador.

A Figura 3.4 ilustra os possiveis vetores experimentais que podem resultar do

cruzamento uniformemente um vetor mutante Vig,» €COM O vetor Xig em duas

dimensoes.
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Figura 3.4 - Possiveis Vetores Experimentais Adicionais Resultantes do Cruzamento

Uniforme de xze v,

X1

Fonte: Price, Storn e Lampinen (2005)

De acordo com Tasgetiren et al. (2011) CR & geralmente relacionado a
velocidade de convergéncia. Para Gamperle, Muller e Koumoutsakos (2002) valores
elevados para CR podem levar a convergéncia prematura ou a diminuicdo da
velocidade de convergéncia, devendo ser escolhido um valor entre 0,3 e 0,9 para a
taxa de cruzamento. Rénkkdnen, Kukkonen e Price (2005) sugerem que a taxa de
cruzamento deve ser escolhida 0 < CR < 0,2 para funcoes separaveis ou 0,9 < CR <

1 para fungdes nao separaveis e multimodais.

3.2.5 Selecao

Para decidir se deve ou nao tornar-se um membro da geracao G+1, o vetor de
ensaio U, €& comparado com o vetor alvo X, usando um critério ganancioso
(STORN; PRICE, 1997).

Se o vetor experimental produzir um valor menor do que a fungao de custo do
vetor alvo, o vetor de ensaio substitui o vetor alvo na geragcao seguinte. Esta ultima

operacao € denominada de selegado. Cada vetor da populagéo, a cada geragao tem
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que servir uma vez como o vetor alvo para que as Np competicoes acontecam na
geracao (STORN; PRICE, 1997).

O valor de aptidao de cada vetor teste € comparado ao valor de aptidao de
seu vetor alvo correspondente na populagcao corrente. Se o vetor teste tiver valor de
aptiddo menor ou igual (para problemas de minimizacdo) que o vetor alvo
correspondente, o vetor teste substituira o vetor alvo e entrara na populacdo da
préoxima geragao. Caso contrario, o vetor alvo permanece na populagéo para a

proxima geragao (QIN; SUGANTHAN, 2005). Ou seja, se o vetor u;, produz um
valor menor do que a fungéo de custo de Xz, entdo x,,€ definido como u,q,,,

caso contrario, o antigo valor de X, € retido (STORN; PRICE, 1997), conforme
equacao (3.10) a seguir.
(uie se fluis)<fixic)

X . = (3.10)
va %[xi,G casocontrario

Uma vez que a nova populagdo é gerada, o processo de mutagao,
cruzamento e selegao é repetido até que o 6timo seja obtido, ou uma condi¢cao de
término seja satisfeita, por exemplo, o numero de geragdes atinge um maximo pre-

estabelecido, Gmax .

3.2.6 Estratégias de Evolucédo Diferencial

O esquema de mutacdo mostrado na sec¢ao 3.1.3, ndo € a unica variante da
ED que provou ser util (STORN; PRICE, 1997). O vetor mutante pode geralmente
ser gerado usando cinco diferentes esquemas de mutagcdo e cruzamento, propostos
por Storn e Price (1995,1997), que dao origem a dez variantes de ED, conhecidas
na literatura como Estratégias de Evolucao.
De acordo com Davendra e Onwubolu (2007) cada estratégia € dependente
de trés fatores:
i. A solucao a ser perturbada;
ii. O numero de diferentes solu¢des consideradas para a perturbacéo; e
ii. O tipo de cruzamento utilizado.

As estratégias de ED sao representadas como ED/x/y/z, sendo que:
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e X determina o vetor que sera perturbado, podendo ser ‘“rand” que significa
que um vetor da populacdo foi escolhido aleatoriamente ou ‘best” que
significa o vetor de menor custo da populagao foi escolhido;

e Y determina a quantidade de diferencas ponderadas utilizadas para a
perturbacao de x, podendo ser “1”ou 2% e

e Z especifica qual o tipo de cruzamento, podendo ser “exp” que significa
exponencial ou “bin” que significa binomial.

A principal diferenca entre os dois tipos de cruzamento € que no cruzamento
binomial, as escolhas dos componentes que serdao herdados do pai sao
independentes, enquanto no cruzamento exponecial € selecionada uma
subsequéncia continua de componentes (CZAIKOSKI et al., 2016).

As dez estratégias de ED, desenvolvidas por Storn e Price (1995, 1997) que

podem ser adotadas no desenvolvidos de algoritmos de ED sé&o:

1. ED/rand/1/bin: v,q =X g +F.(X1.¢ —Xac)

2. ED/rand/1/exp : vig=Xgg +F.(X:1¢ — X26)

ED/best/1/bin: v, g =Xpesta +F-(Xr0.6 — Xr1.6)

ED/best/1/exp : V,g =Xpesta +F-(X0.6 —Xn1.6)

ED/rand—to —best/1/bin: v, 5 =X, +F.(Xpeers —Xig) +F-(X106 = X))’
ED/rand—to —best/1/exp: V,g =X g +F.(Xpestc — Xic) +F-(X0.6 —Xr.¢)
ED/best/2/bin: Vg =Xpestc +F- (X0 —X1a) +F-(X26 —X36)

ED/best/2/exp : Vg =Xpesta +F- (X6 = Xr1.a) +F-(X26 —X36)

© ®©® N o 0 &~ w

ED/rand/2/b|n Vi,G = XI‘O,G +F'(XI‘1,G - XI’2,G) +F(XI‘3,G - XI’4,G)
10 ED/rand/Z/eXp . Vi,G =XI’O,G +F'(Xr1,G _XI‘2,G) +F'(Xr3,G _XI‘4,G)

A versao classica do algoritmo ED apresentada na secdo 3.1 € definida
como ED/rand/1/bin, pois o vetor base é escolhido aleatoriamente com distribuicdo
uniforme (x = rand), apenas 1 vetor diferenca € utilizado para perturbar o vetor base
(y = 1) e o cruzamento € do tipo binomial (z = bin) (STORN; PRICE, 1997).

1 A estratégia DE/rand-to-best também é conhecida na literatura como DE/target-to-best (PRICE,
STORN e LAMPINEN, 2005).
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Ressalta-se que a estratégia de ED adotada no desenvolvimento dos
métodos de solugdo é uma questdo muito importante, pois o algoritmo pode

apresentar diferentes comportamentos baseados na estratégia selecionada.

3.2.7 Pseudocdédigo de um Algoritmo de Evolucgéo Diferencial

A seguir um pseudocoédigo para um algoritmo de Evolucdo Diferencial com a
utilizacdo da estratégia ED/rand/1/bin: v;q.; =X¢ +F.(X1 ¢ — X2c) € apresentado no
Quadro 3.1, lembrando que Np indica o tamanho da populag¢édo e D indica o numero
de dimensdes do problema. O indice G=0,1,...,G,, indica a geragdo a qual um
vetor pertence. Cada vetor é designado a uma populagéo de indice i, que vai de 0 a

N, —1. Os parametros dentro dos vetores s&o indexados com j=0, 1,...,D-1.
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Quadro 3.1- Pseudocdédigo de um Algoritmo de Evolugéo Diferencial Classico

Fonte: Adaptado de Gaspar-Cunha, Antunes e Takahashi (2012) e Das e Suganthan
(2011)
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3.3 EVOLUCAO DIFERENCIAL ADAPTATIVA/AUTOADAPTATIVA

A ED tem se mostrado ser um algoritmo evolutivo simples, mas poderoso
para otimizagdo global para muitos problemas do mundo real. No entanto, como
outros algoritmos evolutivos, o desempenho da ED é dependente da configuragao
dos parametros de controle, tais como o fator de mutagdo, a probabilidade de
cruzamento e o tamanho da populacao (ZHANG; SANDERSON, 2009b).

Embora ja sejam sugeridos valores destes parametros na literatura
especializada (STORN; PRICE, 1995, 1997; GAMPERLE; MULLER;
KOUMOUTSAKOS, 2002; RONKKONEN; KUKKONEN; PRICE, 2005; DAS;
SUGANTHAN, 2011; SIMON, 2013), a interacdo entre a parametrizacdo e o
desempenho de convergéncia ainda € complicado e ndo totalmente esclarecido. Isto
deve-se principalmente porque nao existe um valor unico parametro que € adequado
para varios problemas ou executa consistentemente bem, mesmo em diferentes
estagios de evolugcao de um unico problema (ZHANG; SANDERSON, 2009b).

O método de tentativa e erro para ajustar os parametros de controle
geralmente requer extensivos ensaios de otimizagdo, mesmo para um algoritmo (por
exemplo, o classico ED/rand/1/bin) que fixa os parametros em toda a pesquisa
evolucionaria. Com base nesta consideragao, diferentes mecanismos para atualizar
dinamicamente os parametros de controle sem o conhecimento prévio do usuario do
problema ou a interacdo durante o processo de pesquisa tem sido introduzidos.
Além disso, os parametros de controle, se bem concebidos, sdao capazes de
melhorar o desempenho de convergéncia no algoritmo (ZHANG; SANDERSON,
2009Db).

Alguns exemplos de mecanismos adaptativos e/ou autoadaptativos de
atualizacado dos parametros do algoritmo de ED podem ser verificados em Abbass
(2002), Liu e Lampinen (2002), Qin e Suganthan (2005), Liu e Lampinen (2005),
Brest et al. (2006), Teo (2006), Brest et al. (2007), Noman e Iba (2008), Yang, Tang
e Yao (2008), Das et al. (2009), Qin, Huang e Suganthan (2009), Zhang e
Sanderson (2009a), Wang, Cai e Zhang (2011), Mallipeddi et al. (2011), Tanabe e
Fukunaga (2013) e Tanabe e Fukunaga (2014).

Na secdo 3.3.1 sdo explicitadas as diferentes classes de mecanismos de
ajustes ou adaptacdo de parametros de controle dos algoritmos AEs, e

consequentemente dos algoritmos de ED.
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3.3.1 Mecanismos de Adaptacédo de Parametros de Controle

Os mecanismos de adaptacdo dos AEs propostos na literatura podem ser
categorizados com base nas mudancas dos parametros de controle. De acordo com
Angeline (1995), Eiben, Hinterding e Michalewicz (1999), Zhang e Sanderson
(2009b) e Eiben e Smith (2015) s&o verificadas trés classes de mecanismos de
ajuste de parametros de controle, conforme segue:

i. Mecanismos deterministicos: O parametro de controle € alterado por uma
regra deterministica sem levar em conta qualquer feedback a partir da busca
evolutiva. O algoritmo de Evolucao Diferencial Classico proposto por Storn e
Price (1995, 1997) enquadra-se nesta categoria;

ii. Mecanismos adaptativos: O feedback da pesquisa evolutiva é usado para
alterar dinamicamente os parametros de controle. Nesta classe se enquadram
os trabalhos de Liu e Lampinen (2005) e Qin e Suganthan (2005); e

iii. Mecanismos autoadaptativos: Um método de evolugdo € utilizado para
conduzir a autoadaptacao dos parametros de controle. Os parametros estao
diretamente associados com os individuos e, portanto, eles préprios sofrem
mutacdo e cruzamento. Uma vez que os melhores valores dos parametros
tendem a gerar individuos que sdao mais propensos a sobreviver, estes
valores podem ser propagados para mais descendentes. Algoritmos de ED
propostos por Abbass (2002) e Teo (2006) pertencem a esta categoria.

Zang e Sanderson (2009b) mencionam que quando comparado com o
método deterministico, os métodos adaptativos e autoadaptativos, se bem
concebidos, podem aumentar a robustez de um algoritmo, além de melhorar a taxa
de convergéncia por meio da adaptacdo dos parametros de controle, uma vez que
os valores sao adequados em diferentes fases de evolucdo de um problema de
optimizagao.

Ao longo dos ultimos anos, inumeras variantes do algoritmo ED foram
desenvolvidas com o propoésito de melhorar o desempenho no processo de
otimizacdo. Algumas versdes do algoritmo ED com parametros de controle
adaptativos sdo apresentadas na sec¢ao 3.3.2.
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3.3.2 Algoritmos de Evolucao Diferencial Adaptativos/Autoadaptativos

Algumas versdes do algoritmo de ED com parametros de controle

adaptativos/autoadaptativos para a solugdo de problemas de otimizagdo mono-
objetivo destacadas na literatura especializada (DAS; SUGANTHAN, 2011;
SUGANTHAN, 2012; DAS; MULLICK; SUGANTHAN, 2016) sao:

jDE (j Differential Evolution), proposto por Brest et al. (2006);

DEahcSPX (Differential Evolution using Adaptive Hill-Climbing Crossover-
Based Local Search and Simplex Crossover), proposto por Noman e Iba
(2008);

SaDE (Self-adaptive Differential Evolution) proposto por Qin e Suganthan
(2005) e estendido por Qin, Huang e Suganthan (2009);

JADE (J Adaptive Differential Evolution) prospoto por Zhang e Sanderson
(2007) e Zhang e Sanderson (2009a);

DEGL (Differential Evolution with Global and Local Neighborhoods) proposto
por Das et al. (2009);

CoDE (Composite Differential Evolution) proposto por Wang, Cai e Zhang
(2011);

EPSDE (Ensemble of Parameters and mutation Strategies in Differential
Evolution) proposto por Mallipeddi et al. (2011);

SHADE (Success-History based Adaptive Differential Evolution) desenvolvido
por Tanabe e Fukunaga (2013);

L-SHADE (Success-History Based Adaptive Differential Evolution With Linear
Population Size Reduction) proposto por Tanabe e Fukunaga (2014); e
SPS-L-SHADE-EIG (Success-History Based Adaptive Differential Evolution
with Linear Population Size Reduction with an Eigenvector-Based Crossover
and a successful-parent selecting) proposto por Guo et al. (2015).

O Quadro 3.1 a seguir sumariza as caracteristicas principais dos algoritmos

com parametros adaptativos destacados na literatura especializada.
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Quadro 3.2 - Principais caracteristicas dos algoritmos com parametros adaptativos

(continua...)

Fonte: o autor, 2017.
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Quadro 3.2 - Principais caracteristicas dos algoritmos com parametros

adaptativos/autoadaptativos (continua...)

Fonte: o autor, 2017.
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Quadro 3.2 - Principais caracteristicas dos algoritmos com parametros adaptativos
(...fim)

Fonte: o autor, 2017.

3.3 EVOLUCAO DIFERENCIAL DISCRETA

Apods a introducdo do algoritmo de Evolugdo Diferencial Classico, muitas
variagdes foram introduzidas e apos ser provado o sucesso da ED para problemas
com dominios continuos, os pesquisadores estenderam a ED para problemas com
dominios discretos (SIMON, 2013). Dado que este algoritmo de ED foi originalmente
projetado para problemas com dominios continuos, este ndo pode ser aplicado a
problemas discretos ou de permutacdo sem modificagbes (ONWUBOLU;
DAVENDRA, 2009).

De acordo com Simon (2013) a unica fase em que os dominios discretos
causam problemas em um algoritmo de ED é na geragcdo do vetor mutante. De
acordo com Onwubolu e Davendra (2009) o mecanismo interno de cruzamento e
mutacao do ED invariavelmente altera qualquer valor aplicado a um numero real, o
que por si s6 podera levar a solugdes inviaveis. O objetivo passa entdao a ser a
transformagao da populagéo ou do mecanismo interno de cruzamento e mutagao do
algoritmo de ED.

Varios pesquisadores decidiram ndo modificar de forma alguma a operagao
das estratégias de ED, mas manipular a populagéo de tal forma que habilite o ED a
operar sem impedimentos. Uma vez que a solugdo para uma populagdo é

permutativa, rotinas de conversao adequadas sao necessarias para alterar a solugao
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de inteiro para real e, em seguida, volta para inteiro ap6s o cruzamento
(ONWUBOLU; DAVENDRA, 2009).

A estratégia mais simples para uso do algoritmo de ED para a solugcao de
problemas de otimizagdo com variaveis no dominio do conjunto dos numeros inteiros
consiste na aproximagao dos valores fracionarios para o inteiro mais proximo
quando necessario. No entanto, a literatura especializada contempla diversas
abordagens para tratar a questao da conversao dos dominios nos algoritmos de ED,

algumas das quais sédo apresentadas na sec¢ao 3.3.1.

3.3.1 Abordagens de Evolucéao Diferencial Discreta

Alguns pesquisadores vém apresentando abordagens para lidar com o
algoritmo de ED para resolver problemas de otimizagcdo combinatoria baseados em
permutacdo. Estas abordagens basicamente adaptam os operadores de mutacao
para que as solugbes resultantes sejam permutagbes validas. Algumas dessas

abordagens s&o apresentadas nas subsec¢des seguintes.

3.3.1.1 Abordagem por Matriz de Permutacéo

A abordagem por matriz de permutacdo, apresentada por Price, Storn e
Lampinen (2005) baseia-se na ideia de encontrar uma matriz permutativa que
relaciona dois vetores (ONWUBOLU; DAVENDRA, 2009).

Na abordagem por matriz de permutacao as solucdes sdo representadas por
vetores de permutagao de inteiros e a partir desta representacao, a diferenga entre

duas solugbes candidatas x,.€e X5, € definida pela relagdo expressada na

equacao 3.11, tal que

X2 6 :er3,G (3-1 1)

onde P é denominada matriz de permutagéo e mapeia o vetor X,, em outro vetor

Xr2,G '
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A matriz P pode ser interpretada como um conjunto de movimentos de troca

que, quando aplicados em X, se obtém x,;. O operador de mutagao diferencial,
a partir da matriz P é definido por 3.1, tal que.

Vie =PX.1 6 (3.12)
onde os movimentos de troca definidos por P, que levam x,, a X, séo aplicados
a uma terceira solugédo candidata, a solugdo base X .

A matriz de permutacao nao define o processo de cruzamento, que
geralmente nao é utilizada nesta abordagem. Com isso, a solu¢ao obtida pela

mutagéo diferencial € comparada com a solugéo alvo x;e, a melhor solugéo devera

compor a populacao da préxima iteracao.
Para ilustrar a abordagem por matriz de permutagdo considere os vetores

Xr1,G! Xr2,G e Xr3,G :

2 1 1\
| |
||4. |4 3

x =1 ,x =3"x _|
4

1,G | 2,G 13,G

HE
3 2 2
") \=) %)

onde cada vetor € uma permutacao valida. A matriz de permutagcdo P que mapeia

Xr3;G €M Xr2:G, Sendo Px3.g = Xr2:.6, € dada por:

(10000\
‘00100'
P=|O1OOO|
|00010|
00001
\ )
e, com isso, 0 novo vetor vig obtido através da adaptacdo da mutacgao diferencial é
dado por:
(10000\’ 21 2
‘00100. 4111
v =Px ='01000 (114
i,.G .G | |
}00010] 5) 5
00001 3llg
\ VANV,
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O fator de mutacao F, similar @ mutagao diferencial original, pode ser usado
para escalonar o efeito da matriz de permutacdo nas novas solugdes (PRICE;
STORN; LAMPINEN, 2005). Para isso, o fator de mutacdo F € [0,1] define a
probabilidade de cada movimento ser realizado. Através da abordagem por matriz

de permutacgdo, as novas solugdes obtidas serdo permutacdes validas.

3.3.1.2 Abordagem por Matriz de Adjacéncia

Em problemas onde as permutagcdes definem ciclos, vetores como
(1,2,3,4,57 e (3,4,5,1,2)" representam a mesma solucdo, dado que estes vetores
estdo apenas rotacionados. No entanto, a abordagem por matriz de permutacao néao
€ capaz de identificar estas situacdes.

Devido a dificuldade em identificar vetores rotacionados através da
abordagem por matriz de permutacdo, Price, Storn e Lampinen (2005) também
apresentaram a abordagem por matriz de adjacéncia, onde as solugbes sao
representadas por matrizes de adjacéncia, e ndo por vetores de permutagdo de
inteiros.

A matriz de adjacéncia define o subgrafo do ciclo solucdo. Com esta
estratégia, permutagdes iguais, mesmo que rotacionadas geram a mesma matriz de
adjacéncia. Assim, a diferenca entre elas sempre sera zero.

Price, Storn e Lampinen (2005) definiram a notacdo (x + yymod2 =x ® y que &
uma abreviatura para a adicdo do modulo 2, também conhecida como a operagao
"exclusiva ou" I6gica para o funcionamento das matrizes.

A matriz diferenca A;expressada por 3.13 é definida como analoga do vetor
diferenca do ED tradicional.
A=A®A, (3.13)
A matriz de diferenga € definida pela equacao 3.14 tal que
Dig=X26 ® Xag (3.14)
ApoOs obter a diferenca entre duas matrizes de adjacéncia, o resultado obtido

€ combinado a matriz de adjacéncia da solugao base.

Considerando como exemplo as matrizes A1 e A



(01 0 00\|
.1 00 00||
A1= 00011
\01 100 ‘
10100
\ )
e suas diferencas dadas como
A =ADA =

12 1
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Da definicdo de A1 ha 1 na coluna 1 nas linhas {2 e 5}, na coluna 2 nas linhas

{1 e 4}, na coluna 3 nas linhas {4 e 5}, na coluna 4 nas linhas {2 e 3} e na coluna 5

nas linhas {1 e 3}. Estes numeros emparelhados definem relacionamentos de

adjacéncia. Considerando {2 e 5} e {4 e5} verificamos que 5 é comum e {2 e 5}

adjacentes. Considerando {1 e 4} e {1 e 3} verificamos que 1 € comum e {4 e 3}

adjacentes. Continuando desta maneira pode-se observar que a Figura 3.5 mostra a

interpretacao grafica de A1, Aze Aij.

Figura 3.5 - Interpretagdes Graficas de A1, A2 e da Matriz Diferenga Aj;

A A,

Fonte: Onwubolu e Davendra (2009)

AL,=4® A,



72

3.3.1.3 Abordagem de indice de Posic&o Relativa

Na abordagem de indice de Posicdo Relativa (RPI - Relative Position Index),
proposta por Lichtblau (2002), permutacdes sao obtidas por determinagcdo dos
tamanhos relativos dos diferentes parametros que definem uma instancia
(ONWUBOLU; DAVENDRA, 2009).

A ideia basica desta abordagem € de que a diferenca de dois vetores,
adicionada a outro vetor pode ser transferida diretamente para o campo das
permutagdes, ou o grupo de permutacdes. Assim como dois vetores no espaco real
definem um vetor de diferenca, que € também um vetor, duas permutacdes definem
um mapeamento, que também €& uma permutacdo (ONWUBOLU; DAVENDRA,
2009).

Na abordagem RPI, as solugbes séo codificadas como vetores de permutacao
de inteiros, assim como é feito na abordagem por matriz de permutacdo. Porém os
operadores de mutacdo e cruzamento do ED original sdo mantidos inalterados
(LICHTBLAU, 2009).

Apos a aplicagdo dos operadores de mutacdo e cruzamento, os vetores
gerados provavelmente possuirdo valores fracionarios. Assim, antes das solugoes
serem avaliadas pela fungcdo objetivo, elas s&do transformadas em vetores de
permutacdo de inteiros validos.

O processo de conversdo dos vetores, de acordo com a abordagem de indice
de Posicdo Relativa ocorre da seguinte forma: dado o vetor u;,, obtido apds a
mutacao e cruzamento, e considerando que uma solucdo valida é uma permutacao
de rétulos numéricos de 1 a n, o rétulo 1 é alocado na mesma posi¢do onde se

encontra o menor valor em u; g, 0 rétulo 2 na posi¢cdo do segundo menor valor em
U,g, € assim por diante.
Para ilustrar esta abordagem, considere o vetor:
us=(0,-2,6,5,3,3,5)7

O rétulo 1 é alocado na posicdo de menor valor, ou seja, na segunda posi¢cao
do vetor. O rétulo 2 é alocado na primeira posi¢cao, onde se encontra do segundo

menor valor. Seguindo esta abordagem, o rétulo 3 € alocado na quarta posigéo, o
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rotulo 4 na quinta posicédo e o rotulo 5 na terceira posicao, resultando no seguinte
vetor de permutacéo:
u,s =(2,1,5,3,4)7
Com o uso dos operadores de mutacdo e cruzamento do algoritmo de ED
original, podem ocorrer situagbes onde o vetor u,; gerado possua dois ou mais

valores repetidos. Nestes casos, estas solu¢cdes devem ser descartadas ou, entao,

utilizar algum critério de desempate.

3.3.1.4 Abordagem de Posicao de Menor Valor

A abordagem de Posicdo de Menor Valor (SPV - Smallest Position Value),
proposto por Tasgetiren et al. (2009) é semelhante a@ abordagem de indice de
Posicéo relativa, divergindo apenas no processo de transformacéo dos vetores u; .

Na abordagem SPV uma unica representacédo de solugdo de uma formulacao

do ED continuo é apresentada e entdo a regra SPV é usada para determinar as
permutacées (ONWUBOLU; DAVENDRA, 2009). A abordagem SPV realiza a

transformacao em duas etapas. Primeiro, é atribuido um rétulo a cada uij,G e, em

seguida, eles sao ordenados.

Para atribuir os rétulos, é utilizada a mesma estratégia da abordagem RPI,
onde o rotulo 1 é atribuido ao menor valor, o rétulo 2 ao segundo menor valor, e
assim por diante. No entanto, na abordagem SPV somente a parte inteira de ul; é
considerada para a atribuicdo dos rétulos. Apos a atribuicdo dos rétulos, o vetor
obtido é ordenado de acordo com a parte fraciondria de u!,. Esta estratégia de
atribuicao de rotulos e ordenagao apdés a atribuicdo € semelhante a estratégia
utilizada definida pelo algoritmo Random Keys.

Para ilustrar esta abordagem, tomemos o vetor u,; =(3,4,1,2, -4,6, 2, 7,1)".
Ap6s a atribuicdo dos rétulos, é obtido o vetor u;, =(4,2,1,3,5)T . Agora, ordenando
este vetor de acordo com a parte fracionaria dos valores em u,;, € obtido o vetor de

permutagéo de inteiros y; =(1,3,5,2,4)T.
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Assim como na abordagem RPI, podem ocorrer vetores u,;com dois ou mais

valores repetidos. Nestes casos, eles também devem ser descartados ou, entao,

utilizar algum critério de desempate.

3.3.1.5 Abordagem de Transformacdo para Frente/Tras (Forward/Backward)

A abordagem de transformacdo para frente/tras (Forward/Backward
Transformation), proposta por Onwubolu (2001), também utiliza os operadores de
mutagdo e cruzamento originais do algoritmo de ED, porém utilizando uma
estratégia de mapeamento do espaco discreto para o continuo e vice-versa.

De acordo com Onwubolu e Davendra (2009) na abordagem de
transformacao para frente/tras (Forward/Backward) duas etapas sao verificadas:

i) Transformacdo para Frente (Forward): antes dos vetores serem submetidos
aos operadores de mutagcao e cruzamento eles sdo mapeados em vetores de
valores reais; e

i) Transformacdo para Tras (Backward): Apdés o processo de mutagdo e
cruzamento, os vetores gerados sdao mapeados de volta em vetores de
permutacdo de numeros inteiros.

Na etapa de transformacdo para Frente o algoritmo utiliza a equacao 3.15

para mapeamento.

A

Xi.g =—1+GXi,G (3-15)

A

onde Xic € o resultado do mapeamento do vetor de permutagéo de inteiros x ,em

um vetor de numeros reais. O parametro a € um valor pequeno definido

manualmente, sendo a=0,5 o valor sugerido pelos autores desta abordagem.

Na etapa de transformacao para tras o vetor uic obtido apos as operagoes de

mutagdo e cruzamento para um vetor de numeros inteiros € mapeado por meio da

equacao 3.16, onde
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| .A
Ui %1+ul G 105 (3.16)
i, G G -

I I

Uma vez que a etapa de transformacéo para tras pode gerar vetores com

valores inteiros repetidos, que representam solugdes invalidas (PRICE; STORN;
LAMPINEN, 2005), torna-se necessario adotar alguma estratégia para lidar com
essa situacao, seja por meio do uso de operadores de reparagao ou simplesmente

descartando tais solugoes.
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Capitulo 4 - REVISAO DE LITERATURA

Este capitulo visa identificar o atual estado da arte das pesquisas voltadas a
solucdo de Problemas de Programacao da Producao (PPPs) utilizando abordagens
de Evolucao Diferencial (ED). A revisdao de literatura aqui apresentada contempla

trabalhos orientados aos PPPs em ambientes Flow Shop Permutacional (FSP).

4.1 EVOLUCAO DIFERENCIAL APLICADA A PROBLEMAS DE PROGRAMACAO
DA PRODUCAO EM FLOW SHOP PERMUTACIONAL

Para o levantamento das publicagcbes, a partir do ano de 2004, sobre
abordagens de ED aplicadas aos PPPs em FSP as bases de dados pesquisadas
foram: Scientific Electronic Library Online (Scielo), Biblioteca Digital Brasileira de
Teses e Dissertagdes (BDTD), Emerald, Springer, IEEExplorer, Taylor & Francis e
Science Direct.

Também serviram de direcionadores para o levantamento das publicagdes, os
surveys apresentados por Zhou et al. (2011), Das e Suganthan (2011), Tonge e
Kulkarni (2012), Ramos e Tupia (2013), Yenisey e Yagmahan (2014), Allahverdi
(2015), Allahverdi (2016) e Das, Mullick e Suganthan (2016).

Nas bases de dados pesquisadas, métodos de solugcao para PPPs em

ambientes FSP baseados em abordagens de ED foram identificadas 40 publicagdes.
A distribuicao temporal das publicacdes, identificadas nas bases de dados
anteriormente mencionadas, € apresentada na Tabela 4.1, enquanto que a evolugao

do numero de trabalhos publicados no decorrer dos anos € mostrada na Tabela 4.1.
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Tabela 4.1 - Distribuicdo Temporal das Publicagdes Direcionadas aos Ambientes

Flow Shop Permutacional

Ano Numero de publicagdes
2004
2005
2006
2007
2008
2009
2010
2011
2012
2013
2014
2015

2016

N W D[N W RWN ==

Fonte: o autor, 2017.

Grafico 4.1 - Evolucédo das Publicagcdes Orientadas aos Ambientes Flow Shop

Permutacional

Numero de publicagbes

Fonte: o autor, 2017.
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As publicagées, identificadas nas bases de dados anteriormente explicitadas,
que apresentam abordagens de ED aplicadas aos PPPs em ambientes FSP sao

relacionadas no Quadro 4.1, a seguir.

Quadro 4.1 - Publicagdes que Apresentam Abordagens de Evolucao Diferencial
Aplicadas aos Problemas de Programagcdo da Producdo em Flow Shop

Permutacional

Fonte: o autor, 2017.

Uma sintese do conteudo dos trabalhos, contemplando os principais
aspectos dos problemas de programacgao investigados e dos algoritmos de ED
desenvolvidos € a seguir apresentada.

A primeira aplicagdo da abordagem de ED para solu¢cdo de PPPs em
ambientes FSP, identificada nas bases de dados pesquisadas, foi apresentada por
Tasgetien et al. (2004). No algoritmo de ED desenvolvido para minimizagao do
Makespan, os autores incorporam a regra heuristica SPVF (Smallest Parameter
Value First) para determinar as permutacdes de tarefas. No algoritmo proposto
procedimentos de busca local também s&o aplicados nos valores dos individuos

continuos e nas permutacoes de tarefas. A estratégia de ED utilizada é
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ED/rand/1/bin e a inicializacdo da populacdo ocorre de forma aleatéria, conforme
distribuicdo Uniforme. Os parametros Np, CR e F foram configurados conforme
segue: Np = 2n (n = numero de tarefas), F = 0,4 e CR= 0,5. O desempenho do
algoritmo proposto foi comparado com os algoritmos AG (Algoritmo Genético) e PSO
(Particle Swarm Optimization) e os resultados mostraram que os trés algoritmos
produzem resultados similares em termos de percentual relativo de aumento do
Makespan. No entanto, em termos de tempo computacional, para problemas de
pequeno porte, os tempos sao similares, enquanto que, a medida que os problemas
se tornam maiores, o PSO consome mais tempo que os algoritmos AG e ED.

Qian et al. (2006) apresentam um algoritmo de ED hibrido para o PPP em
FSP, visando minimizar simultaneamente o Makespan e o Atraso Maximo. Para
tornar o algoritmo de ED adequado ao problema, a regra LOV (Largest-Order-Value)
baseada na representacdo de chaves aleatorias € desenvolvida para converter os
valores continuos dos individuos em permutacdes de tarefas. Para enriquecer o
comportamento da busca e evitar convergéncia prematura, uma busca local
baseada em VNS (Variable Neighborhood Search) € projetada e incorporada ao
algoritmo. A estratégia de ED utilizada € ED/rand-to-best/1/exp e a inicializacdo da
populacdo ocorre de forma aleatoria, conforme distribuicdo Gaussiana. Os
parametros utilizados foram: Np = 2n (n = numero de tarefas); F = 0,7 e 0,2; e CR =
{0,1; 0,2; 0,4; 0,8; 1,0}. O algoritmo proposto é comparado com um AG denominado
RWGA (Random-Weight Genetic Algorithm) proposto por Ishibuchi et al. (1998). Os
resultados da experimentagao computacional mostram que a qualidade do algoritmo
proposto varia com a taxa de cruzamento (CR), sendo que a qualidade da solucao
diminui a medida que a CR aumenta.

Pan, Tasgetiren e Liang (2007) propdem um algoritmo denominado DDE
(Discrete Differential Evolution) para a minimizacdo do Makespan, em PPPs em
ambientes FSP. Para melhorar a qualidade da solugdo, o algoritmo de ED é
hibridizado com um procedimento de busca local RLS (Referenced Local Search)
proposto por Rajendran e Ziegler (2004), passando a ser chamado de DDERris. A
estratégia utilizada no algoritmo é DE/rand/1/bin e a inicializacdo da populacao
ocorre de forma aleatéria com distribuicdo uniforme. Os parametros utilizados sao:
Np = 20, F = 0,2 e CR= 0,8. Quando aplicado a problemas do Benchmark de Taillard

e comparado com o algoritmo |G (lterated Greedy) de Ruiz e Stutzle (2007) com
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incorporacao de busca local, o algoritmo DDERLs apresentou desempenho superior
devido a inclusédo da busca local.

Tasgetien et al. (2007) apresentam um algoritmo DDE (Discrete Differential
Evolution) visando a minimizagdo do Tempo de Fluxo Total em PPPs em ambientes
FSP com restricbes de No-Wait. Os autores também hibridizam o algoritmo DDE
com uma busca local VND (Variable Neighborhood Descendent) proposta por
Mladenovic e Hansen (1997) a fim de obter um melhor desempenho do algoritmo, o
qual passa a ser denominado DDEwnp. A inicializagcao da populag&o ocorre por meio
das heuristicas NN (Nearest Neighbor) e NEH (Nawaz, Enscore and Ham), e a
estratégia utilizada nos algoritmos é a ED/rand/1l/bin. Os paréametros utilizados
foram: Np: n (n = numero de tarefas); F = 0,8; CR = 0,8; G = 1000. Os algoritmos
propostos sdo comparados com os algoritmos SA (Simulated Annealing), TS Chins
(Tabu Search com Cheapest Insertion), TS Pilot (Tabu Search com Pilot)
apresentados por Fink e Vob (2003) e com o algoritmo DPSO (Discrete Particle
Swarm Optimation) apresentado por Pan et al. (2005). Os resultados computacionais
mostram que o algoritmo DDE e DDEvnp superam os algoritmos SA, TS Chins e TS
Pilot e apresentaram resultados superiores que o algoritmo DPSO. Os autores
ressaltam que a inclusdo da busca local VND no algoritmo DDE aumenta
significativamente a qualidade da solucao.

Pan, Tasgetiren e Liang (2008) apresentam extensdées do algoritmo DDE
(Discrete Differential Evoluiton) proposto por Pan, Tasgetiren e Liang (2007) e do
algoritmo 1G (lterated Greedy) proposto por Ruiz e Stutzle (2007) para o caso de
minimizacdo do Tempo de Fluxo Total e do Makespan em PPPs em FSP. O
procedimento de busca local RLS (Referenced Local Search) proposto por
Rajendran e Ziegler (2004) é incorporado em ambos os algoritmos para melhorar a
qualidade da solucao. A inicializacao de um individuo da populacdo ocorre através
da heuristica NEH (Nawaz, Enscore and Ham) e os demais individuos sao gerados
aleatoriamente. A estratégia de ED utilizada nos algoritmos € ED/rand/1/bin e os
parametros utilizados foram: Np = {10, 200, 2n}, com n = numero de tarefas; F = 0,2;
CR= 0,8. Os algoritmos apresentados foram comparados com os algoritmos
disponiveis na literatura PSOspy, CPSO, GA_REEV, CPSO_PNEH, IGris, DDERus,
PSOwns, H-CPSO, NEHT, GA_RMA, HGA_RMA, SA_OP, SPIRIT, GA_CHEN,
GA_REEV, GA_MIT, ILS, GA_AA, M-MMAS, PACO, IG_RS, IG_RSLS, DDE sem
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busca local e IG sem busca local e os resultados mostram que os dois algoritmos
com busca local sdo melhores que os algoritmos da literatura.

Pan e Wang (2008) apresentam um algoritmo DDE (Discrete Differential
Evoluiton) visando a minimizagdo do Makespan em PPPs em ambientes FSP com
restricoes de No-ldle. Um algoritmo de busca local foi incorporado ao DDE para
destacar o equilibrio entre a exploracdo global e exploracao local, passando a ser
denominado DDE.s (Discrete Differential Evolution with Local Search). A
inicializacdo de um individuo da populagcdo ocorre por meio da heuristica NEH
(Nawaz, Enscore and Ham) e os demais individuos da populacdo sao gerados
aleatoriamente. A estratégia de ED utilizada no algoritmo é ED/rand/1l/bin e os
parametros utilizados sao: Np: 20; F = 0,8; e CR = 0,8. O desempenho dos
algoritmos DDE e DDE_s é comparado com os algoritmos |G, KK, DE/DEvns € PSO/
PSOwns, € o0s resultados mostram que os algoritmos DDE e DDE,s sdo mais
eficazes, eficientes e robustos do que os demais algoritmos. Em uma comparacgéao
entre o algoritmo DDE e DDE_s foi possivel notar que o algoritmo com a busca local
obtém melhores resultados.

Qian et al. (2008) apresentam um algoritmo HDE (Hybrid Differential
Evolution), que combina ED com busca local para o problema de programacao em
ambientes FSP, visando a minimizacao de diversos critérios de desempenho, como:
Makespan, Maximo Completion Time Ponderado, Atraso Total, Atraso Total
Ponderado, Maximo Adiantamento, Maximo Adiantamento Ponderado, Tempo
Maximo de fluxo, Tempo de Fluxo Total Ponderado e Numero de Tarefas Atrasadas.
Primeiramente os autores propéem um algoritmo HDE, para minimizagao
monocritério. Posteriormente, uma extensao do algoritmo HDE, denominada MHDE
(Multicriteria Hybrid Differential Evoluiton), € proposta para a solucao de problema
multicritério. No HDE, o DE é aplicado para encontrar solugdes promissoras sobre o
espaco de solugdes, e uma busca local simples para FSP € usada para explorar o
espaco de solucao e guiar a populacao para regiao onde o 6timo global ou o 6timo
satisfatorio estd contido. A regra LOV (Largest-Order-Value) € utilizada para
converter os valores continuos dos individuos no DE em permutacoes de tarefas, de
modo a tornar o DE adequado ao problema investigado. A inicializacdo da
populacao ocorre de forma aleatdria e a estratégia de ED adotada nos algoritmos é
ED/rand-to-best/1/exp. Os parametros adotados foram: Np = 2n; F = 0,7; e CR =
{0,1, 0,2, 0,4, 0,6, 0,8, 1,0}. O desempenho do HDE foi comparado com trés
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variantes do algoritmo de ED (HDE_NOL, HDE_ML e HDE_BL), e com os algoritmos
ODE, PGA, NEH, OSA e HGA. O MHDE foi comparado com o algoritmo IMMOGLS2
(Multi-Objective Genetic Local Search Algorithm), desenvolvido por Yshibuchi,
Yoshida e Murata (2003). Os resultados computacionais mostram a efetividade, a
eficiéncia e a robustez dos algoritmos HDE e MHDE propostos.

Pan, Wang e Qian (2009) apresentam um algoritmo DDE (Discrete Differential
Evoluiton) para o problema de minimizacado do Makespan e do Atraso Maximo em
ambientes FSP com restricbes de No-Wait. No algoritmo apresentado, novos
operadores de mutacdo e cruzamento sao incorporados, e um operador de selecédo
um-a-um € projetado levando em consideracdo o estado de dominancia de um
individuo alvo. A fim de obter um bom conjunto de solugdes, o algoritmo DDE
atualiza dinamicamente o conjunto de solu¢des nao-dominadas durante o processo
de busca. Varios métodos de aceleragdo sao concebidos para avaliar uma
permutacdo de tarefas e toda a sua vizinhanca de inser¢cdo, bem como para
determinar o estado de dominancia de uma solu¢cdo em relagdo as solugbes do
conjunto arquivo. A inicializacdo da populacdo ocorre por meio da heuristica PWQ
baseada nas heuristicas NEH e EDD e a estratégia de ED adotada no algoritmo é
ED/rand/1/bin. Os parametros adotados foram: Np = 5n; F = 0,2; e CR = 0,2. O
algoritmo DDE proposto foi comparado com o algoritmo HDE de Qian et al. (2006) e
com o algoritmo IMMOGLS2 (Multi-Objective Genetic Local Search Algorithm)
desenvolvido por Yshibuchi, Yoshida e Murata (2003). Os resultados da
experimentacdo computacional e das comparag¢des mostraram que o DDE proposto
€ superior em termos de qualidade de busca, nivel de diversidade, robustez e
efetividade.

Qian et al. (2009a) apresentam um algoritmo HDE (Hybrid Differential
Evoluiton), que combina Evolugdo Diferencial com busca local para o problema de
minimizacdo do Makespan em ambientes FSP com restricdes de No-Wait. No
algoritmo proposto, a regra LOV (Largest-Order-Value) € utilizada para transformar
os valores reais dos individuos do ED em permutacdes de tarefas, um mecanismo
de evolucao paralela é aplicado para executar eficientemente a exploracdo e uma
busca local é desenvolvida. Um método de aceleracdo da avaliacdo e um método
baseado no exame rapido da vizinhanga de inser¢cdo sao desenvolvidos com base
nas propriedades do problema de programagdo em ambientes FSP com restricoes

de No-Wait. A inicializagdo da populagao ocorre de forma aleatoria e a estratégia de
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ED adotada pelos autores € a ED/rand-to-best/1/exp. Os parametros utilizados sao:
Np = 50; F =0,7; e CR = {0,1; 0,8}. Os testes computacionais para analise da regra
LOV contemplam comparagbes entre o HDE com a regra LOV sem o método de
aceleracdo com busca local, o HDE sem a regra LOV sem o método de aceleragao
com busca local e o método RAJ, proposto por Rajendran (1994). Para ambas as
taxas de cruzamento, a heuristica HDE com a regra LOV sem o método de
aceleracdo com busca local apresentou o melhor desempenho. Para encontrar uma
busca local para o HDE, trés variantes do HDE (HDE_KS5, HDE_Insert+insert,
HDE_VNS) com busca local foram testadas, e o HDE_KS5 obteve os melhores
desempenhos. Para comprovar a eficiéncia e a efetividade do HDE, o mesmo foi
comparado com as instancias de Reeves (1995) configuradas com o numero
maximo de geracées do OSA (Algoritmo Simulated Annealing) e com o algoritmo
HPSO (Hybrid Particle Swarm Optimization) proposto por Liu et al. (2007), e os
resultados mostram que o HDE é superior ao OSA e ao HPSO para quase todas as
instancias testadas.

Qian et al. (2009b) desenvolveram um algoritmo baseado em ED para
resolver o problema de programacgao multi-objetivo em ambientes FSP com buffers
limitados. A regra LOV (Largest-Order-Value) foi adotada para converter individuos
continuos em permutacao de tarefas e o conceito de dominéancia de Pareto foi usado
para lidar com a atualizagdo das solugdes multi-objetivo. Uma busca local
dependente do problema foi projetada com base nas caracteristicas do problema de
programacado em Flow Shop Permutacional com buffers limitados e aplicada para
enfatizar a exploracdo. No algoritmo de ED desenvolvido pelos autores a
inicializacdo da populacdo ocorre de forma aleatéria, a estratégia de ED adotada ¢ a
ED/rand-to-best/1/exp e os parametros utilizados séo: Np = 50; F = 0,7, CR =0,1; e
bGmax = 300. Simulagbes de instancias dos Benchmarks de Carlier, Reeves e
Taillard e comparagées com o algoritmo IMMOGLS2 (Multi-Objective Genetic Local
Search Algorithm) proposto por Gourgand, Grangeon e Norre (2005) demonstraram
a eficiéncia e a efetividade do algoritmo.

Qian et al. (2009c) propdéem um algoritmo denominado HDE (Hybrid
Differential Evoluiton) para resolver o problema de programagdo em ambientes FSP
com buffers limitados. No algoritmo HDE proposto, a regra LOV (Largest-Order-
Value) é utilizada para transformar os valores reais dos individuos do DE em

permutacoes de tarefas e uma busca local dependente do problema e baseada no
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conceito de blocos (NOWICKI, 1999) é desenvolvida e aplicada para enfatizar a
exploragdo. No algoritmo de HDE desenvolvido pelos autores a inicializacdo da
populacao ocorre de forma aleatéria com distribuicdo uniforme, a estratégia de ED
adotada é a ED/rand-to-best/1/exp e os parametros utilizados sgo: Np = 30; F = 0,7;
e CR = 0,1. Para testar o desempenho do algoritmo HDE proposto para Flow Shop
Permutacional com buffers limitados, trés variantes do HDE foram comparadas:
HDE_NOL (HDE sem busca local); HDE_ML (HDE com 1/5 dos individuos
selecionados aleatoriamente em cada geral para execugdo da busca local); e
HDE_BL (HDE com busca local baseada no conceito de blocos). Em adi¢do, o HDE
proposto também teve seu desempenho comparado com o algoritmo OSA (OSMAN
e POTTS, 1989). Os resultados das experimenta¢des computacionais demonstraram
a eficiéncia e a efetividade do algoritmo.

Tasgetien et al. (2010) apresentam um método que hibridiza o algoritmo
DABC (Discrete Atrtificial Bee Colony), o algoritmo IG (Iterated Greedy), o algoritmo
ILS (Iterated Local Search) e o algoritmo VNS (Variable Neighborhood Search) para
0 problema de minimizacdo do Tempo de Fluxo Total em ambientes FSP. Os
autores também hibridizam um algoritmo HDDE (Hybrid Discrete Differential
Evoluiton) com um algoritmo IG e um algoritmo VNS. Na estratégia de ED adotada
nos algoritmos o mutante individual € obtido por meio da perturbacdo de cada
individuo da populacao alvo. A inicializagdo de um individuo da populagcdo ocorre
através da heuristica NEH e os demais individuos da populacdo sao gerados
aleatoriamente. Os parametros adotados nos algoritmos sédo: Np = 10; F =0,2; e CR
= 0,9. O desempenho dos algoritmos DABC e HDDE propostos pelos autores sao
comparados com os algoritmos HGLS, VNS e EDA. Os resultados computacionais
mostram que o desempenho do DABC e do HDDE é altamente competitivo com os
algoritmos EDA e HGLS, tanto em termos de qualidade da solucdo, quanto em
tempo computacional.

Xu, Xiang e Wang (2010) propéem um algoritmo de ED Autoadaptativo para o
problema de minimizagdo do Makespan em ambientes FSP. No algoritmo proposto,
baseado na Teoria do Caos, os parametros F e CR sao ajustados adaptativamente
para cada individuo de acordo com seu valor de aptiddao e a regra LOV (Largest-
Order-Value) é adotada para converter individuos continuos em permutacdo de
tarefas. A inicializacdo da populacao ocorre de forma aleatéria e a estratégia de ED

adotada no algoritmo é DE/rand/1/bin. Os parametros adotados sdo: Np = 5n; F =
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0,8; e CR = 0,5. O desempenho do algoritmo proposto pelos autores € comparado
com os algoritmos ED e HDE_NOL (Hybrid Differential Evolution without Local
Search). Os resultados computacionais mostram a eficiéncia e a eficacia do
algoritmo proposto.

Zheng e Yamashiro (2010) para resolver o PPP em ambientes FSP visando
minimizar o Makespan, Tempo de Fluxo e Atraso Maximo dos Postos de Trabalho
apresentam um algoritmo QDEA (Quantum Differential Evolutionary Algorithm)
baseado no algoritmo QEA (Quantum-Inspired Evolutionary). Os autores hibridizam
o QDEA com o algoritmo VNS (Variable Neighborhood Search) para aumentar o
desempenho da busca local. No algoritmo QDEA, os cromossomos quanticos sao
codificados e decodificados usando o angulo rotativo quantico e uma simples
estratégia denominada "regra do valor do maior angulo rotativo" para determinar a
sequéncia de tarefas. A estratégia de ED adotada no algoritmo é ED/rand/2/exp e os
parametros sdo configurados conforme segue: Np = 50; F = 0,9; e CR = 0,1. O
desempenho do algoritmo proposto pelos autores € comparado com os algoritmos
PSO, DPSO, HQEA, HGA, HDE, BEST(LR), M-MMAS, ACO, PACO, LS, PSO-LS e
trés estratégias de busca local (VNS1, VNS2 e VNS3). Os resultados
computacionais mostram a eficacia do método proposto.

Mokhtari, Abadi e Cheraghalikhami (2011) investigam o problema de tempos
de processamento dependentes de recursos (RDPT) em FSP em que o tempo de
processamento de um trabalho depende da quantidade de recursos adicionais
atribuidos a esse trabalho. Os autores apresentam um algoritmo HDDE (Hybrid
Discrete Differential Evolution) para minimizar o Makespan e a Quantidade
Necessaria de Recursos. No algoritmo de desenvolvido, os autores incorporam um
novo operador hibrido ciclico para melhorar a qualidade da solugdo e diminuir o
periodo de convergéncia. Uma busca local VNS (Variable Neighborhood Search)
também € aplicada no HDDE para melhorar o seu desempenho. A inicializagao da
populagao ocorre através das heuristicas SPT, LPT, SOT e LOT e aleatoriamente.
Para identificar e definir os parametros significativos do algoritmo de ED
apresentado que utilizada a estratégia ED/rand/1/bin é realizado um procedimento
estatistico com base na técnica de regressdo. Os parametros do algoritmo foram
configurados conforme segue: Np = 40, 100 e 300; F = 0,9; e CR = 0,05. O
desempenho do algoritmo com busca local proposto pelos autores € comparado com
os algoritmos ODE, NEH, PGA, CDS, Palmer e HDDE sem busca local. Os
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resultados computacionais mostram a eficacia do HDDE com busca local em relacao
aos outros métodos.

Tasgetiren et al. (2011a) investigam o problema de minimizacdo do Tardiness
em ambientes FSP com restricdbes de No-idle. Um algoritmo de ED com busca
variavel de parametros (vpsDE) € desenvolvido e comparado com o algoritmo
RKGA, um algoritmo genético de chave aleatoria. No algoritmo vpsDE, a regra LPV
(Largest Parameter Value) é adotada para converter individuos continuos em
permutacdo de tarefas, a inicializagcdo da populagado ocorre de forma aleatéria e a
estratégia de ED adotada no algoritmo € DE/rand/1/bin. Os parametros do algoritmo
foram fixados em: Np = 30; DE+ [F =0,9; CR=0,9]; DE2 [F =0,1; CR = 0,9]; DE3 [F =
0,9; CR = 0,1]; DE4 [F = 0,1; CR = 0,1]; € Tmax = 10n milissegundos. Simulagoes
computacionais com instancias do Benchmark de Taillard mostraram que o algoritmo
de ED com busca variavel de parametros (vpsDE) € muito promissor para resolver o
problema Flow Shop Permutacional com restricbes de No-idle e gera resultados
estatisticamente melhores que o algoritmo RKGA.

Tasgetiren et al. (2011b) apresentam um algoritmo DABC (Discrete Artificial
Bee Colony) para o problema de minimizacdo do Tempo Total de Fluxo em
ambientes FSP. Os autores também apresentam uma extensdo do algoritmo HDDE
(Hybrid Discrete Differential Evolution) proposto por Tasgetiren et al. (2011a). Os
autores hibridizam esses algoritmos com uma variante do algoritmo |G (lterated
Greedy), denominada IG_RS. Nos algoritmos apresentados, a inicializacdo de um
individuo da populacao ocorre através da heuristica NEH e o restante dos individuos
da populacao sédo gerados aleatoriamente com distribuicdo uniforme. A estratégia de
ED adotada é a ED/rand/1/bin e os parametros dos algoritmos sao configurados
conforme segue: Np = 10; F = 0,5; e CR = 0,9. O desempenho dos algoritmos é
testado sobre os problemas do Benchmark de Taillard, e também € comparado com
os algoritmos EDA,VNS, TSGLS e HGLS. As comparagdes mostram que os
algoritmos HDDE e DABC apresentam melhores resultados para a maioria dos
problemas testados.

Deng e Gu (2012) apresentam um novo método de aceleragdo baseado em
representagcdo de redes, que reduz a complexidade das buscas e o incorporam a
uma heuristica HDDE (Hybrid Discrete Differential Evolution) para resolver
problemas de programagdo em ambientes FSP com restricdbes de No-ldle, visando

minimizar o Makespan. Além disso, uma busca local de inser¢ao de Vizinhanca é
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modificada no algoritmo de ED para equilibrar a exploragdo global e a exploragao
local. O novo método de aceleracao proposto é usado no NEH (Nawaz, Enscore e
Ham) para geracao de solugdes iniciais € na busca de insercdo de vizinhanca. Na
inicializacdo da populagcdo, um, individuo é gerado por meio da Heuristica NEH, um
individuo é gerado por uma variante da Insertion Improvement e os demais
individuos sao gerados aletoriamente. A estratégia de ED utilizada no HDDE é
ED/rand/1/bin e os parametros adotados sdo: NP = 20; F = 0,8; e CR = 0,8. Na
avaliacdo computacional, o algoritmo HDDE proposto € comparado com as
heuristica NEHD (NEH reimplementada pelos autores com o método de aceleragao)
e NEHnsu (NEH sem o método de aceleracdo) e com as metaheuristicas IGgs,
HDPSO e DDE.s, ambas reimplementadas pelos autores com os parametros
originais, exceto pelo fato de que o método de aceleracdo proposto foi incorporado
as heuristicas. Os resultados computacionais mostraram que a HDDE é superior
aos outros algoritmos para o problema de programagado em FSP No-Idle com critério
Makespan.

Hu et al. (2012) apresentam um algoritmo de ED, denominado DE_NTJ, para
minimizar o numero de tarefas em atraso em ambientes de programacdo FSP No-
Wait, com tempos de setup dependentes da sequéncia e diferentes datas de
liberacdo. Para equilibrar as habilidades de prospeccéao e exploragdo, o algoritmo de
ED baseado em busca global é utilizado para obter as regides ou solugoes
promissoras sobre o espaco de solugdo. Propriedades do problema e uma busca
local sdo desenvolvidas para explorar as vizinhangas destas regidoes. No algoritmo
proposto a regra LOV (Largest-Order-Value) é utilizada para converter os individuos
continuos em individuos discretos e um método de aceleracdo de avaliacdo das
solucdes também é utilizado. No algoritmo proposto, a estratégia adotada é a
ED/rand-to-best/1/exp e a inicializagdo da populagdo ocorre de modo aleatério. Os
parametros para foram configurados conforme segue: Np = 30, F = 0,7 e CR = 0,1.
Na experimentacdo computacional o algoritmo DE_NTJ foi comparado com os
algoritmos |G e HDE. O algoritmo também foi comparado com duas variantes do
DE_NTJ, o DE_NTJ_V4 e o DE_NTJ_V2, que se diferenciam no modo de exploracéao
da busca local incorporada. Os resultados mostraram a superioridade do DE_NTJ
em termos de qualidade de busca, eficiéncia e robustez.

Liu (2012) apresenta um algoritmo de ED para o problema de minimizagao do

Tempo de Fluxo Total em ambientes FSP. Para aumentar a capacidade de
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exploracdo de ED, os autores incorporam o SA (Simulated Annealing) e o VNS
(Variable Neighborhood Search) no algoritmo. A regra SPV (Smallest Position Value)
€ adotada para converter uma solugcdo continua em uma solucao discreta. No
algoritmo apresentado, a estratégia de ED utilizada é a DE/rand/1/bin e a
inicializacdo da populacdo ocorre através da heuristica NEH e aleatoriamente. O
parametro CR é aaleatério baseado em distribuicdo Gaussiana com meédia 0,5 e
desvio padrédo 0.1 e entdo truncado em [0,1], o pardmetro F é igual a 0,5 e o
tamanho da populacédo (Np) € igual a 100. O algoritmo proposto foi comparado com
os algoritmos PSOwns e H-CPSO. Os resultados mostram que o algoritmo
desenvolvido pelos autores supera os demais algoritmos.

Lobato, Gedraite e Neiro (2012) testam a eficiéncia do algoritmo de ED para
minimizacdo do Makespan em um ambiente FSP, variando os valores dos
parametros do algoritmo e analisando os resultados correspondentes com uma
estratégia classica implementada no software GAMS General Algebraic Modelling
System (GAMS). No algoritmo proposto, a estratégia adotada € a ED/rand/1/bin e a
inicializacdo da populagdo ocorre de modo aleatério. Os parametros para foram
configurados conforme segue: Np = 500; F = {0,1, 0,5, 0,8, 1,0, 2,0}; e CR = {0,1,
0,3, 0,5, 0,8, 0,9}. Os resultados computacionais mostram a superioridade do
algoritmo proposto em relagdo ao da abordagem classica.

Qian et al. (2012a) para o problema de minimizacdo do Total Completion Time
em ambientes FSP No-Wait, com tempos de setups dependentes da sequencia e
diferentes datas de liberacdo, apresentam um algoritmo de ED, denominado
DE_TSE, que incorpora dois métodos de aceleragcdo e uma busca local rapida. No
algoritmo proposto a regra LOV (Largest-Order-Value) é adotada para converter os
individuos continuos em permutacoes de tarefas. A estratégia de ED adotada no
algoritmo é ED/rand-to-best/l/exp e os parametros adotados sao: Np = 30; F = 0,7; e
CR = 0,1. Os resultados do DE_TSE foram comparados com os resultados
fornecidos pelos algoritmos HDE, SAFM e IG. Os resultados mostraram que sob a
mesma quantidade de tempo computacional, o DE_TSM pode pesquisar mais
regioes /solugdes, o que € util para a obtengdo de um melhor desempenho.

Qian et al. (2012b) apresentam um algoritmo hibrido baseado em Evolucao
Diferencial para o problema de minimizagdo do Tempo Total de Conclusédo em
ambientes FSP com restricdes de No-Wait, tempos de setup dependentes da

sequencia e diferentes datas de liberacdo. No algoritmo proposto, denominado HDE
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(Hybrid Differential Evolution), a regra LOV (Largest-Order-Value) é utilizada para
transformar os valores continuos dos individuos do ED em permutacoes de tarefas.
Neste estudo um método de aceleracédo de avaliacdo € desenvolvido de acordo com
as propriedades do No-Wait Flow Shop com tempos de setup dependentes da
sequencia e diferentes datas de liberagcdo. No HDE proposto, o ED é usado para
encontrar as solugdes ou regides promissoras sobre o espaco da busca e, em
seguida, uma busca local e um método de aceleragdo de avaliacdo sao
incorporados ao algoritmo para explorar o espaco de solugdo dessas regides. No
HDE a inicializagdo da populagdo ocorre de forma aleatéria, a estratégia de ED
adotada é a ED/rand-to-best/1/exp e os parametros utilizados foram: Np = 30; F =
0,7; e CR = 0,1. Comparacées do HDE com os algoritmos SAFM (ISHIBUCHI,
MISAKI e TANAKA, 1995), HDE_FSSP (QIAN et al., 2008), HDE_FSSP_SP
(HDE_FSSP com método de aceleracdo de avaliagdo) e IG (RUIZ e STUTZLE,
2008) mostraram que o HDE é uma abordagem eficaz com excelente qualidade e
robustez para problemas de programacado em ambientes FSP com restricbes de No-
Wait, tempos de setup dependentes da sequencia e diferentes datas de liberacéo.
Tasgetiren et al. (2012a) apresentam um algoritmo vIGP_DE em que os
parametros do IG (tamanho da destruicdo e arrefecimento) sdo otimizados pelo
algoritmo de ED. Uma unica solugdo multi-cromossomo, de modo que o primeiro
cromossomo representa o tamanho da destruicdo e arrefecimento, enquanto o
segundo representa uma permutacao de tarefas designada aleatoriamente a cada
individuo da populacdo € apresentada pelos autores. O algoritmo proposto é
aplicado ao problema de programacao em Flow Shop No-Idle com critério de Tempo
Total de Fluxo (Total Flow Time). A estratégia de ED adotada no algoritmo é
ED/rand/1/bin e os parametros adotados sdo: Np = 30; F =0,9 e CR =0,9. O
desempenho do algoritmo foi testado no Benchmark de Taillard e os resultados
foram comparados com resultados os fornecidos pelo algoritmo vIG_FR. O
vIGP_DE forneceu as melhores solucoes para 63 dos 120 problemas testados e
forneceu os mesmos resultados que o viIG_FR para 15 dos 120 problemas testados.
Tasgetiren et al. (2012b) investigam o problema de minimizacdo do Makespan
em ambientes FSP com restricoes de No-Idle e propdem um algoritmo, denominado
vlG_DE, que combina Variavel Iterada Gulosa com ED. No algoritmo proposto os
parametros (tamanho da destruicdo e probabilidade de aplicar ou ndo o IG a um

individuo) sédo otimizados por meio do algoritmo de Evolugao Diferencial. Os autores
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apresentam uma representacdo de uma unica solu¢gdo multi-cromossomo, de modo
que o primeiro cromossomo representa o tamanho da destruicdo e probabilidade,
enquanto o segundo representa uma permutacdo de tarefas designada
aleatoriamente a cada individuo da populacdo. A estratégia de ED adotada no
algoritmo € ED/rand/1/bin e os parametros adotados foram: Np = 30; F =0,9 e CR
=0,9. O desempenho do algoritmo foi testado no Benchmark de Ruiz e os resultados
foram comparados com os resultados fornecidos pelos algoritmos IG_LS e HDDE. O
vIG_DE forneceu as melhores solugcbes paral183 dos 250 problemas testados e
forneceu os mesmos que o IG_LS resultados para 49 dos 250 problemas testados.
Quando comparado com os resultados do HDDE, o viIG_DE melhorou 114 das 150
solugdes, conhecidas como melhores solugbes, com metade do tempo
computacional alocado.

Akrout et al. (2013a) e Akrout et al. (2013b) examinam o PPP em ambientes
FSP com restricbes de No-Wait, tendo o Makespan como critério de desempenho.
Os autores propéem uma heuristica hibrida, denominada NEW-GRASP-DE (New-
Greedy Randomized Adaptive Search Procedure-Differential Evolution) que combina
o algoritmo GRASP com o algoritmo de ED. No algoritmo proposto todos os
parametros do GRASP sao ajustados pelo algoritmo de ED, e no GRASP um
algoritmo ILS (Iterated Local Search) € usado como um procedimento de melhoria.
Os parametros adotados para o ED foram Np = 50; F = 1,5 e CR =0,85 e a
estratégia de ED adotada foi a ED/rand/1/bin. O desempenho do algoritmo foi
testado nos Benchmarks de Taillard, Reeves e Heller e os resultados foram
comparados com os resultados fornecidos pelos algoritmos RAJ, VNSsr, GASASsF,
DScp, DS+Mgp, TSap, TS+Mgp, TS+MPgp, HGATL, DPSOpT., DPSOVNDPTL € GA-
VNS es. De acordo com os resultados da experimentacdo computacional o algoritmo
NEW-GRASP-DE mostrou-se altamente competitivo. Os estudos de Akrout et al.
(2013a) e Akrout et al. (2013b) diferenciam-se no critério de parada utilizado no
algoritmo NEW-GRASP-DE. O tempo maximo computacional € o0 niumero maximo de
iteracdes, sdo definidos como critério de parada do algoritmo em Akrout et al.
(2013a) e (2013b), respectivamente.

Guimaraes et al. (2013) apresentam um algoritmo DDE (Discrete Differential
Evolution) para problemas de otimizagdo combinatoria. As ideias do algoritmo
proposto sao aplicadas a um problema de programacao de n-tarefas e m-maquinas

em ambientes FSP. No algoritmo proposto uma busca local RLS (Referenced Local
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Search) € aplicada ao melhor individuo de cada geracdo. As estratégia de
ED/rand/1/bin e ED/best/1/bin foram utilizadas nos testes computacionais do
algoritmo proposto. No algoritmo proposto, o tamanho da populacgéao foi fixado em Np
= 10 e a cada vez que um individuo passa pela fase de mutacao e de cruzamento, é
selecionada aleatoriamente uma das combinagées Fe CR: [F=1, CR=0,1], [F =1,
CR =09] e[F =08 CR = 0,2]. A estratégia ED/rand/1/bin foi executada com
probabilidade 0.8 e a estratégia ED/best/1/bin com probabilidade 0,2. O operador de
cruzamento usando foi o OX, proposto por Davis (1985). O algoritmo foi aplicado a
120 instancias do Benchmark de Taillard (1993) e comparado com os algoritmos
IG_RS, IG_RSis, NEHT, GA_RMA, AS_OP, SPIRIT, HGA_RMA, GA_CHEN,
GA_REEV, GA_MIT, ILS, GA_AA, M-MMAS, PACO e DDERLS. Os resultados
mostram que a abordagem de ED constitui uma aplicagdo promissora para
problemas de otimizagdo combinatoria.

Li e Yin (2013) propéem um novo algoritmo de ED baseado em algoritmo
Memético, denominado ODDE, para resolver o PPP em ambientes FSP com funcgao
objetivo monocritério, sendo definidos para o estudo os critérios de Makespan e o
Maximo Lateness. Os autores introduzem uma nova regra para converter a posicao
continua no DE em permutacao discreta de tarefas, a regra LRV (Largest-Ranked-
Value), baseada em chaves aleatorias (Randon Key). A heuristica NEH é combinada
com inicializacdo aleatéria para gerar a populagdo inicial. Para melhorar a
propriedade de otimizacdo global do ED, um enfoque baseado no grau de
diversidade da populacdo € proposto para afinar a taxa de cruzamento e para
melhorar a taxa de convergéncia do ED, um procedimento de busca baseado em
oposicao € aplicado, com o propésito de melhorar a solugcdao global 6tima. Um
esquema de busca local também é incorporado ao algoritmo. A estratégia adotada
foi a ED/target-to-best/1 e os parametros para foram configurados conforme segue:
Np = {60, 2n}, F = 0,7 e CR ajustado adaptativamente. O algoritmo ODDE proposto
foi comparado com os algoritmos DE, HDE, OSA, PSOMA, PSOVNS, SGA,
SGA+NEH, HGA, HQEA, HQDEA, ATPPSO, L-CDPSO e LWK_SA1, e os resultados
da experimentacdo computacional mostraram que o algoritmo proposto pode
geralmente produzir melhores resultados que os outros algoritmos. Para os
problemas com o objetivo de minimizar o Makespan, o algoritmo ODDE obteve 24

novos limitantes superiores das 40 instancias testadas, e para os problemas com o
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objetivo de minimizar o Maximo Lateness, o algoritmo ODDE, obteve 137 novos
limitantes superiores das 160 instancias testadas.

Qian et al. (2013) investigam o problema de minimizagdo do Makespan e do
em ambientes FSP com fluxo reentrante de tarefas. Um algoritmo de ED,
denominado DE_TST, que combina uma busca local, com uma estratégia de
aceleracdo e uma estratégia de mudanca de vizinhanca é proposto para resolver o
problema. No algoritmo proposto a regra LOV (Largest-Order-Value) é utilizada para
converter os individuos continuos do ED em individuos discretos (permutacdes de
tarefas). No algoritmo de ED proposto, a inicializagcdo da populag¢ao ocorre de modo
aleatorio, a estratégia de ED adotada foi a ED/rand-to-best/1/exp e os parametros
foram configurados conforme segue: Np = 30, F = 0,7 e CR = 0,1. O algoritmo
DE_TST proposto foi comparado com os algoritmos HGA, MRPFSSP e DE_TST_ V,
uma variante do algoritmo proposto que apresenta uma alteracdo na fase de
exploracao da busca local incorporado ao DE_TST. Os resultados mostram que o
DE_TST é um algoritmo efetivo para o problema em questao.

Tasgetiren et al. (2013) apresentam um algoritmo vIG_DE, que mescla o
algoritmo VIG (Variable Iterated Greedy) com o algoritmo de ED para resolver o PPP
em ambientes FSP com restricbes de No-ldle, com funcédo objetivo monocritério,
sendo considerados no estudo os critérios de Makespan e o Maximo Lateness. No
algoritmo proposto o ED é empregado para determinar dois importantes parametros
do IG, o tamanho da destruicdo e a probabilidade de aplicagdo do IG em um
individuo. A estratégia de ED adotada no algoritmo é ED/rand/1/bin e os parametros
adotados sao: Np = 30; F =0,9 e CR =0,9. O algoritmo proposto foi comparado com
os algoritmos HDDE, DDE_LS, HDPSO, IG_LSIG_RIS, VIG_FL e os resultados
demonstraram a superioridade do algoritmo proposto.

Tonge e Kulkarni (2013) apresentam trés diferentes abordagens de ED para
minimizacdo do Makespan em ambientes FSP. A primeira abordagem, denominada
DEPCO, consiste em um algoritmo de ED com operador de cruzamento baseado em
posicdo. A segunda abordagem, denominada DE_NEH-ILS-ESP, consiste em
algoritmo de ED, que combina os algoritmos NEH (Nawaz, Enscore and Ham) e ILS
(Iterated Local Search). A terceira abordagem consiste em um algoritmo de ED
melhorado, onde a populagdo apos ser avaliada € classificada em ordem crescente,
dividida em subpopulacdes e o ED ¢é aplicado as subpopulacdes até a obtencédo do

minimo. Nas abordagens propostas, a estratégia adotada foi a ED/rand/1/bin e a
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inicializacdo da populacao foi realizada de modo aleatério e os parametros para
foram configurados conforme segue: Np = {400, 700, 2500, 7000, 9000}, F = {0,2,
0,3, 04, 0,5, 0,6, 0,7, 0,8, 0,9} e CR = {0,1, 0,3, 0,6, 0,7, 0,8}. Os valores dos
parametros variam conforme as abordagens testadas. Além de comparacgdes entre
as trés abordagens propostas, foram efetuadas comparagdes com os algoritmos GA
e QIDE. Os resultados mostraram que o DEPCO foi capaz de obter a solu¢ao 6tima
para os 8 problemas do benchamark de Carlier testados na experimentacao
computacional.

Amirian e Sahraeian (2014) examinam o PPP em ambientes FSP com um
efeito de aprendizagem modificado em um ambiente bicritério, em que os critérios
sdo o Makespan e o Tempo Total de Conclusdo (Total Completion Time).
Inicialmente foi proposta para o problema de Flow Shop uma versao truncada do
efeito de aprendizagem de Dejong. Devido a elevada complexidade do modelo, foi
proposto um algoritmo de ED hibrido, denominado MDES, para resolver o problema.
O MDES combina a diversidade dos métodos de triagem e selec¢ao de solugcdes nao
dominadas do algoritmo NSGA-Il, com o ED classico e introduz uma populagao
avancada para armazenar as solucdées mais desejaveis de cada iteracao,
melhorando deste modo a diversidade. Uma busca local baseada em insercao &
incorporada na fase de inicializagao e no ciclo principal do algoritmo para melhorar a
exploragcdo. No algoritmo proposto, MDES, a estratégia adotada foi a ED/best/1/bin,
no entanto, na experimentacdo computacional a estratégia ED/rand-to-best/1/exp
também foi testada. A inicializacdo da populacéo foi realizada através de uma busca
local baseada em insercdo e os parametros para foram configurados conforme
segue: Np = 100, F = {0,6023, 0,80233} e CR = 0,2. Os resultados do MDES foram
comparados com os resultados fornecidos pelos algoritmos PASA, MPFA, MOSA e
PGA-ALS. Os resultados e as métricas de desempenho computacional mostraram a
eficiéncia do método proposto.

Davendra et al. (2014) analisam os atributos da dinamica populacional de
algoritmo de ED usando ferramentas de Analise de Redes Complexas. A populacao
€ visualizada como uma rede complexa em evolugdo, a qual exibe caracteristicas
nao triviais. Uma rede complexa contém recursos, que sao unicos para o problema,
como o0 grau de distribuicdo, agrupamento de dados (clustering), estruturas
comunitarias, entre outros, que sdao marcadores importantes para a AEs. De acordo

com os autores pode ser postulado que uma populagédo sob jurisdicdo de um AE
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apresenta tal comportamento de rede complexa. Isto € reforgado pela aplicagado de
um AE, uma vez que a rede € projetada para interligar a populagao, a fim de gerar
novos individuos. Para demonstrar o uso de redes complexas os autores utilizaram o
algoritmo EDE (Davendra e Onwubolu, 2009) e consideram o problema de
minimizagdo do Makespan em ambientes FSP com restricoes de No-Wait. Neste
estudo a abordagem de adjacéncia ponderada em grafo € utilizada com o intuito de
mostrar o0 relacionamento entre diferentes individuos na populacdo. A
experimentacao computacional foi conduzida no software Mathematica 9, utilizando
0 conjunto de ferramentas de analise de rede social. O tamanho da populacao foi
definido em 100 individuos com 100 geragdes. A partir da analise da populacao
como um grafo de adjacéncia ponderada, ficou claro que a populacado do EDE, cuja
estratégia de ED adotada foi a ED/best/1/exp, apresenta comportamento de redes
complexas durante as avaliagoes.

Liu, Yin e Gu (2014) propéem um algoritmo de ED hibrido, denominado
L_HDE, para resolver o problema de minimizagdo do Makespan em ambientes FSP.
O L-HDE combina o ED com a busca local 1IS (Individual Improving Scheme) e a
busca local GB (Greedy-Based). A regra LRV (Largest-Ranked-Value), baseada em
chaves aleatdrias (Randon Key) € introduzida para converter a posi¢do continua no
ED em permutacdo de tarefas. A heuristica NEH & combinada com inicializacao
aleatoria com distribuicdo uniforme para gerar a populagdo inicial. A estratégia
adotada foi a ED/rand/1/bin e os parametros para foram configurados conforme
segue: Np = {60, 2n}, F = 2 e CR = 0,4. O algoritmo L-HDE proposto foi comparado
com os algoritmos DE, HDE, ATPPSO-R, ATPPSO, HPSO, NPSO, PSOMA,
PSOVNS, SGA, SGA+NEH e HGA e os resultados experimentais mostraram que o
algoritmo proposto pode geralmente produzir melhores resultados que os outros
algoritmos.

Santuci, Baioletti e Milani (2014) propdem um algoritmo DDE (Discrete
Differential Evolution) para o problema de minimizagdo do tempo total de fluxo (Total
Flow Time) em FSP, que atua diretamente sobre o espago de permutagbes. O
nucleo do algoritmo proposto, denominado DEP, € o operador de mutacéo
diferencial com base na distancia definida por meio de um novo algoritmo bubble
sort randomizado. O esquema de mutagao permite que o algoritmo de ED navegue
diretamente nas permutacdes do espaco de busca. No DEP o cruzamento é

realizado de acordo com a versao Il do cruzamento de dois pontos (TPII) proposto
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por Murata, Ishibuchi e Tanaka (1996) e usado no AGA de Xu, Xu e Gu (2011). No
DEP, a estratégia adotada é a ED/rand/1/bin e a inicializagdo de um individuo da
populagcdo ocorre através da heuristica construtiva LR(n/m) e o restante dos
individuos da populagdo sdo gerados aleatoriamente. O paréametro F € ajustado
adaptativamente de acordo com o procedimento do algoritmo jDE e o tamanho da
populacao (Np) é igual a 100. O desempenho do algoritmo DEP foi comparado com
o desempenho dos algoritmos AGA, VNS4, GM_EDA e HGM_EDA. Os resultados
mostraram que o algoritmo de DEP proposto apresenta melhores resultados para a
maioria dos problemas testados.

Dong (2015) apresentam um algoritmo de ED, denominado HPDETL, para o
problema de minimizacdo do Makespan em ambientes FSP com restricbes de No-
Wait. O algoritmo proposto HPDETL emprega um novo algoritmo de ED discreto
com lista tabu (PDETL) para gerar novos individuos. Uma busca local baseada na
heuristica complexa rapida (PCH) é embutida no PDETL para melhorar o
desempenho da busca. A estratégia de ED adotada no algoritmo € ED/rand/1/bin e
0s parametros adotados sao: Np = {30, n}; F = 0,5 e CR = 0,5. Os resultados
produzidos pelo algoritmo proposto foram comparados com os limitantes superiores
fornecidos pelo algoritmo RAJ e com os resultados produzidos pelos algoritmos HDE
e DPSOwns, demonstrando que o novo algoritmo € eficiente e eficaz com excelente
qualidade e robustez para o problema em questao.

Tasgetiren et al. (2015) apresentam um algoritmo de Busca Local Populada
através do algoritmo de ED para resolver o PPP em ambientes FSP com restricdes
de bloqueio e minimizacdo do Makespan. No algoritmo proposto, denominado
DE_PLS, o algoritmo de ED é responsavel pelo fornecimento dos parametros dos
algoritmos |G e ILS. Uma nova representacao de solugdo multi-cromossomo para a
busca local e um algoritmo GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search
Procedure) também sao propostos neste estudo. No algoritmo proposto, a estratégia
adotada é a ED/best/1/bin e a inicializacdo da populacdo ocorre por meio dos
algoritmos PF_NEH, GRASP_NEH e de modo aleatério. Os parametros do ED foram
configurados conforme segue: Np = 10, F = 0,1 e CR = 0,1. O desempenho dos
algoritmos de busca local populado com ED e GRASP sao testados no benchamark
de Taillard e comparados com o desempenho dos algoritmos HDDE, RAIS, IG, |G-
reimplementada e MA. Os resultados mostraram que DE_PLS melhorou o resultado
de 90 dos 120 problemas testados.
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Tien et al. (2015) propdem um algoritmo de ED melhorado para o problema
de minimizacdo do Makespan em ambientes FSP. No algoritmo proposto um novo
mecanismo de mutagcado € usado para ativar uma sequéncia apropriada para cada
tarefa, portanto, o propdsito central do estudo de Tien et al. (2015) & descobrir 0
esquema chave da melhor solugéo e tornar assimilado o operador no processo de
mutacdo. No algoritmo proposto, a estratégia adotada é a ED/best/1/bin e a
inicializacdo da populagdo ocorre de modo aleatério. Os parametros do ED foram
configurados conforme segue: Np = 100, F = {0,4, 0,8} e CR configurado no limiar.
Para avaliar o desempenho da abordagem proposta, oito problemas testes do
Benchmark de Taillard foram usados, e os resultados demonstram que a abordagem
proposta apresenta melhor desempenho que o algoritmo EDA (Estimation of
Distribution Algorithm).

Santucci, Baioletti e Milani (2016) introduzem uma abordagem algébrica
original para algoritmos de evolucao diferencial em espacgos de busca combinatorios.
Um operador de mutacdo diferencial algébrico para espacos combinatorios
genéricos é definido, explorando o conceito de grupo finitamente gerado. O operador
de mutacdo é especializado para o espago de permutagdes por meio de um
algoritmo Bubble Sort randomizado. Um algoritmo de ED Discreto, denominado
DEP, para minimizacdo do Tempo Total de Fluxo (Total Flow Time) em FSP é
proposto. O algoritmo DEP contempla um operador de cruzamento para
permutagdes (TPIl - Two-point crossover version Il), um novo esquema de selegcao
tendencioso, um procedimento memético de reinicio, além de uma busca local, que
ap6s cada reinicializacdo € opcionalmente aplicada ao melhor individuo da
populacdo. A inicializacdo da populacao é feita por meio das heuristicas R_INIT e
H_INIT, sendo Np = {50, 100, 200}. O algoritmo DEP nao tem parametro de
cruzamento CR e o parametro F € ajustado por meio de um esquema
autoadaptativo. Os resultados fornecidos pelos algoritmos AGA, VNS4, GM-EDA,
HGM-EDA, ILS e IGA sdo comparados com os resultados fornecidos pelo DEP para
determinar seu desempenho. Os resultados experimentais mostram a superioridade
do algoritmo proposto, que foi capaz de encontrar alguns novos limitantes para os
problemas testados.

Shao e Pi (2016) propéem um algoritmo de ED autoguiado com busca em
vizinhanca, denominado NS-SGDE, para o problema de minimizacdo do Tempo
Maximo de Conclusdo (Maximo Completion Time) em ambientes FSP. A
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inicializagcdo de uma parte da populagdo do NS-SGDE é realizada através de um
algoritmo DHS (Discrete Harmonic Search) com as heuristicas construtivas NEH,
RAJ e FBR1 incorporadas e o restante da populacado é gerada de modo aleatorio.
Um agente guiado baseado em modelo probabilistico € proposto para guiar a fase
de exploracao do ED para gerar descendentes. Multiplas operagcdes de mutacao e
cruzamento baseado em agentes guiados sao empregadas no algoritmo proposto
para explorar mais efetivamente as solugdes. Uma busca em vizinhanca baseada
em VNS (Variable Neighborhood Search) é projetada para melhorar a habilidade da
busca. Apos analises preliminares, os parametros do ED foram configurados
conforme segue: Np = 100, F = 0,4 e CR = 0,3. A convergéncia do NS-SGDE é
analisada de acordo com a teoria de Cadeias de Markov. Os resultados das
experimentais computacionais mostraram que NS-SGDE proposto tem melhor
desempenho que os algoritmos SGDE_NOHS, SGDE, EDA, DE, PSOMA, HBSA,
HTLBO, ATPPSO, ODDE e ACGA.

As principais caracteristicas dos trabalhos que tratam do desenvolvimento de
métodos de solucdo baseados em abordagens de Evolucao Diferencial para solugao
do problema de programacdo da producdo em Flow Shop Permutacional sao

resumidas no Apéndice A.

42 ANALISES DAS PUBLICACOES SOBRE EVOLUCAO DIFERENCIAL
APLICADA AOS PROBLEMAS DE PROGRAMACAO DA PRODUCAO EM FLOW
SHOP PERMUTACIONAL

As analises das publicacdes sobre Evolucdao Diferencial Aplicada aos
Problemas de Programacao da Produ¢cdo em Flow Shop Permutacional, no que diz
respeito as caracteristicas dos problemas foram efetuadas em relacao a:

a) Tipo de funcao-objetivo: Monocritério, Bicritério e Multicritério;

b) Critério(s) de desempenho adotado(s);

c) Restri¢cdes adicionais consideradas.

As analises das publicacdes sobre Evolucdo Diferencial Aplicada aos
Problemas de Programacao da Producdo em Flow Shop Permutacional, no que diz

respeito as caracteristicas dos algoritmos de ED foram efetuadas em relag&o a:
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a) Estratégia de Evolucao Diferencial;
b) Parametros de Controle: Deterministico, Adaptativo e Autoadaptativo;

c) Hibridizagbes do Algoritmo.

4.2.1 Tipo de Funcéo Objetivo e Critérios de Desempenho Adotados

Na literatura orientada aos problemas de programacdo em ambientes Flow
Shop Permutacional, 85% dos trabalhos (34 trabalhos) tratam do desenvolvimento
de métodos de solugcdo com funcado objetivo monocritério, 12,5% dos trabalhos (5
trabalhos) tratam do desenvolvimento de métodos de solugdo com fungao objetivo
bicritério e 2,5% dos trabalhos (1 trabalho) desenvolve métodos monocritério e
bicritério.

Nos estudos com fungées monocritério, 0 Makespan e o Tempo de Fluxo
(Flow Time) destacam-se como os critérios mais utilizados. O Makespan aparece em
73,52% dos trabalhos (25 trabalhos), enquanto o Tempo de Fluxo (Flow Time) é
adotado em 26,47% dos trabalhos (9 trabalhos). O Maximo Completion Time, o Total
Tardiness, o Maximo Lateness e o NUumero de Tarefas em Atraso sdo adotados
como critério de desempenho em 2,94 % dos trabalhos (1 trabalho cada critério).

Nesta analise, destacam-se os trabalhos de Pan, Tasgetiren e Liang (2008),
Lin e Yin (2013), Tasgetiren et al. (2013) que investigam o problema com fung¢ao
monocritério, porém na experimentacdo computacional utilizam dois critérios de
desempenho. Destaca-se também o trabalho de Zheng e Yamashiro (2010), que
investiga o problema com fungcdo monocritério, porém na experimentacao
computacional utiliza trés critérios de desempenho.

Dos estudos com funcgdes bicritério, destacam-se os critérios Makespan e
Maximo Tardiness, que sdo considerados em 60% dos trabalhos (3 trabalhos). Os
critérios Makespan e Total Flow Time sdo considerados em 20 % dos trabalhos (1
trabalho) e os critérios Makespan e Custo dos Recursos também sao adotados em
20 % dos trabalhos (1 trabalho).

No trabalho que propéem métodos monocritério e bicritério, apresentado por
Qian et al. (2008), para o caso monocritério, o critério de desempenho adotado foi o
Makespan, e para o caso bicritério, a fung¢ao objetivo foi composta pelos critérios de

Makespan e Maximo Tardiness.



99

4.2.2 Restricdes Adicionais Consideradas

Dos estudos que tratam dos problemas de programacado em ambientes Flow
Shop Permutacional, 52,5% (21 trabalhos) apresenta algum tipo de restricao
adicional. Ressalta-se que varios trabalhos incorporam mais de um tipo de restricao
adicional no problema de programacao em ambientes Flow Shop Permutacional.

Dos trabalhos que apresentam restricOes adicionais, destacam-se as
restricdes de No-Wait que aparecem em 52,38 % dos trabalhos (11 trabalhos).
Restricbes de no-idle, setups dependentes da sequencia e diferentes datas de
liberacao sao verificadas em 14,28% dos trabalhos (3 trabalhos cada). Restricbes de
buffers limitados aparecem em 9,52% (2 trabalhos), enquanto que restricbes de
bloqueio, fluxo reentrante tamanhos de lotes, horizonte de tempo e tempos de
processamento dependentes dos recursos sao restricoes consideradas em 4,76 %
dos trabalhos (1 trabalho cada).

Nesta analise, destaque deve ser dado aos trabalhos de Hu et al. (2012),
Lobato, Gedraite e Neiro (2012) e Qian et al. (2012a) que incorporam dois ou mais

tipos de restrigdes adicionais ao problema de programacgéao investigado.

4.2.3 Estratégia de Evolucéao Diferencial e Parametros de Controle

Em relacdo as estratégias de ED utilizadas nos trabalhos investigados,
verificou-se a predominancia das estratégias ED/rand/1/bin e ED/rand-to-best/1/exp.
O numero de trabalhos de acordo com a estratégia de ED adotada é apresentado no
Grafico 4.2.
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Grafico 4.2 - Numero de trabalhos de acordo com as estratégias de ED adotadas

nos algoritmos para Flow Shop Permutacional
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Fonte: o autor, 2017.

Ainda em relagédo as estratégias de ED adotadas nos estudos orientados ao
Flow Shop Permutacional, destacam-se os trabalhos de Guimaraes et al. (2013) e
Amirian e Sahraeian (2014). Guimaraes et al. (2013) e Amirian e Sahraeian (2014)
analisam, na experimentacdo computacional, duas diferentes estratégias de ED,
enquanto Tasgetiren et al. (2010) e Santuci, Baioletti e Milani (2016) propdem
procedimentos diferentes para a geracao dos vetores mutantes.

Quanto aos parametros de controle, de acordo com a classificagdo dos
mecanismos de ajuste dos parédmetros de controle, apresentada no capitulo 3, secao
3.3, subsecado 3.3.1, verificou-se que em 90% dos trabalhos (36 trabalhos)
identificados para programacao em ambientes Flow Shop Permutacional, os
mecanismos de ajuste dos parametros de controle sdo deterministicos, ou seja,
fixados empiricamente pelos autores com base na literatura especializada.

Somente em 10% dos trabalhos (4 trabalhos) os mecanismos de ajuste dos
parametros sao autoadaptativos. No estudo de Xu, Xiang e Wang (2010) os
parametros F e CR sao ajustados dinamicamente para cada individuo durante o
processo evolutivo. Ja no estudo de Li e Yin (2013) somente o parametro CR é
ajustado autoadaptativamente, enquanto que nos estudos de Santuci, Baioletti e
Milani (2014) e Santuci, Baioletti e Milani (2016) somente o parametro F & ajustado

autoadaptativamente.



101

4.2.4 Hibridizacdes

Em relacdo a hibridizacdo de métodos no procedimento de geracdo da
populacao inicial, pode ser verificado que em 50% dos trabalhos (20 trabalhos) a
inicializagdo da populacao é aleatéria e que em 47.5% dos trabalhos (19 trabalhos) a
inicializagcdo de uma parcela da populagdo ocorre por meio de diferentes regras de
prioridade e métodos heuristicos e o restante ocorre de modo aleatorio.

Ainda em relacéao a inicializacdo da populacao, destaca-se aqui o trabalho de
Zheng e Yamashiro (2010) em que a inicializagdo da populag&o ocorre no Algoritmo
Evolucionario Quéntico (Quantum Evolutionary Algorithm) e o algoritmo de ED é
aplicado a cada Q-bit para todos os cromossomos quantum gerados na fase de
inicializacao.

Nos trabalhos analisados foi verificada a utilizagcdo das regras de prioridade
SPT, LPT, SOT e LOT e dos métodos heuristicos NN, NEH, PWQ, Insertion
Improvement, NDY, SPT/TWKR, F_NEH, R_INIT, H_INIT, DHS, PFBR1, RAJ, Busca
Local baseada em Insercao, LR(n/m).

O emprego de mecanismos adicionais de busca, visando evitar estagnacdes
e/ou melhorar a capacidade de exploragdo do algoritmo no espago de solugdes
constitui uma caracteristica que tem se destacado no desenvolvimento de algoritmos
de ED para os problemas de programacao da producao. Neste contexto, verifica-se
que 90% dos trabalhos (36 trabalhos) incorporam mecanismos de busca local ou
algoritmos baseados em busca local aos algoritmos de ED desenvolvidos.

Foram verificadas hibridizagcées dos algoritmos de ED com os algoritmos VNS
(Variable Neighborhood Search), VND (Variable Neighborhood Descendent), VPS
(Variable Parameter Search), VIG (Variable Iterated Greedy), RLS (Referenced Local
Search), |G (lterated Greedy), ILS (lterated Local Search), IIS-BLS (Individual
Improving Scheme- Based Local Search), Greedy-Based Local Search, GRASP
(Greedy Randomized Adaptive Search Procedure), SA (Simulated Annealing), NEH
(Nawaz, Enscore and Ham), TS (Tabu Search) e NSGA-Il (Non-dominated Sorting
Genetic Algorithm I1).
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Capitulo 5 - ABORDAGENS DE EVOLUCAO DIFERENCIAL PROPOSTA PARA
PROGRAMACAO DA PRODUCAO EM FLOW SHOP PERMUTACIONAL

Neste capitulo sdo apresentadas uma variante do algoritmo de Evolucéo
Diferencial Discreta (EDD) e duas variantes do algoritmo de Evolucdo Diferencial
Discreta Autoadaptativa (EDDA), desenvolvidas para a minimizagdo do Makespan
em problemas de programagdo da producdo em ambientes Flow Shop

Permutacional.

5.1 EVOLUCAO DIFERENCIAL DISCRETA

Nesta tese, a versao classica do algoritmo de ED (STORN; PRICE, 1995;
STORN; PRICE, 1997) disponivel em International Computer Science Institute - ICSI
(2017) foi adaptada para o caso de minimizagcdo do Makespan em programagao da
producao em Flow Shop Permutacional e denominada Evolugao Diferencial Discreta
para Flow Shop Permutacional (EDD-FSP).

5.1.1 Algoritmo EDD-FSP

No algoritmo EDD-FSP a populagdo inicial de vetores é formada
aleatoriamente e uniformemente distribuida entre os limites superiores e inferiores
APLICADA algoritmo um vetor Xx={Xq,X,,..., X,}€ aleatoriamente produzido de
acordo com a equacao (5.1), com Xmin = -1,0 € Xmax = 1,0 para cada dimensao |.

X;i0=rand;(0,1) * (Xpin = Xmax ) + Xmax (5.1)
onde rand; € a fungado geradora de numeros aleatérios uniformemente distribuidos
no intervalo 0 e 1 e o subscrito j indica que a cada parametro é gerado um valor
aleat6rio novo.

No algoritmo EDD-FSP a regra LOV (Largest-Order-Value) proposta por Qian

e Wang (2008) é aplicada para converter os vetores no dominio continuo



103

X ={Xi1, Xi2,--» Xin} em vetores permutacbes de tarefas no dominio discreto
I-Ii :{ni,ﬁ I-Ii,2""’ I-Ii,n} -
De acordo com regra LOV os vetores continuos xi={X;,X;,..., X,,} S80

primeiramente classificados por ordem descendente para obter uma sequéncia
¢ = {0,1,0,2,---,» ¢;n} - Entdo uma permutagdo de tarefas né calculada utilizando a
equacao (5.2) tal que:
Mg, = k (5.2)

onde a dimenséao k variade 1an.

No Apéndice B, um exemplo simples, extraido de Qian et al. (2008), ilustra a
aplicagdo da regra LOV.

No algoritmo EDD-FSP, do mesmo modo que na verséo classica do algoritmo
de ED, a estratégia ED/rand/1/bin proposta por Storn e Price (1995, 1997) é utilizada
para geracao de um vetor mutante.

Na estratégia ED/rand/1/bin, para cada vetor alvo x,i=0,1,.., N, —1em uma
geracdo G, um vetor mutante v,,, resultado da combinagdo de trés diferentes

vetores, escolhidos aleatoriamente, é gerado utilizando a equacéo (5.3):

Vig =X tF (X6 = X06) (5.3)
ondero,r1,r2 €{1,2,..., Np} sédo indices gerados aleatoriamente com distribuicdo
uniforme e representados por inteiros, mutuamente diferentes e F<[0,2] € um fator
constante e real que controla a amplificacao da variacao diferencial.

No algoritmo EDD-FSP, o fator F € configurado pelo usuario no inicio do
processo de otimizagao e nao sofre alteragdo no decorrer do processo evolutivo.
Apds a mutacao, no algoritmo EDD-FSP uma operagéo de cruzamento binario

€ aplicada para formar o vetor teste U, , conforme equagéo (5.4).
(viic se(randj[0,1]<CR;) ou j= jand (5.4)

¢ "M% lx;e casocontrario

onde randj(a,b) € um numero gerado com distribuicdo uniforme no intervalo (a,b] e
novamente gerado para cada |, jrana = randint(1, D) é um inteiro escolhido

aleatoriamente com distribuicdo uniforme no intervalo de 1 a D e novamente gerado
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para cada i e a probabilidade CR; €(0, 1] que corresponde a fracdo média de
componentes de vetores que sao herdados do vetor de mutacao.

No algoritmo EDD-FSP, o fator CR é configurado pelo usuario no inicio do
processo de otimizagao e nao sofre alteragao no decorrer do processo evolutivo.

No algoritmo EDD-FSP, para selecionar os membros da proxima geragao, o

vetor de ensaio (vetor teste) u,; somente ira substituir o vetor alvo v,;se produzir
um valor menor do que a fungao custo do vetor alvo, ou seja, se apresentar um valor
menor para a duragao total da programacgao ou Makespan. Ou seja, se o vetor u;q
produz um valor menor do que a fung&o de custo de x,, entdo x;q,;€ definido como

U,c.1, Caso contrario, o antigo valor de X, € retido, conforme equagao (5.5), onde

Ui se fluie)<f(xia) (5.5)

Xigi1 = -
.o casocontrario

O pseudocodigo do algoritmo EDD-FSP é apresentado no Quadro 5.1 a

seguir.



105

Quadro 5.1 - Pseudocadigo do algoritmo EDD-FSP

Fonte: o autor, 2017.

5.2 EVOLUGAO DIFERENCIAL DISCRETA AUTOADAPTATIVA

As abordagens autoadaptativas propostas nesta tese baseiam-se em
conceitos de autoadaptacdo dos parametros de controle do algoritmo, dado que, o
desempenho de algoritmos baseados em abordagens de ED ainda € dependente da
configuragdo dos parametros de controle, tais como fator de mutacado (F), taxa de
cruzamento (CR) e tamanho da populacdo (Np) (PRICE; STORN; LAMPINEN, 2005;
ZHANG; SANDERSON, 2007; ZHANG; SANDERSON, 2009a; FAN; YAN, 2015;
ZAMUDA; BREST, 2015; FAN; YAN, 2016; BANITALEBI; AZIS; AZIS, 2016; FAN;
ZHANG, 2016; PIEREZAN et al., 2017).

A escolha apropriada dos parametros de controle do algoritmo depende da

funcdo a ser minimizada e da variante do algoritmo de ED utilizada no processo de
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otimizagdo. Quando as propriedades dos problemas de otimizagdo sao
desconhecidas € dificil escolher parametros de controle adequados, sendo nestes
casos, geralmente utilizado o método de tentativa e erro, que requer tediosos testes
de otimizagdo, para obter um ajuste adequado dos paréametros do algoritmo
(ZHANG; SANDERSON, 2009a; FAN; ZHANG, 2016).

Conforme ja mencionado, varias diretrizes empiricas para selecionar os
parametros de controle e as estratégias para melhorar o desempenho do algoritmo
de ED sao apresentadas na literatura. No entanto, essas diretrizes geralmente
carecem de justificativas suficientes, pois se baseiam em experiéncias especificas
(FAN; ZHANG, 2016).

Para evitar a necessidade de ajustes de parametros dependentes do
problema, segundo Penufuri et al. (2016) uma possivel solugcado para o problema de
encontrar um bom conjunto de parametros de controle consiste em implementar um
algoritmo que mantenha os elementos essenciais do algoritmo de ED, mas é capaz
de adaptar os parametros de controle durante o processo evolucionario.

Além de uma configuracdo adequada dos parametros de controle, um
compromisso adequado entre exploration e exploitation € relevante para aumentar a
precisao e a eficiéncia de um algoritmo estocastico de busca. Consequentemente, o
algoritmo deve ser capaz de obter um compromisso adequado entre explorar o
espacgo de busca o maximo possivel para aumentar a probabilidade de encontrar o
6timo global (exploration) e explorar a vizinhanca de pontos do espaco de busca ja
visitados anteriormente de forma a aumentar a velocidade de convergéncia do
processo de busca (exploitation) (CREPINSEK; LIU; MERNIK, 2013).

Os parametros de controle adaptativos ou autoadaptativos, se bem
projetados podem melhorar a robustez de um algoritmo através da adaptacao
dindmica dos parametros para as caracteristicas de diferentes problemas, sem
necessidade de tentativa e erro. Em adicdo, a taxa de convergéncia pode ser
melhorada se os parametros de controle sdo adaptados a valores apropriados em
diferentes estagios de evolugdo de um problema especifico (ZHANG; SANDERSON,
2009a).

Com base nestas consideracoes, o objetivo das abordagens propostas nesta
tese € a implementacao de algoritmos que sejam capazes de cumprir 0s seguintes

pontos:
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e Garantir equilibrio adequado entre exploration e exploitation, ou seja, capaz
de explorar cada regido do espaco de busca (exploration) ao mesmo tempo
em que € capaz de obter solu¢gdes ainda melhores a partir de um conjunto de
boas soluc¢des a cada geracao (exploitation); e

e Capaz de adaptar os valores dos parametros de controle durante o processo
de otimizacao, o que € crucial para aumentar a velocidade de convergéncia e
reduzir o risco de estagnacao durante o processo de otimizagao.

Os algoritmos aqui desenvolvidos tiveram como base o algoritmo JADE (J
Adaptive Differential Evolution) proposto por Zhang e Sanderson (2007) e Zhang e
Sanderson (2009b) e o algoritmo SaDE (Self-adaptive Differential Evolution)
proposto por Qin e Suganthan (2005) e Qin, Huang e Suganthan (2009).

Os algoritmos de Evolugdo Diferencial Discreta Autoadaptativa (EDDA) para
Flow Shop Permutacional (FSP) desenvolvidos neste trabalho foram denominados
Evolucéo Diferencial Discreta Autoadaptativa para Flow Shop Permutacional (EDDA-
FSP+1 e EDDA-FSP,). Cada uma destas versdoes serd descrita em detalhes nas
préoximas secoes.

A avaliacao e analise do desempenho e eficiéncia de cada uma das versoes

serao apresentadas e discutidas no Capitulo 6.

5.2.1 Algoritmo EDDA-FSP1

O primeiro algoritmo autoadaptativo proposto neste trabalho, denominado
EDDA-FSP+, foi desenvolvido tendo como base os conceitos autoadaptativos e uma
nova estratégia de mutacao ED/current-to-p-best com arquivo externo presentes no

algoritmo JADE (J Adaptive Differential Evolution). A estratégia de mutagéo
ED/current-to-p-best com arquivo externo e a autoadaptagdo dos pardmetros Wz €
y- utilizados para gerar o fator de mutacdo Fi e a taxa de cruzamento CR;
associados com cada individuo x visam melhorar a taxa de convergéncia e a
confiabilidade do desempenho do algoritmo (ZHANG e SANDERSON, 2007; ZHANG
e SANDERSON, 2009b).

No algoritmo EDDA-FSP+ a populacgao inicial de vetores é formada do mesmo

modo que nos algoritmos EDD-FSP e assim como no algoritmo EDD-FSP, a regra
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LOV (Largest-Order-Value) é aplicada para converter os vetores continuos em
vetores permutacgdes de tarefas.

A estratégia de ED adotada no algoritmo EDDA-FSP1 é a ED/current-to-p-
best/1/bin com arquivo externo. Na estratégia ED/current-to-p-best/1/bin, que é uma
generalizacdo da estratégia ED/current-to-best/1/bin, qualquer uma das 100p%
solugcdes podem ser aleatoriamente escolhidas com distribuicdo uniforme para
desempenhar o papel projetado exclusivamente para a unica melhor solucdo na
ED/current-to-best/1/bin (ZHANG; SANDERSON, 2007).

Na estratégia ED/current-to-p-best/1/bin com arquivo externo, para cada vetor

alvo xs,i=1,2,...,Np, da populagdo atual, um vetor mutante € gerado de acordo

com a equacao (5.6).

Vie Xig +Fi(xiest —X )+Fi(xr1,G —Xr2a) (9.6)

i,G

onde X, Xqq © Xy S80 selecionados de P, enquanto xzc € selecionado

aleatoriamente da unido, PUA, sendo que A denota o conjunto de solugdes
inferiores arquivadas, enquanto P denota a populacao corrente.

No algoritmo EDDA-FSP1 o arquivo A inicia vazio, e entdo ao final de cada
geracao, os vetores alvos, que foram substituidos pelos respectivos vetores
experimentais durante a selecdo, sdo adicionados ao arquivo. Se o tamanho do
arquivo exceder um determinado limite, algumas solucdes sao eliminadas de forma
aleatéria mantendo-se, portanto, o tamanho do arquivo fixo e dentro do limite
estipulado.

No algoritmo EDDA-FSP1 apos o processo de mutagéo, o cruzamento binario
também € empregado e o processo de selegado ocorre de modo idéntico ao processo
de sele¢cao empregado nos algoritmos EDD-FSP.

No algoritmo EDDA-FSP1 a autoadaptagéo é aplicada aos parametros H. €
também ., os quais sdo utilizados para gerar o fator de mutacao Fi e a taxa de

cruzamento CRi associados com cada individuo x;. Fi e CRi sdo entdo usados para

gerar o vetor teste u; quando Xx;. serve como vetor base em (5.4) e (5.5).
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Em cada geracdo G, uma probabilidade de cruzamento CR, para cada

individuo x,; € independentemente gerada, de acordo com uma distribuigdo normal,

com média € desvio padrao 0,1, respectivamente, e entdo truncado para [0, 1].
CR; =randn;(pcx,0,1) (5.7)

Similarmente, em cada geracao G, o fator de mutacao F, para cada individuo
X, € independentemente gerado, de acordo com uma distribuigdo de Cauchy
(ZHANG; SANDERSON, 2009b), com média . e desvio padrao 0,1.

F. =randc;(1,0,1) (5.8)

Os parametros M.z € pe sdo iniciados em 0,5 no inicio do processo de
otimizagao e atualizados ao final de cada geragéo, de acordo com as equacgoes (5.9)
e (5.10), respectivamente, tal que:

He =(1—C).Ye +média, (Si) (5.9)
Hcr =(1-C).Hcr +media, (Scr) (5.10)

Nas equacoes (5.9) e (5.10), ¢ € uma constante real pertencente ao intervalo
[0,1], S.é o conjunto de todos os fatores de mutacdo bem sucedidos e Scz é o
conjunto de todas as taxas de cruzamento bem sucedidas na geracao de G.Fi e CR;

sdo considerados bem sucedidos se o vetor experimental u,s, gerado utilizando-se

estes parametros de controle, for melhor que seu respectivo vetor alvo X, .

A médiaa(.) corresponde a média aritmética e a média.(.) corresponde a
média Lehmer (ZHANG; SANDERSON, 2009b), calculada por meio da equacéao
(5.11).

média (S ):ngi (5.11)
L F FZ;F
De acordo com Zhang e Sanderson (2007) a adaptagéo de [ ; baseia-se no
principio de que os melhores valores dos parametros de controle tendem a gerar
individuos que sdao mais propensos a sobreviver e, portanto, esses valores devem
ser propagados para as geragoes seguintes. A adaptagdo de p. atribui maior peso
nos fatores de mutagcdo bem sucedidos por meio do uso da média Lehmer na

equacao (5.10), em vez da média aritmética, como usada na adaptagao de M.
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Ao contrario do algoritmo de Evolugado Diferencial Classico, em que os
parametros F e CR necessitam ser ajustados pelo usuario, uma vez que cada
problema especifico requer uma configuracdo apropriada, € esperado que os dois
novos parametros c e p, presentes no algoritmo EDDA-FSP+, sejam insensiveis a
diferentes problemas, como ocorre no algoritmo JADE. De acordo com Zhang e
Sanderson (2009a) o c controla a taxa de adaptagdo dos parametros e p determina
a ganancia da estratégia de mutacao.

O pseudocodigo do algoritmo EDDA-FSP; é apresentado no Quadro 5.2 a

seguir.



Quadro 5.2 - Pseudocdédigo do algoritmo EDDA-FSP+
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Pseudocd6digo do Algoritmo EDDA-FSP;

Inicio
FacaG=0
Inicie aleatoriamente uma populagédo de NP individuos
Inicialize Hcr =0,5; pe =0,5; A=0.
Aplique a regra LOV a populacao inicial e avalie a aptidao de todos os individuos
Parag=1aG
Se=¢ ;ScrR=9 ;
Parai=1aNP
Gere CRj=randn (HUcr,0,1), Fi = randci(u,0,1)
Selecione aleatoriamente, segundo uma distribuicdo uniforme X‘; ., comoum dos
est,g

100p% melhores vetores
Selecione aleatoriamente de X, 4 # X; yda populagao corrente P

Selecione aleatoriamente com distribuicdo uniforme Xr2,g # Xr1,g de PUA

= o] _ _
Vi,g Xi,g +Fi(x best,g Xi,g )+Fi(Xr1yg Xr2,9)

Gere jrand = randint(1, D)
Para j=1aD
Se | = jrand ou rand(0,1) < CR;
u

iig = Viig

Senao
Uig = Xjig
Fim //Se
Fim //Para
Aplique a regra LOV a nova populagao e avalie a aptidao de todos os individuos
Se f(ui_g) sf(xi,g)

Xigr1=Xig
Senao
Xigi1=Uig; Xy > A; CR, > Ser; F, > S¢
Fim //Se
Fim //Para

Aleatoriamente remova solugoes de A de modo que|A| <NP
Her =(1-C).Hcr +C.media, (Scr)
Mg =(1—C).Ye +c.media (Sg)

Fim //Para
Fim

Fonte: o autor, 2017.
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5.2.2 Algoritmo EDDA-FSP2

O segundo algoritmo autoadaptativo proposto neste trabalho, denominado
EDDA-FSP,, foi desenvolvido tendo como base o algoritmo SaDE (Self-adaptive
Differential Evolution) proposto por Qin e Suganthan (2005) e estendido por Qin,
Huang e Suganthan (2009), em que a escolha da estratégia de ED e dois dos
parametros de controle F e CR nao precisam ser pré-especificados.

No algoritmo EDDA-FSP. durante a evolugdo, a estratégia de ED
(estratégias de geracao de vetor experimental) e os parametros de controle F e CR
sdo gradualmente autoadaptados de acordo com a experiéncia de aprendizagem.

No algoritmo SaDE, cada individuo tem seus préprios parametros de F e CR e
um par de parametros de controle auxiliares ajudam a atualizar esses parametros
dinamicamente. Um mecanismo probabilistico projetado para selecionar de forma
adaptativa uma estratégia de pesquisa mais produtiva e um método concebido para
adaptar a taxa de cruzamento com base na medi¢do estatistica de alguns dos
melhores parametros da taxa de cruzamento também estdo presentes no algoritmo
SaDE (BANITALEBI; AZIZ; AZIS, 2016).

Assim como na SaDE, no algoritmo EDDA-FSP. a ideia da adaptacao
estratégia é selecionar probabilisticamente uma das varias estratégias disponiveis e
aplicar a populacao atual.

No algoritmo EDDA-FSP2 a populagéo inicial de vetores € formada do mesmo
modo que nos algoritmos EDD-FSP e EDDA-FSP1 e assim como nos algoritmos
EDD-FSP e EDDA-FSP1 a regra LOV (Largest-Order-Value) € aplicada para
converter os vetores continuos em vetores permutagdes de tarefas.

No algoritmo EDDA-FSP2 as estratégias de ED sdo escolhidas para serem
aplicadas a individuos na populacédo corrente com probabilidades proporcionais as
suas taxas de sucesso anteriores para gerar potencialmente boas novas solugoes.

Tendo como base Qin e Suganthan (2009) as estratégias selecionadas,
devido ao seu bom desempenho em problemas com diferentes caracteristicas,
foram: ED/rand/1/bin, ED/rand/2/bin, ED/rand-to-best/2/bin e ED/current-to-rand/1.

Nas estratégias ED/rand/1/bin e ED/rand/2/bin para cada vetor alvo
X i =1,2,..., Np , da populagéo atual, um vetor mutante & gerado de acordo com as

equacodes (5.12) e (5.13), respectivamente.
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Vig = X0 tF.(Xi16 —X00) (5.12)
Vie =Xoa +F-(Xn g =Xo6) +F.(Xsa —Xyea) (5.13)

Nas estratégias ED/rand-to-best/2/bin e ED/current-to-rand/1 para cada vetor
alvo x.,i=1,2,...,Np, da populagdo atual, um vetor mutante € gerado de acordo
com as equacdes (5.14) e (5.15), respectivamente.

Vig =Xig tF.-(Xpee = Xia) HF-(Xog —Xi16) (5.14)
Vig =X g TK.(X1 g =X g) *F. (X6 —Xi3a) (5.15)

Na equacao (5.15) K é um valor escolhido aleatoriamente dentro do intervalo
[0,1].

No algoritmo EDDA-FSP2 apds o processo de mutag¢do, o cruzamento binario
também & empregado e o processo de selecdo ocorre de modo idéntico ao processo
de selecao empregado nos algoritmos EDD-FSP e EDDA-FSP1.

No algoritmo EDDA-FSP», a cada geragdo G uma estratégia é escolhida
aleatoriamente para cada vetor alvo de acordo com uma probabilidade

Pvar(k=1,23,4), onde p , representa a probabilidade da k-ésima estratégia ser
escolhida na geracdo G. Cada uma das probabilidades p,q,(k=1,2,3,4) é

inicializada a 0,25 e, entdo, atualizada durante o processo de otimizagao por meio

da equacao 5.16.

ZSK,G (5.16)

k=1

Tal que S, ;€ obtido pela equagéo 5.17.

G-1
Z ns,

Sk = g=C-LP +€ (5.17)

=G G
Znsk‘g+ ank_g

g=G-LP g=G-LP

onde ns, & o numero de vetores experimentais bem sucedidos na geragao G
gerados pela k-ésima estratégia nf, ; representa o numero de vetores experimentais

gerados pela k-ésima estratégia e descartados durante o processo de selecédo na
geracado G. O parametro € € uma constante real ndo nula utilizada para evitar uma

probabilidade nula caso ns, ;=0. LP € o periodo de aprendizagem.
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No algoritmo EDDA-FSP2, F e CR também s&o adaptativamente alterados

durante o processo de evolugéo. A cada geragao G, um fator de mutagao F;, e uma

taxa de cruzamento CR;s&o gerados aleatoriamente para cada vetor alvo x, a

partir de uma distribuicdo normal. F, é gerado a partir de uma distribuicdo normal

com média de 0,5 e desvio padrao de 0,3, enquanto CR;é gerado a partir de uma
distribuicdo normal com média CRm,,(k=1,2,3,4)e desvio padrao de 0,1:

Fi ™N(0,5;0,3),i=1,2,...,Np (5-18)

CR;"N(CRm,;0,1),i=1,2,...,Np (5.19)

Um valor médio CRmk é associado a cada uma das estratégias de geragdo de

vetores experimentais (k=1,2,3,4). Dessa forma, o valor médio a ser utilizado para
o calculo de CR. dependera da estratégia de geracao de vetor experimental

associadoa X .

Os parametros CRm, sao inicializados a 0,5 e, em seguida, com base nos
valores de taxa de cruzamento que geraram vetores experimentais bem sucedidos
durante o periodo de aprendizagem. Basicamente, ao final de cada geragcdo, CRm,
€ atualizado com o valor da mediana do conjunto formado pelos fatores de mutacao
bem sucedidos nas ultimas LP (periodo de aprendizagem) gerac¢des associados a k-
ésima estratégia.

O pseudocodigo do algoritmo EDDA-FSP2 é apresentado no Quadro 5.3 a

seguir.



Quadro 5.3 - Pseudocdédigo do algoritmo EDDA-FSP2

Fonte: o autor, 2017.
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Capitulo 6 DELINEAMENTO DOS EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

Este capitulo tem como propdsito apresentar o delineamento da
experimentagcdo computacional realizada nesta tese. Neste capitulo sdo explicitados
0s casos selecionados para testar os algoritmos propostos, bem os procedimentos

para geracao e analise dos dados.

6.1 CASOS SELECIONADOS PARA REALIZACAO DOSTESTES

Os algoritmos de Evolugdo Diferencial propostos foram testados em 110
casos, disponiveis nos Benchmarks de Carlier (1978), Heller (1960), Reeves (1995)
e Taillard (1993).

Os Benchmarks foram obtidos em Operations Research Library (OR Library) e
LIFL (Laboratoire d’Informatique Fondamentale de Lille). Os valores para o
Makespan (Cmax) que caracterizam os limitantes superiores dos casos foram obtidos
Operations Research Library (OR Library), Mokhtari, Abadi e Cheraghalikhani (2011)
e Ancau (2012).

Nas Tabelas 6.1 a 6.4 sdo apresentados os casos selecionados para testes

dos Benchmarks de Carlier, Heller, Reeves e Taillard, respectivamente.

Tabela 6.1 - Casos selecionados para testes: Benchmark de Carlier

Caso Descricao Numero de Tarefas Numero de Maquinas Crnax
1 Car_001_11_05 11 5 7038
2 Car_002_13 04 13 4 7166
3 Car_003_12_05 12 5 7312
4 Car_004_14_04 14 4 8003
5 Car_005_10_06 10 6 7720
6 Car_006_08_09 9 8505
7 Car_007_07_07 7 7 6590
8 Car_008_08_08 8 8366

Fonte: o autor, 2017.

Os tempos de processamento das tarefas nas maquinas dos casos da Tabela

6.1 (Benchmark de Carlier) sdo detalhados no Apéndice C.




Tabela 6.2 - Casos selecionados para testes: Benchmark de Heller

117

Caso Problema Teste Numero de Tarefas Numero de Maquinas Crnax
9 Hel_001_20_10 20 10 136
10 Hel_002_100_10 100 10 516

Fonte: o autor, 2017.

Os tempos de processamento das tarefas nas maquinas dos casos da Tabela

6.2 (Benchmark de Heller) podem ser obtidos em Operations Research Library (OR

Library).

Tabela 6.3 - Casos selecionados para testes: Benchmark de Reeves

Caso Problema Teste Numero de Tarefas NUmero de Maquinas Crnax
" Rec_001_20_05 20 5 1247
12 Rec_003_20_05 20 5 1109
13 Rec_005_20_05 20 5 1242
14 Rec_007_20_10 20 10 1566
15 Rec_009_20_10 20 10 1537
16 Rec_011_20_10 20 10 1431
17 Rec_013_20_15 20 15 1930
18 Rec_015_20_15 20 15 1950
19 Rec_017_20_15 20 15 1902
20 Rec_019_30_10 30 10 2093
21 Rec_021_30_10 30 10 2017
22 Rec_023_30_10 30 10 2011
23 Rec_025_30_15 30 15 2513
24 Rec_027_30_15 30 15 2373
25 Rec_029_30_15 30 15 2287
26 Rec_031_50_10 50 10 3045
27 Rec_033_50_10 50 10 3114
28 Rec_035_50_10 50 10 3277
29 Rec_037_75_20 75 20 4951
30 Rec_039_75_20 75 20 5087
31 Rec_041_75_20 75 20 4960

Fonte: o autor, 2017.

Os tempos de processamento das tarefas nas maquinas dos casos da Tabela

6.3 (Benchmark de Reeves) podem ser obtidos em Operations Research Library (OR

Library).
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Tabela 6.4 - Casos selecionados para testes: Benchmark de Taillard (continua...)

Caso Problema Teste Numero de Tarefas Numero de Maquinas Cmax
32 Ta_001_20_05 20 5 1278
33 Ta_002_20_05 20 5 1359
34 Ta_003_20_05 20 5 1081
35 Ta_004_20_05 20 5 1293
36 Ta_005_20_05 20 5 1235
37 Ta_006_20_05 20 5 1195
38 Ta_007_20_05 20 5 1234
39 Ta_008_20_05 20 5 1206
40 Ta_009_20_05 20 5 1230
41 Ta_010_20_05 20 5 1108
42 Ta_011_20_10 20 10 1582
43 Ta_012_20_10 20 10 1659
44 Ta_013_20_10 20 10 1496
45 Ta_014_20_10 20 10 1377
46 Ta_015_20_10 20 10 1419
47 Ta_016_20_10 20 10 1397
48 Ta_017_20_10 20 10 1484
49 Ta_018_20_10 20 10 1538
50 Ta_019_20_10 20 10 1593
51 Ta_020_20_10 20 10 1591
52 Ta_021_20 20 20 20 2297
53 Ta_022_20_20 20 20 2099
54 Ta 023 20 20 20 20 2326
35 Ta_024 20 20 20 20 2223
56 Ta_025_20_20 20 20 2291
57 Ta_026_20 20 20 20 2226
58 Ta_027 20 20 20 20 2273
59 Ta_028 20_20 20 20 2200
60 Ta_029 20 20 20 20 2237
61 Ta_030_20_20 20 20 2178
62 Ta_031_50_05 50 5 2724
63 Ta_032_50_05 50 5 2834
64 Ta_033_50_05 50 5 2621
65 Ta_034_50_05 50 5 2751
66 Ta_035_50_05 50 5 2863
67 Ta_036_50_05 50 5 2829
68 Ta_037_50_05 50 5 2725
69 Ta_038 50_05 50 5 2683
70 Ta_039 50 _05 50 5 2552
71 Ta_040_50_05 50 5 2782

Fonte: o autor, 2017.
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Caso Problema Teste Numero de Tarefas Numero de Maquinas Crnax
72 Ta_041_50_10 50 10 2291
73 Ta_042_50_10 50 10 2867
74 Ta_043_50_10 50 10 2839
75 Ta_044 50 10 50 10 3063
76 Ta_045_50_10 50 10 2976
77 Ta_046_50_10 50 10 3006
78 Ta_047_50_10 50 10 3093
79 Ta_048_50_10 50 10 3037
80 Ta_049 50_10 50 10 2897
81 Ta_050_50_10 50 10 3065
82 Ta_051_50_20 50 20 3371
83 Ta_052_50_20 50 20 3368
84 Ta_053_50_20 50 20 3591
85 Ta_054_50_20 50 20 3635
86 Ta_055_50_20 50 20 3553
87 Ta_056_50_20 50 20 3667
88 Ta_057_50_20 50 20 3672
89 Ta_058_50_20 50 20 3627
90 Ta_059_50_20 50 20 3645
91 Ta_060_50_20 50 20 3696
92 Ta_061_100_05 100 5 5493
93 Ta_062_100_05 100 5 5268
94 Ta_063_100_05 100 5 5175
95 Ta_064_100_05 100 5 5014
96 Ta_065_100_05 100 5 5250
97 Ta_066_100_05 100 5 5135
98 Ta_067_100_05 100 5 5246
99 Ta_068_100_05 100 5 5094
100 Ta_069_100_05 100 5 5448
101 Ta_070_100_05 100 5 5322
102 Ta_071_100_10 100 10 5770
103 Ta_072_100_10 100 10 5349
104 Ta_073_100_10 100 10 5676
105 Ta_074_100_10 100 10 5781
106 Ta_075_100_10 100 10 5467
107 Ta_076_100_10 100 10 5303
108 Ta_077_100_10 100 10 5595
109 Ta_078_100_10 100 10 5617
110 Ta_079_100_10 100 10 5871

Fonte: o autor, 2017.
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Os tempos de processamento das tarefas nas maquinas dos casos da Tabela
6.4 (Benchmark de Taillard) podem ser obtidos em Operations Research Library (OR

Library).

6.2 PROCESSO DE GERACAO DOS DADOS

Os algoritmos EDD-FSP, EDDA-FSP1 e EDDA-FSP2 propostos nesta tese
foram implementados e executados em ambiente computacional MATLAB® R2012b
da MathWorks, no sistema operacional Windows 7 Home Premium de 64 bits
instalado em um computador Acer® com um processador Intel Core i5 2450M, 2,5
GHz e 4GB de memoria RAM (Random Access Memory).

Considerando que os algoritmos de Evolucédo Diferencial sdo métodos de
otimizagdo estocasticos, sendo, portanto, necessario que cada algoritmo seja
executado varias vezes para uma mesma fungdo com o intuito de reduzir o impacto
da natureza estocastica dos algoritmos durante a avaliagdo de suas performances.
Diante disto, os 110 casos (Tabelas 7.1 a 7.4) selecionados dos Benchmarks de
Carlier (1978), Heller (1960), Reeves (1995) e Taillard (1993) foram executados 50
vezes cada.

Para todos os algoritmos, o tamanho da populagéo, que constitui 0 conjunto
de individuos cogitados como solugcdo e usados para criar novo conjunto de
individuos para analise, foi mantido em 50 membros (individuos), e o numero de
iteracdes (geragdes) para cada experimento, que representa um contador de um
ciclo completo de cada algoritmo, foi mantido em 2000.

Também foi utilizado o mesmo critério de parada em todos os experimentos,
gue no caso deste estudo foi o numero maximo de avaliagées da funcdo objetivo,
definido como D*10000, onde D indica a dimensao do problema, determinada pelo
numero de tarefas. Nao foi estipulado um tempo limite para a execucdo dos
algoritmos.

No algoritmo EDD-FSP a estratégia de mutacdo adotada foi a ED/rand/1/bin
e os fatores de mutacéao (F) e de cruzamento (CR) foram configurados em 0,5 € 0,5,
respectivamente. Ressalta-se que no algoritmo EDD-FSP os parametros F e Cr
foram configurados tendo como base os resultados de um estudo preliminar
(BOARETO; MORAIS; COELHO, 2017) que visou investigar a influéncia de
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diferentes configuracdes dos parametros no desempenho do algoritmo de ED para
minimizacdo do Makespan em ambientes Flow Shop Permutacional.

No algoritmo EDDA-FSP1 estratégia de mutacdo adotada foi a ED/current-to-
p-best/1/bin, enquanto que no algoritmo EDDA-FSP2 em que a cada geragcao uma
estratégia de mutagcdo € escolhida aleatoriamente com distribuicdo uniforme para
cada vetor alvo, as estratégias adotadas foram a ED/rand/1/bin, a ED/rand/2/bin, a

ED/rand-to-best/2/bin e a ED/current-to-rand/1/bin.

No algoritmo EDDA-FSP+1 os parametros [z € p:, utilizados para gerar o

fator de mutacao Fi e a taxa de cruzamento CR; associado a cada individuo, foram
inicializados em 0,5. Ainda no algoritmo EDDA-FSP1 o parametro ¢ que controla a
taxa de adaptacdo dos parametros foi configurado em 0,1 e o parametro p que
determina a ganancia da estratégia de mutacao foi configurado em 0,05.

No algoritmo EDDA-FSP> o parametro p, que indica a probabilidade de uma
estratégia de mutacao ser escolhida na geracdo G, é inicializado em 0,25 e os

parametros CRm, utilizados para gerar as taxas de cruzamento CR;, para cada

vetor alvo na geracao G, sao iniciados em 0,5. O parametro LP que corresponde ao

periodo de aprendizagem foi configurado em 50 geracoes.

6.3 PROCESSO DE ANALISE DOS DADOS

O desempenho dos algoritmos EDD-FSP, EDDA-FSPi1 e EDDA-FSP:
propostos nesta tese foram avaliados em relacdo a qualidade das solucdes
produzidas, bem como em relacdo as informacdes de desvios padrdao e a
convergéncia dos algoritmos. Os algoritmos EDD-FSP, EDDA-FSP1 e EDDA-FSP2
também foram avaliados em termos de tempos médios computacionais.

A qualidade das solucdes fornecidas pelos algoritmos EDD-FSP, EDDA-
FSP1 e EDDA-FSP, para o caso de minimizagdo do Makespan em Flow Shop
Permutacional foi avaliada em termos de erro percentual (E%) da funcéo objetivo, ou
seja, em termos da variacao percentual entre a solucao fornecida pelo método e a
melhor solu¢éo (Cmax) identificada na literatura especializada.

O erro relativo percentual (E%) da funcdo objetivo foi obtido por meio da
equacao (7.1), obtida de Tien et al. (2015), tal que:
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fx? )-f(x" )
Erro (E%) =(__ best .~ U&') 100
rro (E%) =( ) ) (7.1)

representa a melhor solugdo encontrada pelo algoritmo para um problema

onde x™

best
teste em todos os experimentos e x;; representa a melhor solugdo (Cmax) conhecida

para o problema teste, que no caso deste estudo, sao caracterizados pelos
limitantes superiores conhecidos do problema.

Conforme anteriormente mencionado, outros indicativos utilizados para
verificar o desempenho dos algoritmos EDD-FSP, EDDA-FSP:1 e EDDA-FSP2
propostos nesta tese foram os desvios padréao e a convergéncia. Os desvios padrao
indicam a dispersao dos valores da funcao objetivo (Cmax) €m torno das meédias,
enquanto a convergéncia determina 0 momento (geracdo) em que os membros da
populacao convergem para um valor comum.

O tempo médio computacional é calculado pela soma dos tempos de
computacado de cada problema dividida pelo numero total de problemas resolvidos
(média aritmética dos tempos de computacdo) (MORAIS; MOCCELLIN, 2010). Na
experimentacdo computacional, o tempo médio de computacdo foi medido em

segundos(s).
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Capitulo 7 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo sdo apresentados e discutidos os resultados produzidos pelos
algoritmos EDD-FSP, EDDA-FSPs e EDDA-FSP2 propostos nesta tese. O
desempenho dos algoritmos propostos é avaliado em termos de erros relativos
percentuais, desvio padrao e convergéncia. Os tempos meédios computacionais

também foram considerados para avaliar o desempenho dos algoritmos propostos.

7.1 ERROS RELATIVOS PERCENTUAIS

Nas Tabelas 7.1 a 7.4 sdo apresentados as melhores solugdes (x") para os

casos testes dos Benchmarks de Carlier, Heller, Reeves e Taillard produzidas pelos
algoritmos EDD-FSP, EDDA-FSP1 e EDDA-FSP2, bem como os respectivos Erros
Relativos Percentuais para cada caso teste.

Os Erros Relativos Percentuais Médios (ER% Médio) para os grupos de
casos testes dos Benchmarks de Carlier, Heller, Reeves e Taillard sdo sumarizados
na Tabela 7.5.

Tabela 7.1 - Erros Relativos Percentuais: Casos testes - Benchmark Carlier

X (Crm) EDD-FSP EDDA-FSP; EDDA-FSP2
Caso Descrigao uB y Mt E% y Mt E% y E%
best best best
1 Car_001_11_05 7038 7038 0,00 7038 0,00 7038 0,00
2 Car_002_13_04 7166 7166 0,00 7166 0,00 7166 0,00
3 Car_003_12_05 7312 7312 0,00 7312 0,00 7312 0,00
4 Car_004_14_04 8003 8003 0,00 8003 0,00 8003 0,00
5 Car_005_10_06 7720 7720 0,00 7720 0,00 7720 0,00
6 Car_006_08_09 8505 8505 0,00 8505 0,00 8505 0,00
7 Car_007_07_07 6590 6590 0,00 6590 0,00 6590 0,00
8 Car_008_08_08 8366 8366 0,00 8366 0,00 8366 0,00

Fonte: o autor, 2017.

Tabela 7.2 - Erros Relativos Percentuais: Casos testes - Benchmark Heller

X" EDD-FSP EDDA-FSP+ EDDA-FSP2
D .~ UB 0, 0, 0
Caso escricao (Cod) Xbr;tst E% Xbpetst E% Xbpetst E%
9 Hel_001_20_10 136 136 0,00 135 -0,73 135 -0,73
10 Hel_002_100_10 516 518 0,38 515 -0,19 515 -0,19

Fonte: o autor, 2017.
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Tabela 7.3 - Erros Relativos Percentuais: Casos testes - Benchmark Reeves

N X:JB EDD-FSP EDDA-FSP EDDA-FSP2
Caso Descrigcédo (Conar) Xbpetst E% Xbpetst E% XbpetSt E%
11 Rec_001_20_05 1247 1249 0,16 1247 0,00 1249 0,16
12 Rec_003_20_05 1109 1109 0,00 1109 0,00 1109 0,00
13 Rec_005_20_05 1242 1245 0,24 1245 0,24 1245 0,24
14 Rec_007_20_10 1566 1566 0,00 1566 0,00 1566 0,00
15 Rec_009_20_10 1537 1537 0,00 1537 0,00 1537 0,00
16 Rec_011_20_10 1431 1431 0,00 1431 0,00 1431 0,00
17 Rec_013_20_15 1930 1935 0,25 1934 0,20 1930 0,00
18 Rec_015_20_15 1950 1961 0,56 1950 0,00 1950 0,00
19 Rec_017_20_15 1902 1909 0,36 1909 0,36 1902 0,00
20 Rec_019_30_10 2093 2135 2,00 2101 0,38 2110 0,81
21 Rec_021_30_10 2017 2054 1,83 2040 1,14 2042 1,23
22 Rec_023_30_10 2011 2060 2,43 2021 0,49 2023 0,59
23 Rec_025_30_15 2513 2604 3,62 2542 1,15 2527 0,55
24 Rec_027_30_15 2373 2419 1,93 2396 0,96 2396 0,96
25 Rec_029_30_15 2287 2370 3,62 2298 0,48 2299 0,52
26 Rec_031_50_10 3045 3208 5,35 3114 2,26 3123 2,56
27 Rec_033_50_10 3114 3168 1,73 3125 0,35 3127 0,41
28 Rec_035_50_10 3277 3272 -0,15 3253 -0,73 3250 -0,82
29 Rec_037_75_20 4951 5470 10,48 5121 3,43 5248 5,99
30 Rec_039_75_20 5087 5444 7,01 5214 2,49 5250 3,20
31 Rec_041_75_20 4960 5447 9,81 5170 4,23 5232 5,48

Fonte: o autor, 2017.

Tabela 7.4 - Erros Relativos Percentuais: Casos testes — Benchmark Taillard

(continua...)
o X:JB EDD-FSP EDDA-FSP+ EDDA-FSP2

Caso Descrigao (Conmd) Xbpetst E% Xbpetst E% Xbpetst E%
32 Ta_001_20_05 1278 1278 0,00 1278 0,00 1582 23,78
33 Ta_002_20_05 1359 1359 0,00 1359 0,00 1659 22,07
34 Ta_003_20_05 1081 1081 0,00 1081 0,00 1496 38,39
35 Ta_004_20_05 1293 1293 0,00 1280 -1,00 1379 6,65
36 Ta_005_20_05 1235 1243 0,64 1235 0,00 1419 14,89
37 Ta_006_20_05 1195 1195 0,00 1210 1,25 1397 16,90
38 Ta_007_20_05 1234 1251 1,37 1239 0,40 1484 20,25
39 Ta_008_20_05 1206 1206 0,00 1206 0,00 1544 28,02
40 Ta_009_20_05 1230 1230 0,00 1230 0,00 1597 29,83
41 Ta_010_20_05 1108 1108 0,00 1108 0,00 1108 0,00
42 Ta_011_20_10 1582 1591 0,56 1582 0,00 1278 -19,21
43 Ta_012_20_10 1659 1660 0,06 1659 0,00 1359 -18,08
44 Ta_013_20_10 1496 1508 0,80 1496 0,00 1081 -27,74
45 Ta_014_20_10 1377 1385 0,58 1379 0,14 1280 -7,04
46 Ta_015_20_10 1419 1425 0,42 1419 0,00 1235 -12,96
47 Ta_016_20_10 1397 1406 0,64 1400 0,21 1195 -14,45
48 Ta_017_20_10 1484 1487 0,00 1484 -0,20 1239 -16,67
49 Ta_018_20_10 1538 1552 0,91 1544 0,39 1206 -21,58
50 Ta_019_20_10 1593 1608 0,94 1602 0,56 1230 -22,78
51 Ta_020_20_10 1591 1608 1,06 1604 0,81 1594 0,18
52 Ta_021_20_20 2297 2309 0,52 2298 0,04 2297 0,00
53 Ta_022_20_20 2099 2111 0,57 2100 0,04 2101 0,09
54 Ta_023_20_20 2326 2342 0,68 2331 0,21 2326 0,00
55 Ta_024_20_20 2223 2234 0,49 2223 0,00 2223 0,00

Fonte: o autor, 2017.
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Tabela 7.4 - Erros Relativos Percentuais: Casos testes - Benchmark Taillard (fim...)

56 Ta_025_20_20 2291 2298 0,30 2294 0,13 2297 0,26
57 Ta_026_20_20 2226 2230 0,17 2229 0,13 2229 0,13
58 Ta_027_20_20 2273 2287 0,61 2277 0,17 2273 0,00
59 Ta_028_20_20 2200 2215 0,68 2204 0,18 2200 0,00
60 Ta_029_20_20 2237 2242 0,22 2237 0,00 2237 0,00
61 Ta_030_20_20 2178 2183 0,22 2178 0,00 2178 0,00
62 Ta_031_50_05 2724 2724 0,00 2724 0,00 2724 0,00
63 Ta_032_50_05 2834 2845 0,38 2838 0,14 2834 0,00
64 Ta_033_50_05 2621 2633 0,45 2621 0,00 2621 0,00
65 Ta_034_50_05 2751 2765 0,50 2751 0,00 2751 0,00
66 Ta_035_50_05 2863 2864 0,03 2863 0,00 2863 0,00
67 Ta_036_50_05 2829 2834 0,17 2829 0,00 2829 0,00
68 Ta_037_50_05 2725 2732 0,25 2725 0,00 2725 0,00
69 Ta_038_50_05 2683 2705 0,81 2683 0,00 2683 0,00
70 Ta_039_50_05 2552 2574 0,86 2554 0,07 2552 0,00
71 Ta_040_50_05 2782 2782 0,00 2782 0,00 2782 0,00
72 Ta_041_50_10 2291 3174 6,11 3053 2,07 3063 2,40
73 Ta_042_50_10 2867 3039 5,99 2932 2,26 2955 3,06
74 Ta_043_50_10 2839 3007 5,91 2904 2,28 2904 2,28
75 Ta_044_50_10 3063 3162 3,23 3082 0,62 3086 0,75
76 Ta_045_50_10 2976 3133 5,27 3024 1,61 3020 1,47
77 Ta_046_50_10 3006 3139 4,42 3064 1,92 3074 2,26
78 Ta_047_50_10 3093 3215 3,94 3140 1,51 3147 1,74
79 Ta_048_50_10 3037 3139 3,35 3058 0,69 3061 0,79
80 Ta_049_50_10 2897 3022 4,31 2943 1,58 2932 1,20
81 Ta_050_50_10 3065 3216 7,52 3131 4,68 3139 4,94
82 Ta_051_50_20 3371 4107 21,83 3951 17,20 3964 17,59
83 Ta_052_50_20 3368 3981 18,20 3821 13,45 3845 14,16
84 Ta_053_50_20 3591 3947 9,91 3769 4,95 3812 6,15
85 Ta_054_50_20 3635 3986 9,65 3826 5,25 3863 6,27
86 Ta_055_50_20 3553 3870 8,92 3728 4,92 3716 4,58
87 Ta_056_50_20 3667 3933 7,25 3784 3,19 3815 4,03
88 Ta_057_50_20 3672 3970 8,11 3807 3,67 3832 4,35
89 Ta_058_50_20 3627 3970 9,45 3809 5,01 3835 5,73
90 Ta_059_50_20 3645 3982 9,24 3837 5,26 3856 5,78
91 Ta_060_50_20 3696 4048 9,52 3856 4,32 3854 4,27
92 Ta_061_100_05 5493 5627 0,61 5493 0,00 5493 0,00
93 Ta_062_100_05 5268 5284 0,30 5274 0,11 5268 0,00
94 Ta_063_100_05 5175 5213 0,73 5175 0,00 5175 0,00
95 Ta_064_100_05 5014 5030 0,31 5018 0,07 5018 0,07
96 Ta_065_100_05 5250 5256 0,11 5250 0,00 5250 0,00
97 Ta_066_100_05 5135 5140 0,09 5135 0,00 5135 0,00
98 Ta_067_100_05 5246 5284 0,72 5246 0,00 5246 0,00
99 Ta_068_100_05 5094 5116 0,43 5094 0,00 5094 0,00
100 Ta_069_100_05 5448 5484 0,66 5448 0,00 5448 0,00
101 Ta_070_100_05 5322 5346 0,45 5325 0,05 5322 0,00
102 Ta_071_100_10 5770 5977 3,58 5791 0,36 5801 0,53
103 Ta_072_100_10 5349 5494 2,71 5320 -0,54 5318 -0,57
104 Ta_073_100_10 5676 5815 2,44 5679 0,05 5688 0,21
105 Ta_074_100_10 5781 6013 4,01 5860 1,36 5874 1,60
106 Ta_075_100_10 5467 5697 4,20 5520 0,96 55613 0,84
107 Ta_076_100_10 5303 5448 2,73 5310 0,13 5317 0,26
108 Ta_077_100_10 55695 5766 3,05 5623 0,50 5632 0,66
109 Ta_078_100_10 5617 5796 3,18 5683 1,17 5694 1,37
110 Ta_079_100_10 5871 5976 1,78 5922 0,86 5928 0,97

Fonte: o autor, 2017.
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Tabela 7.5 - Erros Relativos Percentuais Médios (E% Médio) por Benchmark

EDD-FSP EDDA-FSP+ EDDA-FSP2
Benchmark de casos testes E% Medio E% Medio E% Medio
Carlier 0,00 0,00 0,00
Heller 0,19 -0,46 -0,46
Reeves 2,44 0,83 0,70
Taillard 2,66 1,20 1,78

Fonte: o autor, 2017.

Para os casos testes do Benchmark de Carlier, conforme pode ser visualizado
nas Tabelas 7.1 e 7.5, os algoritmos EDD-FSP, EDDA-FSP+ e EDDA-FSP2 atingiram
as melhores solugdes (Cmax) conhecidas na literatura em 100% dos casos.

Conforme pode ser visualizado na Tabela 7.2, para os casos testes do
Benchmark de Heller, o algoritmo EDD-FSP atingiu as melhores solugdes (Cmax)
conhecidas na literatura para um caso (caso 9) e nao foi capaz de alcancgar as
melhores solucdes conhecidas na literatura para o outro caso (caso 10). Ainda em
relacdo aos casos testes do Benchmark de Heller, os algoritmos EDDA-FSP1 e
EDDA-FSP, foram capazes de produzir solugbes superiores as melhores solugbes
conhecidas na literatura para ambos os casos. Conforme pode ser visualizado na
Tabela 7.5, os algoritmos EDDA-FSP1 e EDDA-FSP, apresentaram desempenho
idéntico e produziram erros relativos percentuais médios menores que o algoritmo
EDD-FSP.

Para os casos do Benchmark de Reeves o algoritmo EDDA-FSP2 forneceu os
menores erros relativos percentuais médios que os algoritmos EDD-FSP e EDDA-
FSP1, conforme pode ser visualizado na Tabela 7.5. Na tabela 7.3 pode ser visto que
para este grupo de casos testados, os algoritmos EDD-FSP, EDDA-FSP1 e EDDA-
FPS, atingiram as melhores solugdes (Cmax) conhecidas na literatura em 19,04%,
28,57% e 33,33% dos casos, respectivamente. Os algoritmos EDD-FSP, EDDA-
FSP+ e EDDA-FPS2 produziram solugbes superiores as melhores solu¢des (Cmax)
conhecidas na literatura em 4,76% dos casos.

Conforme apresentado na Tabela 7.5, para os casos do Benchmark de
Taillard o algoritmo EDDA-FSP1 obteve melhor desempenho, em termos de erros
relativos percentuais médios, que os algoritmos EDD-FSP e EDDA-FSP2. Para este
grupo de casos testados, conforme pode ser visualizado na Tabela 7.4, os
algoritmos EDD-FSP, EDDA-FSP+1 e EDDA-FPS; atingiram as melhores solugoes
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(Cmax) conhecidas na literatura em 13,92%, 36,70% e 34,17% dos casos,
respectivamente. Embora o algoritmo EDDA-FSP:1 tenha apresentado melhor
desempenho em relacdo ao percentual de alcance das melhores solugoes
conhecidas, o algoritmo EDDA-FSP2 superou as melhores solu¢des conhecidas na
literatura em 12,65% dos casos, enquanto o EDDA-FSP2 superou as melhores

solugdes em apenas 3,79% dos casos testados.

7.2 DESVIO PADRAO

Outro indicativo utilizado para avaliar desempenho dos algoritmos EDD-FSP,
EDDA-FSP+ e EDDA-FPS: € o desvio padrao que pode ser observado nas Tabelas
7.6 a 7.9. Nestas tabelas também podem ser verificados, os melhores (Minimo) e os
piores (Maximo) valores produzidos pelos algoritmos, bem como as médias, para
cada caso teste selecionado dos Benchmarks de Carlier, Heller, Reeves e Taillard.
Os resultados apresentados nas Tabelas 7.6 a 7.9 foram obtidos apds 50

replicacoes.

Tabela 7.6 - Desvio Padrao: Casos testes - Benchmark Carlier

Caso Descrigao Algoritmo Minimo Maximo Média Desvio Padrao
EDD-FSP 7038 7038 7038 0,00
1 Car_001_11_05 EDDA-FSP1 7038 7038 7038 0,00
EDDA-FSP2 7038 7038 7038 0,00
EDD-FSP 7166 7166 7166 0,00
2 Car_002_13_04 EDDA-FSP1 7166 7166 7166 0,00
EDDA-FSP2 7166 7166 7166 0,00
EDD-FSP 7312 7312 7312 0,00
3 Car_003_12_05 EDDA-FSP1 7312 7312 7312 0,00
EDDA-FSP2 7312 7312 7312 0,00
EDD-FSP 8003 8003 8003 0,00
4 Car_004_14 04 EDDA-FSP1 8003 8003 8003 0,00
EDDA-FSP2 8003 8003 8003 0,00
EDD-FSP 7720 7821 7739,40 0,03
5 Car_005_10 06 EDDA-FSP1 7720 7821 7732,12 31,33
EDDA-FSP2 7720 7767 7725,50 15,12
EDD-FSP 8505 8570 8537,50 0,03
6 Car_006_08_09 EDDA-FSP1 8505 8570 8518 26,26
EDDA-FSP2 8505 8570 8518 26,26
EDD-FSP 6590 6590 6590 0,00
7 Car_007_07_07 EDDA-FSP1 6590 6590 6590 0,00
EDDA-FSP2 6590 6590 6590 0,00
EDD-FSP 8366 8366 8366 0,00
8 Car_008 08 08 EDDA-FSP; 8366 8366 8366 0,00
EDDA-FSP2 8366 8366 8366 0,00

Fonte: o autor, 2017.
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Tabela 7.7- Desvio Padrao:

Casos testes - Benchmark Heller

Caso Descrigcao Algoritmo Minimo Maximo Média Desvio Padréao
EDD-FSP 136 137 136,94 0,24
9 Hel_001_20_10 EDDA-FSP1 135 137 136,48 0,61
EDDA-FSP2 135 137 135,74 0,66
EDD-FSP 518 524 520,78 1,31
10 Hel_002_100_10 EDDA-FSP1 515 519 516,96 1,11
EDDA-FSP2 515 516 515,12 0,33

Fonte: o autor, 2017.

Tabela 7.8 - Desvio Padréo: Casos testes - Benchmark Reeves (continua...)

Caso Descrigcao Algoritmo Minimo | Maximo Média Desvio Padrao

EDD-FSP 1249 1249 1249 0,00

11 Rec_001_20_05 EDDA-FSP1 1247 1256 1249,14 1,05
EDDA-FSP2 1249 1249 1249 0,00

EDD-FSP 1109 1111 1109 0,00

EDDA-FSP; 1109 1111 1110,14 0,96

12 Rec_003_20_05 EDDA-FSP2 1109 1111 1109,6 0,91
EDD-FSP 1245 1245 1245 0,00

EDDA-FSP; 1245 1245 1245 0,00

13 Rec_005_20_05 EDDA-FSP2 1245 1245 1245 0,00

EDD-FSP 1566 1631 1580,7 0,01

EDDA-FSP; 1566 1584 1576,44 8,20

14 Rec_007_20_10 EDDA-FSP2 1566 1584 1567,9 5,44
EDD-FSP 1537 1547 1538,8 0,00

EDDA-FSP; 1537 1574 1541,5 11,21

15 Rec_009_20_10 EDDA-FSP2 1537 1539 1537,1 0,34

EDD-FSP 1431 1469 1438,6 0,01

EDDA-FSP; 1431 1454 1433,7 5,68

16 Rec_011_20_10 EDDA-FSP2 1431 1431 1431 0,00
EDD-FSP 1935 1969 1947 0,01

EDDA-FSP1 1934 1972 1942,68 7,79

17 Rec_013_20_15 EDDA-FSP2 1930 1942 1935,3 1,97
EDD-FSP 1961 2005 1971,9 0,01

EDDA-FSP1 1950 1988 1966,7 8,53

18 Rec_015_20_15 EDDA-FSP2 1950 1973 1958,7 6,11
EDD-FSP 1909 1958 1940,4 0,01
EDDA-FSP; 1909 1943 1924,46 10,43
19 Rec_017_20_15 EDDA-FSP2 1902 1939 1920,4 10,13
EDD-FSP 2135 2183 2163,2 0,01

EDDA-FSP+ 2101 2126 2117,32 5,84

20 Rec_019_30_10 EDDA-FSP2 2110 2136 2120 5,34
EDD-FSP 2054 2078 2066,6 0,01

EDDA-FSP+ 2040 2050 2048,72 2,12

21 Rec_021_30_10 EDDA-FSP2 2042 2050 2049,1 1,82
EDD-FSP 2060 2086 2070,9 0,00

EDDA-FSP+ 2021 2053 2033,68 7,81

22 Rec_023_30_10 EDDA-FSP2 2023 2055 2038,6 9,56

Fonte: o autor, 2017.
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EDD-FSP 2604 2654 2634,5 0,01
EDDA-FSP1 2542 2577 2558,96 8,86
23 Rec_025_30_15 EDDA-FSP2 2527 2594 2564,1 15,63
EDD-FSP 2419 2463 2440,6 0,01
EDDA-FSP1 2396 2421 2407,06 6,21
24 Rec_027_30_15 EDDA-FSP2 2396 2426 2404,7 6,33
EDD-FSP 2370 2421 2393,7 0,01
EDDA-FSP1 2298 2396 2327,18 16,31
25 Rec_029_30_15 EDDA-FSP2 2299 2349 2318,7 11,65
EDD-FSP 3208 3264 3239,7 0,001
EDDA-FSP1 3114 3141 3125,18 5,84
26 Rec_031_50_10 EDDA-FSP2 3123 3171 3142,9 10,32
EDD-FSP 3168 3215 3190,6 0,01
EDDA-FSP1 3125 3172 3140,06 6,58
27 Rec_033_50_10 EDDA-FSP2 3127 3147 3139,3 3,82
EDD-FSP 3272 3299 3284,6 0,008
EDDA-FSP1 3253 3277 3265,94 4,04
28 Rec_035_50_10 EDDA-FSP2 3250 3267 3261,3 4,39
EDD-FSP 5470 5557 5508,4 0,02
EDDA-FSP1 5121 5233 5192,32 20,26
29 Rec_037_75_20 EDDA-FSP2 5248 5352 5294,2 27,90
EDD-FSP 5444 5521 5491,1 0,017
EDDA-FSP1 5214 5305 5264,9 20,87
30 Rec_039_75_20 EDDA-FSP2 5250 5405 5340,4 31,52
EDD-FSP 5447 5520 5487 0,017
EDDA-FSP1 5170 5241 5206,06 17,48
31 Rec_041_75_20 EDDA-FSP2 5232 5343 5290 26,09

Fonte: o autor, 2017.

Tabela 7.9 - Desvio Padréo: Casos testes - Benchmark Taillard (continua...)

Caso Descricéo Algoritmo Minimo | Maximo Média Desvio Padrao
EDD-FSP 1278 1297 1299,6 0,002
EDDA-FSP1 1278 1297 1281,83 7,71
32 Ta_001_20_05 EDDA-FSP2 1582 1597 1587,5 4,15
EDD-FSP 1359 1366 1363,1 0,003
EDDA-FSP1 1359 1366 1361,53 3,26
33 Ta_002_20_05 EDDA-FSP2 1659 1679 1668,2 5,55
EDD-FSP 1081 1100 1087,4 0,005
EDDA-FSP1 1081 1098 1091,96 5,25
34 Ta_003_20_05 EDDA-FSP2 1496 1518 1507,8 4,26
EDD-FSP 1293 1302 1298,6 0,004
EDDA-FSP+ 1280 1302 1295,43 5,30
35 Ta_004_20_05 EDDA-FSP2 1379 1392 1384,3 3,96
EDD-FSP 1243 1250 1249,7 0,001
EDDA-FSP+ 1235 1243 1241,66 3,03
36 Ta_005_20_05 EDDA-FSP2 1419 1434 1426,6 4,35

Fonte

: 0 autor, 2017.
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Tabela 7.9 - Desvio Padrao: Casos testes - Benchmark Taillard (continua...)

EDD-FSP 1195 1210 1209,5 0,002
EDDA-FSP1 1210 1210 1210 0,00
37 Ta_006_20_05 EDDA-FSP2 1397 1412 1402,4 3,80
EDD-FSP 1251 1259 1251,8 0,002
EDDA-FSP1 1239 1251 1250,6 2,19
38 Ta_007_20_05 EDDA-FSP2 1484 1499 1485,8 2,41
EDD-FSP 1206 1211 1208,7 0,002
EDDA-FSP1 1206 1227 1211 4,01
39 Ta_008_20_05 EDDA-FSP2 1544 1561 1551,1 3,98
EDD-FSP 1230 1254 1248 0,009
EDDA-FSP1 1230 1261 1240,56 11,22
40 Ta_009_20_05 EDDA-FSP2 1597 1615 1609 4,40
EDD-FSP 1108 1131 1115,7 0,007
EDDA-FSP1 1108 1127 1111,66 6,21
41 Ta_010_20_05 EDDA-FSP2 1108 1108 1108 29,98
EDD-FSP 1591 1618 1603,2 0,008
EDDA-FSP1 1582 1618 1594,06 12,01
42 Ta_011_20_10 EDDA-FSP2 1278 1297 1279,9 5,75
EDD-FSP 1660 1691 1675,7 0,007
EDDA-FSP1 1659 1692 1673,3 9,67
43 Ta_012_20_10 EDDA-FSP2 1359 1366 1359,3 1,03
EDD-FSP 1508 1542 1517,9 0,006
EDDA-FSP1 1496 1540 1511,66 8,42
44 Ta_013_20_10 EDDA-FSP2 1081 1088 1086,9 2,59
EDD-FSP 1385 1415 1397,6 0,007
EDDA-FSP1 1379 1399 1389,56 5,56
45 Ta_014_20_10 EDDA-FSP2 1280 1300 1292,4 3,55
EDD-FSP 1425 1451 1435,1 0,005
EDDA-FSP1 1419 1448 1430,5 7,64
46 Ta_015_20_10 EDDA-FSP2 1235 1244 1239,4 4,01
EDD-FSP 1406 1424 14171 0,006
EDDA-FSP+ 1400 1424 1407,7 6,99
47 Ta_016_20_10 EDDA-FSP2 1195 1210 1208,5 4,54
EDD-FSP 1487 1526 1494,5 0,006
EDDA-FSP+ 1484 1504 1490,33 6,26
48 Ta_017_20_10 EDDA-FSP2 1239 1251 1250,3 2,57
EDD-FSP 1552 1586 1565,8 0,006
EDDA-FSP+ 1544 1559 1552,46 4,11
49 Ta_018_20_10 EDDA-FSP2 1206 1215 1207,1 2,24
EDD-FSP 1608 1624 1612,7 0,003
EDDA-FSP+ 1602 1636 1614,16 7,87
50 Ta_019_20_10 EDDA-FSP2 1230 1236 1230,2 1,18
EDD-FSP 1608 1623 1615,5 0,003
EDDA-FSP+1 1604 1628 1611 6,19
51 Ta_020_20_10 EDDA-FSP2 1594 1614 1607,3 4,59
EDD-FSP 2309 2345 23221 0,006
EDDA-FSP+ 2298 2341 2313,83 9,72
52 Ta_021_20_20 EDDA-FSP2 2297 2322 2310 4,43
EDD-FSP 2111 2141 21247 0,007
EDDA-FSP+ 2100 2144 2113,7 8,90
53 Ta_022_20_20 EDDA-FSP2 2101 2119 2111,6 5,01
EDD-FSP 2342 2393 2371,8 0,01
EDDA-FSP+ 2331 2366 2345,93 8,84
54 Ta_023_20_20 EDDA-FSP2 2326 2359 2346,5 7,12

Fonte: o autor, 2017.
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Tabela 7.9 - Desvio Padrao: Casos testes - Benchmark Taillard (continua...)

EDD-FSP 2234 2269 2250,7 0,007

EDDA-FSP+ 2223 2255 22381 6,60

55 Ta_024_20_20 EDDA-FSP2 2223 2243 2233 4,26
EDD-FSP 2298 2339 23184 0,008

EDDA-FSP+ 2294 2316 2304,66 6,57

56 Ta_025_20_20 EDDA-FSP2 2297 2313 2304,7 4,80
EDD-FSP 2230 2248 2238 0,005

EDDA-FSP+ 2229 2270 2239,76 7,89

57 Ta_026_20_20 EDDA-FSP2 2229 2246 2236,5 3,79
EDD-FSP 2287 2337 2309 0,009

EDDA-FSP+ 2277 2327 2292,53 9,89

58 Ta_027_20_20 EDDA-FSP2 2273 2303 2290,9 6,98
EDD-FSP 2215 2258 2236 0,008

EDDA-FSP1 2204 2229 2216,13 6,32

59 Ta_028_20_20 EDDA-FSP2 2200 2224 2213,4 6,14
EDD-FSP 2242 2263 2246,5 0,004
EDDA-FSP1 2237 2284 22472 11,50

60 Ta_029_20_20 EDDA-FSP2 2237 2245 22417 1,22

EDD-FSP 2183 2230 2207,3 0,01

EDDA-FSP1 2178 2209 2189 7,83

61 Ta_030_20_20 EDDA-FSP2 2178 2200 2186,4 5,43
EDD-FSP 2724 2745 2735,6 0,003

EDDA-FSP1 2724 2735 2725,53 2,78

62 Ta_031_50_05 EDDA-FSP2 2724 2729 27241 0,70
EDD-FSP 2845 2882 2854,6 0,001

EDDA-FSP1 2838 2863 2844,43 6,85

63 Ta_032_50_05 EDDA-FSP2 2834 2838 2837,4 1,10
EDD-FSP 2633 2664 2645,9 0,006

EDDA-FSP1 2621 2641 2623,73 4,87

64 Ta_033_50_05 EDDA-FSP2 2621 2622 2621,2 0,43
EDD-FSP 2765 2782 2772,8 0,005

EDDA-FSP+ 2751 2777 2760,16 5,80

65 Ta_034_50_05 EDDA-FSP2 2751 2762 2757 4,82
EDD-FSP 2864 2922 2885,5 0,02

EDDA-FSP+ 2863 2864 2863,7 0,46

66 Ta_035_50_05 EDDA-FSP2 2863 2864 2863,6 0,49

EDD-FSP 2834 2896 2848,9 0,01

EDDA-FSP+ 2829 2836 2831,76 1,94

67 Ta_036_50_05 EDDA-FSP2 2829 2835 2830 1,47
EDD-FSP 2732 2767 27417 0,009

EDDA-FSP+ 2725 2745 2729,26 4,54

68 Ta_037_50_05 EDDA-FSP2 2725 2725 2725 0,00
EDD-FSP 2705 2730 2714 0,006

EDDA-FSP1 2683 2706 2699,5 7,30

69 Ta_038_50_05 EDDA-FSP2 2683 2705 2697,2 7,99
EDD-FSP 2574 2607 2588,6 0,008

EDDA-FSP1 2554 2566 2560,7 3,74

70 Ta_039_50_05 EDDA-FSP2 2552 2564 2559,4 2,96
EDD-FSP 2782 2782 2782 0,00

EDDA-FSP+ 2782 2802 2783,66 5,14

71 Ta_040_50_05 EDDA-FSP2 2782 2782 2782 0,00

Fonte: o autor, 2017.
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Tabela 7.9 - Desvio Padrao: Casos testes - Benchmark Taillard (continua...)

EDD-FSP 3174 3219 3200,9 0,009

EDDA-FSP+ 3053 3107 3073,53 12,62

72 Ta_041_50_10 EDDA-FSP2 3063 3142 3108,9 15,95
EDD-FSP 3039 3088 3066,1 0,01

EDDA-FSP+ 2932 2975 2958,43 11,47

73 Ta_042_50_10 EDDA-FSP2 2955 3008 2979,7 10,07
EDD-FSP 3007 3072 3041,8 0,01

EDDA-FSP+ 2904 2953 2923,86 14,12

74 Ta_043_50_10 EDDA-FSP2 2904 2978 2950,9 15,81
EDD-FSP 3162 3205 3186,2 0,01
EDDA-FSP+ 3082 3113 3101,93 9,05
75 Ta_044_50_10 EDDA-FSP2 3086 3146 3113,6 9,27
EDD-FSP 3133 3180 3157,2 0,01

EDDA-FSP+ 3024 3076 3047.,9 12,93

76 Ta_045_50_10 EDDA-FSP2 3020 3110 3065,7 17,52
EDD-FSP 3139 3191 3163,6 0,01
EDDA-FSP+ 3064 3095 3081,23 8,93

77 Ta_046_50_10 EDDA-FSP2 3074 3112 3093,1 10,21
EDD-FSP 3215 3274 3250,4 0,01
EDDA-FSP+ 3140 3176 3163,3 7,90
78 Ta_047_50_10 EDDA-FSP2 3147 3202 3168,1 9,02
EDD-FSP 3139 3196 3176,2 0,01
EDDA-FSP+ 3058 3088 3072,63 7,01

79 Ta_048_50_10 EDDA-FSP2 3061 3118 3086,1 12,47
EDD-FSP 3022 3078 3047.,9 0,01

EDDA-FSP+ 2943 2995 2965,5 11,25

80 Ta_049_50_10 EDDA-FSP2 2932 2989 2966,1 13,21
EDD-FSP 3216 3255 3240,6 0,006
EDDA-FSP+ 3131 3166 3145,6 8,55

81 Ta_050_50_10 EDDA-FSP2 3139 3189 3163,5 13,19
EDD-FSP 4107 4159 4136,6 0,01

EDDA-FSP1 3951 3996 3975,86 12,18

82 Ta_051_50_20 EDDA-FSP2 3964 4035 4009,1 15,79
EDD-FSP 3981 4048 4016,7 0,01

EDDA-FSP1 3821 3881 3851,96 14,26

83 Ta_052_50_20 EDDA-FSP2 3845 3948 3898,4 21,85
EDD-FSP 3947 3996 3975,2 0,01

EDDA-FSP1 3769 3822 3792,5 11,90

84 Ta_053_50_20 EDDA-FSP2 3812 3869 3840,8 13,27
EDD-FSP 3986 4053 4026,9 0,01

EDDA-FSP1 3826 3876 3846,9 12,71

85 Ta_054_50_20 EDDA-FSP2 3863 3932 3899,2 16,59
EDD-FSP 3870 3962 3922,1 0,01

EDDA-FSP1 3728 3788 3751,66 15,46

86 Ta_055_50_20 EDDA-FSP2 3716 3837 3795,3 27,002
EDD-FSP 3933 3993 3965,6 0,01

EDDA-FSP1 3784 3845 3807,83 14,14
87 Ta_056_50_20 EDDA-FSP2 3815 3885 3850,4 16,2
EDD-FSP 3970 4024 4001,3 0,01

88 EDDA-FSP1 3807 3861 3841,63 11,83
Ta_057_50_20 EDDA-FSP2 3832 3917 3884,6 19,34

Fonte: o autor, 2017.
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Tabela 7.9 - Desvio Padrao: Casos testes - Benchmark Taillard (continua...)

EDD-FSP 3970 4048 4015,6 0,01
EDDA-FSP+ 3809 3857 3836,03 11,70
89 Ta_058_50_20 EDDA-FSP2 3835 3927 3886,9 19,59
EDD-FSP 3982 4086 40434 0,0197
EDDA-FSP+ 3837 3925 3877.,9 16,49
90 Ta_059_50_20 EDDA-FSP2 3856 3967 3931,6 22,14
EDD-FSP 4048 4104 4072,2 0,01
EDDA-FSP+ 3856 3911 3887,83 14,08
91 Ta_060_50_20 EDDA-FSP2 3854 3950 3907,5 18,34
EDD-FSP 5527 5559 5528,9 0,07
EDDA-FSP+ 5493 5495 5493,46 0,86
92 Ta_061_100_05 EDDA-FSP2 5493 5493 5493 0,00
EDD-FSP 5284 5316 5299,1 0,01
EDDA-FSP+ 5274 5289 5281,2 4,83
93 Ta_062_100_05 EDDA-FSP2 5268 5289 5278.,9 4,56
EDD-FSP 5213 5221 5220,6 0,001
EDDA-FSP+ 5175 5200 5181,7 7,66
94 Ta_063_100_05 EDDA-FSP2 5175 5193 5176,6 4,009
EDD-FSP 5030 5060 5053,5 0,009
EDDA-FSP+ 5018 5035 5021,26 3,38
95 Ta_064_100_05 EDDA-FSP2 5018 5023 5018,3 1,13
EDD-FSP 5256 5284 5269,5 0,007
EDDA-FSP+ 5250 5255 5252,56 2,28
96 Ta_065_100_05 EDDA-FSP2 5250 5253 5252,1 1,26
EDD-FSP 5140 5174 5148,1 0,006
EDDA-FSP+ 5135 5146 5137,96 3,67
97 Ta_066_100_05 EDDA-FSP2 5135 5139 5135,8 1,61
EDD-FSP 5284 5332 5323,5 0,009
EDDA-FSP+ 5246 5284 5254 9,53
98 Ta_067_100_05 EDDA-FSP2 5246 5261 5252,3 6,22
EDD-FSP 5116 5144 5138,2 0,007
EDDA-FSP1 5094 5128 5101,23 6,39
99 Ta_068_100_05 EDDA-FSP2 5094 5106 5098,8 3,92
EDD-FSP 5484 5514 5492,9 0,005
EDDA-FSP1 5448 5467 5454,3 6,44
100 | Ta_069_100_05 EDDA-FSP2 5448 5454 5451,6 2,87
EDD-FSP 5346 5403 5357,5 0,01
EDDA-FSP1 5325 5342 5332,03 4,2
101 Ta_070_100_05 EDDA-FSP2 5322 5334 5327,5 2,28
EDD-FSP 5977 6049 6010 0,01
EDDA-FSP1 5791 5848 5825,96 14,38
102 | Ta_071_100_10 EDDA-FSP2 5801 5860 5833,6 16,9
EDD-FSP 5511 5575 5538,6 0,01
EDDA-FSP1 5320 5364 5339,86 9,46
103 | Ta_072_100_10 EDDA-FSP2 5318 5382 5344,9 12,81
EDD-FSP 5815 5856 5835,4 0,008
EDDA-FSP1 5679 5739 5705,63 14,07
104 | Ta_073_100_10 EDDA-FSP2 5688 5745 5707,3 18,54
EDD-FSP 6013 6080 6047,5 0,01
EDDA-FSP1 5860 5926 5891,9 16,48
105 | Ta_074_100_10 EDDA-FSP2 5874 5951 5910,4 18,7

Fonte: o autor, 2017.
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Tabela 7.9 - Desvio Padrao: Casos testes - Benchmark Taillard (...fim)

EDD-FSP 5697 5792 5759,6 0,01

EDDA-FSP+ 5520 5587 5551,26 18,53

106 Ta_075_100_10 EDDA-FSP2 5513 5606 55657,1 22,15
EDD-FSP 5448 5534 5491,4 0,01

EDDA-FSP+ 5310 5344 5328,46 6,35

107 Ta_076_100_10 EDDA-FSP2 5317 5372 5335,3 11,75
EDD-FSP 5766 5812 5787,7 0,01

EDDA-FSP+ 5623 5678 5655,23 11,95

108 Ta_077_100_10 EDDA-FSP2 5632 5692 5666, 1 15,72
EDD-FSP 5796 5884 5842,1 0,01

EDDA-FSP+ 5683 5716 5696,63 7,09

109 Ta_078_100_10 EDDA-FSP2 5694 5739 5711,5 14,32

EDD-FSP 5976 6019 6002,9 0,009

EDDA-FSP+ 5922 5962 5939,26 12,3

110 Ta_079_100_10 EDDA-FSP2 5928 5973 5951,5 10,49

Fonte: o autor, 2017.

Em relacdo aos desvios padrao, o algoritmo EDDA-FSP, apresentou melhor
desempenho para os casos testes dos Benchmarks de Carlier e de Heller.

Para os casos testes do Benchmark de Carlier, em 6 dos 8 casos testes
selecionados do Benchmark de Carlier todos os algoritmos propostos apresentam
desvio padrao igual a 0,00. Para este grupo de casos testados, o algoritmo EDDA-
FSP1 apresentou os maiores desvios padrao, com valor de 31,33 para o caso 5 e de
26,26 para o caso 6.

Para os casos testes do Benchmark de Heller o algoritmo EDDA-FSP+
apresentou o maior desvio padrao, com valor de 1,11 para o caso 10.

O algoritmo EDDA-FSP1 apresentou o melhor desempenho para os casos
testes do Benchmark de Reeves. O algoritmo EDDA-FSP2 apresentou o maior
desvio padrao, com valor de 31,52 para o caso 30, de 27,90 para o caso 29 e de
26,09 para o caso 31. Todos os algoritmos propostos apresentaram desvio padrao
igual a 0,00 para o caso 13.

Para os casos testes do Benchmark de Taillard, o algoritmo EDDA-FSP1
apresentou o melhor desempenho, pois os maiores valores para os desvios padrao
foram produzidos pelo algoritmo EDDA-FSP>, conforme pode ser visto na Tabela
7,9. Dentre os casos para os quais o algoritmo EDDA-FSP, apresenta os maiores
valores para os desvios padrao destaca-se o0s seguintes: caso 41 - desvio padrao
29,98; caso 86 - desvio padrao 27,002; caso 106 - desvio padrao 22,15; caso 90 -
desvio padrao 22,14; caso 83 - desvio padrao 21,85; caso 89 - desvio padrao
19,59; caso 104 - desvio padrao 18,54; e caso 91 - desvio padrao 18,34.
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7.3 CONVERGENCIA

Uma analise da convergéncia dos algoritmos propostos constitui outra forma
de se observar o desempenho dos algoritmos propostos.

Para a analise da convergéncia dos algoritmos, dos 110 casos testados foram
selecionados 10, conforme segue: Caso 5 - Car_005_10_06; Caso 9 -
Hel 001_20_10; Caso 10 - Hel _002_100_10; Caso 21 - Rec_021_30_10; Caso 31 -
Rec 041 75 20; Caso 36 - Ta_005 20 05; Caso 41 - Ta_010_20 05; Caso 55 -
Ta_024_20_20; Caso 94 - Ta_063_100_05; e Caso 110 - Ta_079_100_10.

As curvas de convergéncia para as melhores solugbes fornecidas pelos
algoritmos propostos EDD-FSP, EDDA-FSP1 e EDDA-FSP2 podem ser visualizadas
nas figuras 7.1 a 7.10.

Nas Figuras 7.1 a 7.10 o eixo das abscissas representa o numero de
iteracdes que o algoritmo obteve em escala logaritmica e o eixo das ordenadas
representa o valor médio da fung¢do objetivo, sendo minimizada durante o processo
de otimizacdo. A escala logaritmica, adotada no eixo das abscissas, justifica-se pelo
fato de que o logaritmo reduz a representacao de escala linear possibilitando assim

que as linhas de convergéncia dos algoritmos sejam melhor visualizadas.
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Figura 7.1 - Convergéncia: Caso 5 - Car_005_10_06
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Fonte: o autor, 2017.
Figura 7.2 - Convergéncia: Caso 9 - Hel_001_20_10
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Figura 7.3 - Convergéncia: Caso 10 - Hel_002_100_10
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Figura 7.4 - Convergéncia: Caso 21 - Rec_021_30_10
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Fonte: o autor, 2017.
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Figura 7.5 - Convergéncia: Caso 31 - Rec_041_75_20
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Fonte: o autor, 2017.

Figura 7.6 - Convergéncia: Caso 36 - Ta_005_20_05
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Figura 7.7 - Convergéncia: Caso 41 - Ta_010_20_05
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Figura 7.8 - Convergéncia: Caso 55 - Ta_024_20_20
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Figura 7.9 - Convergéncia: Caso 94 - Ta_063_100_05
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Figura 7.10 - Convergéncia: Caso 110 - Ta_079_100_10
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Para o caso 5 (Figura 7.1), em termos de convergéncia, o algoritmo EDDA-
FSP+1 obteve desempenho superior aos algoritmos EDD-FSP e EDDA-FSP,. A
convergéncia do algoritmo EDDA-FSP+ ocorreu em torno da 1002 geracéo, enquanto
que a convergéncia do algoritmo EDD-FSP ocorreu em torno da 12002 geracéao e a
convergéncia do algoritmo EDDA-FSP2 ocorreu em torno da 7002 geracao. Ressalta-
se que os trés algoritmos foram capazes de alcangar a melhor solugdo conhecida na
literatura para o caso em questao.

Para o caso 9 o algoritmo EDDA-FSP1 também obteve melhor desempenho
que os algoritmos EDD-FSP e EDDA-FSP2 em termos de convergéncia. Conforme
pode ser visualizado na Figura 7.2, a convergéncia do algoritmo EDDA-FSP+ ocorreu
em torno da 1002 geracdo, enquanto que os algoritmos EDD-FSP e EDDA-FSP2
convergiram em torno da 15002 geracdo e da 13002 geracao, respectivamente. No
entanto, para este caso teste, destaca-se que os algoritmos EDDA-FSP1 e EDDA-
FSP+ foram capazes de obter valores para melhores para fungdo objetivo, isto €,
valores menores para o Makespan, enquanto que o algoritmo EDD-FSP alcancou a
melhor solugdo conhecida na literatura.

Para o caso 10, ilustrado na Figura 7.3, o algoritmo EDDA-FSP. obteve
melhor desempenho em termos de convergéncia, sendo que esta ocorreu em torno
da 7002 geracéao. Para este caso, a convergéncia dos algoritmos EDD-FSP e EDDA-
FSP2 ocorreu em torno da 15502 geracdo e da 15002 geracgdo, respectivamente.
Para este caso teste, destaca-se que os algoritmos EDDA-FSP1 e EDDA-FSP1 foram
capazes de obter valores melhores para funcdo objetivo (menores Makespan),
enquanto que o algoritmo EDD-FSP produziu solugdes inferiores (maiores
Makespan) a melhor solugao conhecida na literatura.

Os algoritmos EDD-FSP, EDDA-FSP1 e EDDA-FSP:. para os casos 21 e 31
apresentaram desempenhos semelhantes, pois conforme pode ser visualizado nas
Figuras 7.4 e 7.5, os trés algoritmos convergiram em torno da 15002 geracdo. Para
os casos 21 e 31 nenhum dos trés algoritmos foi capaz de alcancar a melhor
solucao conhecida na literatura.

Para o caso 36, ilustrado na Figura 7.6, o algoritmo EDDA-FSP+ obteve
melhor desempenho em termos de convergéncia, sendo que esta ocorreu em torno
da 1002 geracao. Para este caso, a convergéncia dos algoritmos EDD-FSP e EDDA-

FSP> ocorreu em torno da 15002 geracao, respectivamente. Para este caso teste,
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destaca-se que somente o algoritmo EDDA-FSP+ foi capaz de alcangar a melhor
solucao conhecida na literatura.

Para o caso 41, em termos de convergéncia, o algoritmo EDDA-FSP, obteve
desempenho superior aos algoritmos EDD-FSP e EDDA-FSP1. A convergéncia do
algoritmo EDDA-FSP2, conforme pode ser visto na Figura 7.7, ocorreu em torno da
1002 geracdo, enquanto que a convergéncia do algoritmo EDD-FSP ocorreu em
torno da 15002 geracdo e a convergéncia do algoritmo EDDA-FSP1 ocorreu em
torno da 6002 geracdo. Ressalta-se que os trés algoritmos foram capazes de
alcancar a melhor solugao conhecida na literatura para o caso em questao.

Os algoritmos EDD-FSP, EDDA-FSP1 e EDDA-FSP. para o caso 55
apresentaram desempenhos semelhantes, pois conforme mostrado na Figura 7.8, os
trés algoritmos convergiram em torno da 15002 geracdo. Para este caso, o algoritmo
EDD-FSP nao foi capaz de alcancgar a melhor solugédo conhecida na literatura.

Para o caso 94, em termos de convergéncia, o algoritmo EDDA-FSP> obteve
desempenho superior aos algoritmos EDD-FSP e EDDA-FSP+. Conforme ilustrado
na Figura 7.9, a convergéncia do algoritmo EDDA-FSP2 ocorreu em torno da 11002
geragao, enquanto que a convergéncia do algoritmo EDD-FSP ocorreu em torno da
15502 geragcdo e a convergéncia do algoritmo EDDA-FSP+1 ocorreu em torno da
15002 geracao. Ressalta-se que o algoritmo EDD-FSP nao foi capaz de alcancar a
melhor solu¢do conhecida na literatura para este caso.

Os algoritmos EDD-FSP, EDDA-FSP:1 e EDDA-FSP. para o caso 110
apresentaram desempenhos semelhantes, pois conforme pode ser visto na Figura
7.10, os trés algoritmos convergiram entre a 15002 e 20002 geracao. Para este caso,
o algoritmo EDD-FSP nao foi capaz de alcangar a melhor solugdo conhecida na
literatura.

Para os casos testes selecionados para a analise da convergéncia dos
algoritmos, verifica-se que o algoritmo EDDA-FSP+1 apresenta melhor desempenho
para 3 dos 10 casos testados (30% dos casos), o algoritmo EDDA-FSP2 apresenta
melhor desempenho para outros 3 dos 10 casos testados (30% dos casos),
enquanto que os algoritmos EDDA-FSP1 e EDDA-FSP> apresentam desempenho
semelhante em 4 dos 10 casos (40% dos casos).

De modo geral, nota-se que para determinados casos o algoritmo EDDA-
FSP+ apresentou melhor desempenho e que para outros casos o algoritmo EDDA-

FSP2 apresentou melhor desempenho, mas, fazendo-se uma analise de maneira
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global, pode-se dizer que o desempenho dos algoritmos EDDA-FSP1 e EDDA-FSP2

foram parecidos. Nao se observou uma clara vantagem, no geral, em termos de

desempenho quando se compara os resultados obtidos por ambos os algoritmos.

7.4 TEMPOS COMPUTACIONAIS

Os tempos médios, em segundos, do processamento computacional de uma
simulagdo, dos algoritmos EDD-FSP, EDDA-FSP1 e EDDA-FSP2 para os grupos de
casos testes dos Benchmarks de Carlier, Heller, Reeves e Taillard sdo sumarizados
nas Tabelas 7.10 a 7.13.

Tabela 7.10 - Tempos Computacionais: Casos testes - Benchmark Carlier

EDD-FSP EDDA-FSP+1 EDDA-FSP2
Caso Descrigao Tempo (seg) Tempo Tempo

(seg) (seg)
1 Car_001_11_05 2,78 1,42 4,72
2 Car_002_13 04 3,09 2,18 0,20
3 Car_003_12 05 3,34 1,99 0,03
4 Car_004_14 04 3,54 2,31 0,35
5 Car_005_10 06 3,67 1,66 0,05
6 Car_006_08 09 3,72 1,34 0,45
7 Car_007_07_07 3,59 1,08 6,02
8 Car_008 08 08 3,72 1,30 0,38

Fonte: o autor, 2017.

Tabela 7.11 - Tempos Computacionais: Casos testes - Benchmark Heller

EDD-FSP EDDA-FSP+ EDDA-FSP2
Caso Descricao Tempo (seg) Tempo Tempo
(seg) (seg)
9 Hel_001_20_10 4,73 3,66 0,14
10 Hel_002_100_10 41,07 66,57 0,82

Fonte: o autor, 2017.
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Tabela 7.12 - Tempos Computacionais: Casos testes - Benchmark Reeves

EDD-FSP EDDA-FSP+ EDDA-FSP2
Caso Descricéo Tempo (seg) Tempo (seg) Tempo (seg)

11 Rec_001_20_05 3,01 2,85 0,41

12 Rec_003_20_05 3,25 2,85 0,21

13 Rec_005_20_05 3,57 2,94 2,22
14 Rec_007_20_10 4,27 5,22 0,69
15 Rec_009_20_10 4,41 5,15 1,75
16 Rec_011_20_10 4,59 5,29 1,39
17 Rec_013_20_15 5,18 6,47 3,22
18 Rec_015_20_15 5,90 6,31 0,73
19 Rec_017_20_15 5,25 6,28 0,47
20 Rec_019_30_10 5,70 7,19 0,98
21 Rec_021_30_10 5,63 9,68 0,50
22 Rec_023_30_10 5,76 9,69 0,04
23 Rec_025_30_15 6,64 9,10 1,35
24 Rec_027_30_15 5,15 12,26 0,39
25 Rec_029_30_15 5,07 12,19 0,23
26 Rec_031_50_10 5,33 17,04 0,21

27 Rec_033_50_10 5,78 16,88 1,58
28 Rec_035_50_10 6,35 22,89 1,28
29 Rec_037_75_20 12,90 68,62 1,36
30 Rec_039_75_20 13,48 83,32 10,37
31 Rec_041_75_20 13,21 73,62 0,72

Fonte: o autor, 2017.

Tabela 7.13 - Tempos Computacionais: Casos testes - Benchmark Taillard

(continua...)
EDD-FSP EDDA-FSP1 EDDA-FSP2
Caso Descri¢do Tempo (seg) Tempo (seg) Tempo (seg)
32 Ta_001_20_05 4,72 0,61 1,07
33 Ta_002_20_05 4,25 0,71 0,13
34 Ta_003_20_05 4,22 0,75 0,40
35 Ta_004_20_05 4,32 0,80 0,07
36 Ta_005_20_05 4,24 0,88 0,63
37 Ta_006_20_05 4,16 0,54 0,13
38 Ta_007_20_05 4,21 0,65 1,18
39 Ta_008_20_05 4,21 0,60 0,21
40 Ta_009_20_05 4,31 0,85 0,13
41 Ta_010_20_05 4,30 0,65 1,46
42 Ta_011_20_10 5,16 0,64 0,68
43 Ta_012_20_10 4,81 0,64 1,52
44 Ta_013_20_10 4,83 0,83 2,11
45 Ta_014_20_10 4,90 0,65 0,56
46 Ta_015_20_10 4,81 0,66 2,84
47 Ta_016_20_10 4,76 0,90 0,17
48 Ta_017_20_10 4,81 0,55 4,67
49 Ta_018_20_10 5,27 0,66 3,41
50 Ta_019_20_10 4,98 0,64 5,28
51 Ta_020_20_10 4,98 0,84 0,36
52 Ta_021_20_20 6,14 0,59 0,10
53 Ta_022_20_20 6,07 0,73 0,07
54 Ta_023_20_20 4,42 0,70 0,07
55 Ta_024_20_20 4,37 0,73 0,27

Fonte: o autor, 2017.
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56 Ta_025_20_20 5,05 0,80 0,01
57 Ta_026_20_20 5,55 0,56 1,45
58 Ta_027_20_20 5,63 0,57 2,93
59 Ta_028_20_20 5,79 0,77 1,62
60 Ta_029_20_20 7,47 0,71 0,96
61 Ta_030_20_20 9,06 0,74 0,16
62 Ta_031_50_05 9,64 0,69 5,00
63 Ta_032_50_05 9,74 0,96 2,02
64 Ta_033_50_05 10,32 0,72 0,60
65 Ta_034_50_05 10,39 0,35 3,49
66 Ta_035_50_05 10,36 0,78 4,20
67 Ta_036_50_05 10,50 0,91 16,38
68 Ta_037_50_05 10,34 0,68 7,66
69 Ta_038_50_05 10,05 0,92 8,55
70 Ta_039_50_05 10,48 0,47 5,51
71 Ta_040_50_05 6,98 0,44 0,04
72 Ta_041_50_10 8,12 0,62 2,34
73 Ta_042_50_10 8,07 0,59 11,49
74 Ta_043_50_10 8,01 0,50 17,04
75 Ta_044_50_10 7,98 0,76 1,14
76 Ta_045_50_10 5,85 0,58 2,71
77 Ta_046_50_10 5,69 0,42 0,52
78 Ta_047_50_10 6,64 0,69 0,85
79 Ta_048_50_10 7,25 0,78 4,71
80 Ta_049_50_10 7,62 0,49 12,08
81 Ta_050_50_10 7,95 0,57 5,87
82 Ta_051_50_20 9,92 0,57 0,04
83 Ta_052_50_20 8,84 0,42 3,38
84 Ta_053_50_20 10,37 0,48 8,26
85 Ta_054_50_20 10,47 0,61 12,87
86 Ta_055_50_20 7,95 0,58 4,42
87 Ta_056_50_20 9,97 0,34 17,86
88 Ta_057_50_20 10,66 0,57 8,81
89 Ta_058_50_20 10,79 0,44 6,46
90 Ta_059_50_20 11,01 0,38 8,48
91 Ta_060_50_20 11,05 0,49 0,07
92 Ta_061_100_05 9,25 0,84 6,45
93 Ta_062_100_05 7,94 0,58 2,01
94 Ta_063_100_05 6,92 0,65 6,26
95 Ta_064_100_05 8,47 0,56 28,08
96 Ta_065_100_05 8,96 0,52 36,12
97 Ta_066_100_05 9,13 0,72 13,55
98 Ta_067_100_05 9,34 0,65 14,14
99 Ta_068_100_05 8,83 0,87 3,16
100 Ta_069_100_05 6,40 0,64 25,48
101 Ta_070_100_05 7,34 0,51 3,90
102 Ta_071_100_10 11,04 0,84 13,15
103 Ta_072_100_10 10,54 0,53 23,42
104 Ta_073_100_10 10,23 0,53 16,86
105 Ta_074_100_10 11,41 0,63 4,28
106 Ta_075_100_10 12,02 0,61 19,98
107 Ta_076_100_10 11,69 0,70 32,16
108 Ta_077_100_10 8,59 0,69 16,92
109 Ta_078_100_10 9,09 0,47 35,92
110 Ta_079_100_10 12,03 0,51 24,36

Fonte: o autor, 2017.
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Em relagcdo aos tempos médios computacionais, para os casos testes dos
Benchmarks de Carlier, o algoritmo EDDA-FSP. apresentou os menores tempos
computacionais para 6 dos 8 casos testados, enquanto que o algoritmo EDDA-FSP
apresentou 0os menores tempos computacionais para 2 dos 8 casos testados.

Para todos os casos testes dos Benchmarks de Heller e Reeves, o algoritmo
EDDA-FSP: apresentou os menores tempos computacionais.

Para os casos testes do Benchmark de Taillard, o algoritmo EDDA-FSP+
apresentou 0os menores tempos computacionais para 59 dos 79 casos testados,
enquanto que o algoritmo EDDA-FSP, apresentou o0s menores tempos

computacionais para apenas 20 dos 79 casos testados.



147

CONSIDERACOES FINAIS

A presente tese tratou da aplicagdo de um paradigma da Computacao
Evolutiva (CE), que associa os principios da teoria da evolu¢gdao de Darwin e da
selecdo natural para a resolucdo de problemas de otimizagcdo complexos e engloba
algoritmos de otimizacdo estocastica, denominados Algoritmos Evolutivos (AES),
inspirados em fendmenos de hereditariedade, variagdo e selegdo em um nivel
abstrato.

Devido a sua facilidade de implementacéo e eficiéncia na busca de solugdes
adequadas para problemas complexos de otimizagdo, o algoritmo de Evolugao
Diferencial (ED), categorizado como AE, foi considerado neste estudo, cujo
proposito geral foi o desenvolvimento de novos métodos de solugcéo para Problemas
de Programacao da Producado (PPPs) baseados em abordagens de Evolucao
Diferencial.

Nesta tese, foram propostas para a minimizagdo do Makespan em problemas
de programacéao da produgdo em ambientes Flow Shop Permutacional, uma variante
do algoritmo de Evolugéo Diferencial Discreta (EDD) e duas variantes do algoritmo
de Evolucao Diferencial Discreta Autoadaptativa (EDDA).

Dado que o algoritmo de ED foi originalmente projetado para trabalhar com
variaveis continuas, a forma de lidar com a conversdo de variaveis continuas em
variaveis discretas, e vice-versa € uma importante questao tratada nas aplica¢des de
algoritmos de ED em PPPs. Assim, o desenvolvimento de uma variante discreta do
algoritmo de ED constitui uma das contribuicoes desta tese, pois possibilitou avaliar
o comportamento do algoritmo de ED em relacéo a solugédo de PPPs em ambientes
Flow Shop Permutacional, um problema de significancia pratica e académica
amplamente reconhecida.

Uma importante caracteristica do algoritmo de ED é a pequena quantidade de
parametros utilizados, sendo eles a ponderacao da diferenca empregada (F), a
probabilidade de ocorréncia de cruzamento (CR), a quantidade de individuos/vetores
mantidos na populacao (Np) e o numero de geracoes realizadas durante o processo.
No entanto, como em outros AEs, o desempenho da ED é bastante dependente da
configuracao dos parametros de controle, algumas versdes do algoritmo de ED com
parametros de controle adaptativos ou autoadaptativos tém sido propostas na

literatura especializada.
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Em uma revisdo de literatura, que cobriu 40 trabalhos orientados ao
desenvolvimento de métodos de solugdo baseados em abordagens de ED para os
PPPs em ambientes Flow Shop Permutacional, foi possivel identificar que poucos
estudos adotam abordagens de ED autoadaptativas para a solu¢édo do problema em
questdo. Portanto, outra contribuicdo desta tese foi cobrir algumas lacunas da
literatura, através do desenvolvimento de novos métodos baseados em ED, com
énfase nas abordagens autoadaptativas.

Nesta tese, os pressupostos que foram considerados para o desenvolvimento
dos novos métodos de ED incluiram: Mecanismos autoadaptativos para a selecao
da estratégia de ED e para a configuragcdo dos parametros F e CR; e Regra LOV
(Largest-Order-Value) para converter os vetores no dominio continuo em vetores
permutacdes de tarefas no dominio discreto.

Os algoritmos de Evolucdo Diferencial propostos nesta tese foram
denominados Evolugdo Diferencial Discreta para Flow Shop Permutacional (EDD-
FSP) e Evolucao Diferencial Discreta Autoadaptativa para Flow Shop Permutacional
(EDDA-FSP1 e EDDA-FSPy).

O algoritmo EDD-FSP, foi desenvolvido tendo como base a versao classica
do algoritmo de ED e a regra LOV (Largest-Order-Value) para conversao dos
dominios continuos em dominios discretos. O algoritmo EDDA-FSP+ foi
desenvolvido tendo como base o algoritmo JADE (J Adaptive Differential Evolution),
em que uma nova estratégia de mutacao ED/current-to-p-best é implementada e os
parametros F e CR sdo ajustados autoadaptativamente durante o processo
evolutivo. E o algoritmo EDDA-FSP2, foi desenvolvido tendo como base o algoritmo
SaDE (Self-adaptive Differential Evolution), em que a escolha da estratégia de ED e
dois dos parametros de controle F e CR séao ajustados autoadaptativamente durante
0 processo evolutivo.

Os algoritmos EDD-FSP, EDDA-FSP1 e EDDA-FSP, foram executados em
110 casos testes, disponiveis nos Benchmarks de Carlier, Heller, Reeves e Taillard.
O desempenho dos algoritmos foi avaliado em termos da qualidade das solucoes
fornecidas, por meio dos erros relativos percentuais, e em termos da capacidade de
exploracao do espaco de busca por meio do desvio padrao e da convergéncia.

No que diz respeito ao desempenho dos algoritmos em termos de erros
relativos percentuais, o algoritmo EDDA-FSP+ apresentou melhor desempenho para

os casos testes do Benchmark de Taillard, enquanto que o algoritmo EDDA-FSP>



149

apresentou melhor desempenho para os casos testes do Benchmark de Reeves.
Para os casos testes dos Benchmarks de Carlier e de Heller os algoritmos EDDA-
FSP1 e EDDA-FSP2 apresentaram o mesmo desempenho.

No que diz respeito ao desempenho dos algoritmos em termos de desvio
padrdo, o algoritmo EDDA-FSP1 apresentou melhor desempenho para os casos
testes dos Benchmarks de Reeves e de Taillard, enquanto que o algoritmo EDDA-
FSP2 apresentou melhor desempenho para os casos testes dos Benchmarks de
Carlier e Heller.

Para os casos testes selecionados para a analise da convergéncia dos
algoritmos, verifica-se que o algoritmo EDDA-FSP1 apresenta melhor desempenho
para 3 dos 10 casos testados (30% dos casos), o algoritmo EDDA-FSP2 apresenta
desempenho superior para outros 3 dos 10 casos testados (30% dos casos),
enquanto que os algoritmos EDDA-FSP1 e EDDA-FSP+ apresentam desempenho
semelhante em 4 dos 10 casos (40% dos casos).

Em relacdo aos tempos médios computacionais, o algoritmo EDDA-FSP2
apresentou 0s menores tempos computacionais para a maioria dos casos dos
benchmarks de Carlier, Heller e Reeves, enquanto que o algoritmo EDDA-FSP1
apresentou 0os menores tempos computacionais para a maioria dos casos do
benchmark de Taillard.

De forma geral os resultados mostram que as abordagens propostas nesta

tese sdo promissoras para a solugdo de PPPs em ambientes FSP.

8.1 TRABALHOS FUTUROS

Em relagédo aos algoritmos propostos nesta tese, entre os possiveis trabalhos
futuros destacam-se:

e Comparar o desempenho dos algoritmos propostos com outros Algoritmos
Evolutivos e de Inteligéncia de Enxames, como por exemplo, o Algoritmo de
Otimizacao por Enxame de Particulas (Particle Swarm Optimization);

e Incorporar, nos algoritmos propostos, mecanismos de busca local visando
evitar estagnacdes e/ou melhorar a capacidade de exploracao dos algoritmos;

e
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Incorporar, nos algoritmos propostos, heuristicas para geracdo de uma
parcela da populagéo inicial com vistas a gerar diversidade e melhorar a
gualidade das solugoes iniciais.

Em relacdo ao desenvolvimento de métodos de solugédo para PPPs baseadas

em abordagens de ED, entre os possiveis trabalhos futuros destacam-se:

8.2

Desenvolver novo(s) algoritmo(s) baseado(s) em ED para solu¢do de PPP em
ambientes Flow Shop Permutacional problemas bicritério e multicritério;
Verificar a aplicabilidade de algoritmo(s) baseado(s) em ED para solugéo de
PPP em ambientes Flow Shop Permutacional, em problemas praticos e reais;
e

Desenvolver novo(s) algoritmo(s) baseado(s) em ED para solugédo de PPP em
outros ambientes, como por exemplo, Flow Shop Hibrido.

PUBLICACOES RELACIONADAS A TESE

As publicagdes relacionadas a tese foram as seguintes:

1)

COELHO, L. S.; MARIANI, V. C.; VASCONCELOS SEGUNDO, E. H;
MORAIS, M. F.; FREIRE, R. Z. A zaslavskii firefly approach applied to loney’s
solenoid benchmark. In: IEEE INTERNATIONAL CONFERENCE ON
SYSTEMS, MAN, AND CYBERNETICS (SMC), Vacation Road, San Diego,
CA, USA: IEEE, 2014.

MORAIS, M. F.; BOIKO, T. J. P.; COELHO, L. S.; ROCHA, R. P.; PARAISO,
P. R. Multicriteria hybrid flow shop scheduling problem: literature review,
analysis and future research. Independent Journal of Management &
Production (IJM&P), v. 5, n.3, p. 1004-1031, 2014.

CARVALHO, L.; MORAIS, M. F.; COELHO, L. S.; ROCHA, R. P.; BELINE, E.
L. Evolucao diferencial: caracteristicas dos métodos de solucdo para a

programacao da producdo em ambientes flow shop permutacional. In: XXXVI
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Encontro Nacional da Engenharia de Producédo (ENEGEP), Jo&do Pessoa,
Paraiba, PB, 2016.
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Engineering, v. 94, p. 170-177, 2016.
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MORAIS, M. F.; BOARETTO, M. AR.; COELHO, L. S.; ROCHA, R. P;
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APENDICE A - Caracteristicas dos trabalhos que apresentam abordagens
de Evolucéao Diferencial aplicadas aos Problemas de Programacéao da
Producdo em Flow Shop Permutacional
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Referéncia

Caracteristicas do PPP

Caracteristicas do(s) Algoritmo(s) de ED

Tasgetien et al. (2004)

- Funcao Objetivo: Monocritério;
- Critério de Desempenho: Makespan;
- Restrigoes Adicionais: Nao ha.

- Estratégia de DE utilizada: DE/rand/1/bin;

- Inicializacdo da Populagao: Aleatoria;

- Tamanho da Populacgao: 2n;

- Taxa de Mutacao (F): 0,4;

- Taxa de Cruzamento (CR): 0,5;

- Procedimento de Sele¢&o: Individuo com menor valor da funcédo-
objetivo;

- Critério de Parada: Numero maximo de geragoes;
- Numero maximo de geracgoes: 50;

- Numero de Runs: 10;

- Hibridizag¢des: Busca Local;

- Benchmark Utilizado: Taillard;

- Métodos Utilizados para Comparacao: GA e PSO;
- Outras Caracteristicas: Regra SPV.

Qian et al. (2006)

- Funcgao Obijetivo: Bicritério;

- Critério de Desempenho: Makespan
e Tardiness;

- Restrig6es Adicionais: Nao ha.

- Estratégia de DE utilizada: DE/rand-to-best/1/exp;

- Inicializagéo da Populacgao: Aleatéria;

- Tamanho da Populacgao: 2n;

- Taxa de Mutacgao (F): {0,2, 0,7};

- Taxa de Cruzamento (CR): {0,1, 0,2, 0,4, 0,8, 1,0};

- Procedimento de Selegao: Individuo com menor valor da funcéo-
objetivo;

- Critério de Parada: Numero maximo de geragoes;

- Numero maximo de geracgodes: 300;

- Numero maximo de runs: 20;

- Hibridizagdes: VNS aplicado a somente 1/5 da populagdo em
geracao;

- Benchmark Utilizado: Carlier e Reeves;

- Métodos Utilizados para Comparacdo: RWGA;

.- Outras Caracteristicas: Regra LOV.

cada
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Pan, Tasgetiren e Liang (2007)

- Funcgéao Obijetivo: Monocritério;
- Critério de Desempenho: Makespan;
- Restrigoes Adicionais: Nao ha.

Estratégia de DE utilizada: DE/rand/1/bin;

- Inicializagcéo da Populagao: Aleatoria;

- Tamanho da Populacgéao: 20;

- Taxa de Mutacgao (F): 0,2;

- Taxa de Cruzamento (CR): 0,8;

- Procedimento de Selecao: Individuo com menor valor da fungao-objetivo;
- Critério de Parada: Tempo Maximo Computacional (Tmax = n(m/2)t, com t
= 30, 60 e 90 milissegundos);

- Numero Maximo de Geragbes----- ;

- Nimero Maximo de Avaliagdes da Fungao-Objetivo ----- ;

- Nimero de Runs: 5;

- Hibridizacdes: RLS e IG;

- Benchmark Utilizado: Taillard;

- Métodos Utilizados para Comparacao: IG_RSLS;

- Outras Caracteristicas: ----.

Tasgetien et al. (2007)

- Funcgédo Objetivo: Monocritério;
- Critério de Desempenho: Flow Time;
- Restrices Adicionais: No-Wait.

- Estratégia de DE utilizada: DE/rand/1/bin;

- Inicializagcdo da Populacao: Heuristicas NN e NEH;

- Tamanho da Populagao: n;

- Taxa de Mutacéo (F): 0,8;

- Taxa de Cruzamento (CR): 0,8;

- Procedimento de Selecéo: Individuo com menor valor da fungdo-objetivo;
- Critério de Parada: Numero maximo de geragoes;

- Numero Maximo de Geracdes: 1000;

- Numero Maximo de Runs: 5;

- Hibridizagdes: VND (Variable Neighborhood Descent);

- Benchmark Utilizado: Taillard tratado como Flow Shop No-Wait;

- Métodos Utilizados para Comparagao: SA, TS (Chins), TS (Pilot) e
DPSO;

- Outras Caracteristicas: Emprega o operador de cruzamento PTL de dois
cortes proposto por Pan et al. (2005).
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Pan e Wang (2008)

- Funcéao Obijetivo: Monocritério;
- Critério de Desempenho: Makespan;
- Restrigdes Adicionais: No-Wait.

- Estratégia de DE utilizada: DE/rand/1/bin;

- Inicializagcao da Populagao: Heuristica NEH e Aleatéria;

- Tamanho da Populacgéao: 20;

- Taxa de Mutacgao (F): 0,8

- Taxa de Cruzamento (CR): 0,8

- Procedimento de Selecao: Individuo com menor valor da fungao-obijetivo;
- Critério maximo de Parada: Tempo maximo computacional (Tmax = 10n,
20n, ..., 150n ms, Tmax = 10n/1000 se e Tmax = 150n/1000 s);

- Numero Maximo de Geragbes----- ;

- Nimero Maximo de execugoes/Runs: 5;

- Hibridizag¢des: Busca local;

- Benchmark Utilizado: Taillard tratado como Flow Shop No-Wait;

- Métodos Utilizados para Comparacao: |G, KK, NEH modificada para No-
Wait, DEVNS, PSOVNS e DDELS.

- Outras Caracteristicas: Método de aceleracéo.

Pan, Tasgetiren e Liang
(2008)

- Funcdo Objetivo: Monocritério;

- Critério de Desempenho: Flow Time;
Makespan;

- Restricoes Adicionais: Nao ha.

- Estratégia de DE utilizada: DE/rand/1/bin;

- Inicializacdo da Populagao: Heuristica NEH e Aleatéria;

- Tamanho da Populagao: {10, 200, 2n};

- Taxa de Mutacgao (F): 0,3;

- Taxa de Cruzamento (CR): 0,8;

- Procedimento de Selegao: individuo com menor valor da fungéo-objetivo;
- Critério de Parada: Numero maximo de geracdes e Tempo Maximo
Computacional (Tmax = (n(m/2)t, com t = 60 ms)

- Numero Maximo de Geragdes: 500;

- Numero de Runs ----- ;

- Hibridizacdes: RLS e IGA,;

- Benchmark Utilizado: Taillard;

- Métodos Utilizados para Comparacdo: DDE, PSO, CPSO, GA_REEV,
CPSO_PNEH, IGris, DDEgrts, PSOwns, H-CPSO, NEHT, GA_RMA,
HGA_RMA, SA_OP, SPIRIT, GA_CHEN, GA_REEV, GA_MIT, ILS,
GA_AA, M-MMAS, PACO, IG_RS, IG_RSLS, IG, IGRIS , DDE, DDERLS);
- Outras Caracteristicas ----- ;
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Qian et al. (2008)

- Funcdo Objetivo: Monocritério e
Bicritério;

- Critério de Desempenho: Monocritério
- Makespan; Bicritério - Makespan e
Tardiness;

- Restricdes Adicionais: Nao ha.

- Estratégia de DE utilizada: DE/rand-to-best/1/exp;

- Inicializagcao da Populacao: Aleatéria;

- Tamanho da Populagdo: 2n;

- Taxa de Mutacao (F): 0,7;

- Taxa de Cruzamento (CR): {0,1, 0,2, 0,4, 0,6, 0,8, 1,0};

- Procedimento de Selecao: individuo com menor valor da fung&o-objetivo;

- Critério de Parada: Niumero maximo de geragoes;

- Numero Maximo de Geragodes: 300 e 300n(n-1);

- Numero Maximo de Runs: 20;

- Hibridizag¢des: Busca local;

- Benchmark Utilizado: Carlier e Reeves;

- Métodos Utilizados para Comparacéao: 3 variantes do método proposto
HDE (HDE_NOL, HDE_ML e HDE_BL), ODE, NEH, PGA, SA e HGA,
para o caso de fungao-objetivo monocritério. Para o caso de fungéo-
objetivo multicritério, o método proposto foi comparado com o método
IMMOGLS2;

- Outras Caracteristicas: Regra heuristica LOV.

Pan, Wang e Qian (2009)

- Fungéao Objetivo: Bicritério;

- Critério de Desempenho: Makespan e
Tardiness;

- Restrices Adicionais: No-Wait.

- Estratégia de DE utilizada: DE/rand/1/bin;

- Inicializagao da Populagao: Heuristica PWQ;

- Tamanho da Populagao: 5n;

- Taxa de Mutacgao (F): 0,2;

- Taxa de Cruzamento (CR): 0,2;

- Procedimento de Selegao: individuo com menor valor da fung&o-objetivo;
- Critério de Parada: Tempo maximo de execugao (Tmax = 10mn ms);

- Numero Maximo de Geragbes----- ;

- Numero Maximo de Runs: 20;

- Hibridizagdes: Busca Local;

- Benchmark Utilizado: Carlier, Heller e Reeves;

- Métodos Utilizados para Comparacao: HDE e IMMOGLS2;

- Outras Caracteristicas: Operadores de mutagdo e cruzamento sao
desenvolvidos.
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Qian et al. (2009a)

- Funcgéao Obijetivo: Monocritério;
- Critério de Desempenho: Makespan;
- Restrigdes Adicionais: No-Wait.

- Estratégia de DE utilizada: DE/target-to-best/1/exp;

- Inicializagcao da Populacao: Aleatéria;

- Tamanho da Populacgao: 30;

- Taxa de Mutacgao (F): 0,7;

- Taxa de Cruzamento (CR): {0,1, 0,8};

- Procedimento de Selecao: individuo com menor valor da fungéo-objetivo;
- Critério de Parada: Niumero maximo de geragoes;

- Numero Maximo de Geracdes: 300;

- Numero Maximo de Runs: 20;

- Hibridizag¢des: Busca Local;

- Benchmark Utilizado: Carlier, Reeves e Heller;

- Métodos Utilizados para Comparacao: HDE_NOL, HDE_nospeed-up,
HDE_NFNE, RAJ, HDE com esquemas de busca local, HDE_KS5,
HDE_ Insert+Insert, HDE_VNS;

- Outras Caracteristicas: Regra LOV.

Qian et al. (2009b)

- Funcgédo Objetivo: Bicritério;

- Critério de Desempenho: Makespan e
Atraso Maximo;
- Restricdes
limitados.

Adicionais: Buffers

- Estratégia de DE utilizada: DE/target-to-best/1/exp;
- Inicializagéo da Populacgao: Aleatéria;

- Tamanho da Populacgéao: 50;

- Taxa de Mutacéo (F): 0,7;

- Taxa de Cruzamento (CR): 0,1;

- Procedimento de Selegao: individuo com menor valor da fung&o-objetivo;
- Critério de Parada: Numero maximo de geragoes;
- Numero Maximo de Geracdes: 300;

- Numero Maximo de Runs: 10;

- Hibridizagdes: Busca Local;

- Benchmark Utilizado: Carlier, Reeves e Taillard;

- Métodos Utilizados para Comparacéo: IMMGLSZ2;
- Outras Caracteristicas: Regra LOV.
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Qian et al. (2009c)

- Funcgéao Obijetivo: Monocritério;

- Critério de Desempenho: Makespan;

- Restricbes  Adicionais: Buffers
limitados.

- Estratégia de DE utilizada: DE/target-to-best/1/exp;

- Inicializagcao da Populacao: Aleatéria;

- Tamanho da Populacgao: 30;

- Taxa de Mutacgao (F): 0,7;

- Taxa de Cruzamento (CR): 0,1;

- Procedimento de Selecao: individuo com menor valor da fungéo-objetivo;
- Critério de Parada: Niumero maximo de geragoes;

- Numero Maximo de Geragoes: n*m;

- Numero Maximo de Runs: 20;

- Hibridizag¢des: Busca Local;

- Benchmark Utilizado: Carlier, Reeves e Taillard;

- Métodos Utilizados para Comparagao: HDE_NOL, HDE_ML, HDE_BL e
OSA;

- Outras Caracteristicas: Regra LOV.

Tasgetiren et al. (2010)

- Funcgédo Objetivo: Monocritério;
- Critério de Desempenho: Flowtime;
- Restriges Adicionais: Nao ha.

- Estratégia de DE utilizada: DE/rand/1/bin;

- Inicializacdo da Populacao: Heuristica NEH e Aleatéria;

- Tamanho da Populacgéao: 10;

- Taxa de Mutacgao (F): 0,9;

- Taxa de Cruzamento (CR): 0,2;

- Procedimento de Selegao: individuo com menor valor da fung&o-objetivo;
- Critério de Parada: Tempo maximo computacional (Tmax = 0,4 nm s);

- Numero Maximo de Geragdes: nao especifica;

- Numero de Runs: 10;

- Hibridizagdes: IG e VNS;

- Benchmark Utilizado: Jarboui, Eddaly e Siarry (2009) e Tseng e Lin
(2009);

- Métodos Utilizados para Comparacao: hGLS, VNS, EDA e DBAC ;

- Outras Caracteristicas: ----.
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Xu, Xiang e Wang (2010)

- Funcéao Obijetivo: Monocritério;
- Critério de Desempenho: Makespan;
- Restricoes Adicionais: Nao ha.

- Estratégia de DE utilizada: DE/rand/1/bin;

- Inicializagcao da Populacao: Aleatéria;

- Tamanho da Populagao: 5n;

- Taxa de Mutacao (F): 0,8;

- Taxa de Cruzamento (CR): 0,5;

- Procedimento de Selecao: individuo com menor valor da fungéo-objetivo;
- Critério de Parada: Niumero maximo de geragoes;

- Numero Maximo de Geracgoes: 400;

- Numero de Runs: 30;

- Hibridizagoes ----;

- Benchmark Utilizado: Carlier e Reeves;

- Métodos Utilizados para Comparacao: DE e HDE_NOL;

- Outras Caracteristicas: A Teoria do Caos é utilizada para otimizar os
pardmetros; Regra LOV.

Zheng e Yamashiro (2010)

- Funcgédo Objetivo: Monocritério;

- Critério de Desempenho: Makespan;
Flowtime; e Lateness;

- Restrigoes Adicionais: Nao ha.

- Estratégia de DE utilizada: DE/rand/2/exp;

- Inicializagdo da Populacao: A DE é aplicada a cada Q-bit para todos os
crossomoso quantum gerados na fase de inicializagdo do algoritmo QEA
(Quantum Evolutionary Algorithm);

- Tamanho da Populagédo: 50;

- Taxa de Mutacgao (F): 0,9;

- Taxa de Cruzamento (CR): 0,1;

- Procedimento de Selecéo: Individuo com menor valor da fungao-obijetivo;
- Critério de Parada: Numero maximo de geragées ou obtencéo do 6timo;

- Numero Maximo de Geracdes: 500;

- Numero de Runs: 20;

- Hibridizagdes: Algoritmo Evolucionario Quantum-Inspirado e VNS;

- Benchmark Utilizado: Carlier, Heller, Reeves e Taillard;

- Métodos Utilizados para Comparagao: PSO, DPSO, HQEA, HGA, HDE,
BEST(LR), M-MMAS, ACO, PACO, LS e PSO-LS;

- Outras Caracteristicas: Regra LRVA para determinar a sequencia de
tarefas no cromossomo quantum.




178

Mokhtari, Abadi e
Cheraghalikhami (2011)

- Funcgéao Objetivo: Bicritério;

- Critério de Desempenho: Makespan e
Custo dos Recursos

- Restricbes Adicionais: Tempos de
processamento dependente dos
recursos (RDPT)

- Estratégia de DE utilizada: DE/rand/1/bin;

- Inicializagcéo da Populagao: Regras SPT, LPT, SOT, LOT e Aleatéria;

- Tamanho da Populagéo: {20, 40, 50, 100, 300};

- Taxa de Mutacgao (F): {0,7, 0,9};

- Taxa de Cruzamento (CR): {0,05, 0,2};

- Procedimento de Selecao: Individuo com menor valor da fungdo-objetivo;
- Critério de Parada: Numero maximo de geragoes;

- Numero Maximo de Geragoes: {50, 80, 100, 150, 200, 350};

- Numero Maximo de Runs: 10;

- Hibridizagdes: VNS;

- Benchmark Utilizado: Reeves, Carlier e Taillard;

- Métodos Utilizados para Comparacao: ODE, PGA, NEH, Palmer, CDS e
HDDE;

- Outras Caracteristicas: Regra LOV.

Tasgetien et al. (2011)

- Funcgdo Objetivo: Monocritério;
- Critério de Desempenho: Tardiness;
- Restrigoes Adicionais: No-Idle.

- Estratégia de DE utilizada: DE/rand/1/bin;

- Inicializacéo da Populacao: Aleatéria;

- Tamanho da Populacgéao: 30;

- Taxa de Mutacao (F): {0,1, 0,9};

- Taxa de Cruzamento (CR): {0,1, 0,9};

- Procedimento de Selegao: individuo com menor valor da fung&o-objetivo;
- Critério de Parada: Tempo maximo computacional (Tmax = 10n ms);

- Numero Maximo de Geragbes----- ;

- Numero Maximo de Runs----- ;

- Hibridizagdes: VPS;

- Benchmark Utilizado: Taillard e as datas de entrega (due dates) séo
determinadas conforme Ruiz e Stutzle (2006);

- Métodos Utilizados para Comparagao: RKGA;

- Outras Caracteristicas: Regra LPV.
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Deng e Gu (2012)

- Funcgéao Obijetivo: Monocritério;
- Critério de Desempenho: Makespan;
- Restrigdes Adicionais: No-Idle.

- Estratégia de DE utilizada: DE/rand/1/bin;

- Inicializacdo da Populacao: Heuristica NEH, variante da Insertion
Improvement e aleatoria;

- Tamanho da Populacgéao: 20;

- Taxa de Mutacgao (F): 0,8;

- Taxa de Cruzamento (CR): 0,8;

- Procedimento de Selecao: Individuo com menor valor da fungao-objetivo;
- Critério de Parada: Maximo Tempo Computacional (Tmax = nm/2tp ms,
com tp = {20, 40, 60});

- Namero Maximo de Geragbes----- ;

- Numero Maximo de Runs: 15000;

- Hibridizagdes: Busca Local;

- Benchmark Utilizado: Gerado pelos autores;

- Métodos Utilizados para Comparagao: NEHD, NEHDs,, IG.s, HDPSO e
DDE_s;

- OQutras Caracteristicas: Método de aceleragdo baseado em
representacao de redes.

Hu et al. (2012)

- Funcgao Objetivo: Monocritério;

- Critério de Desempenho: Numero de
Tarefas em atraso

- Restricbes Adicionais: No-Wait; Setup;
Release Dates.

- Estratégia de DE utilizada: DE/rand-to-best/1/exp;

- Inicializagéo da Populacgao: Aleatéria;

- Tamanho da Populacgdo: 30;

- Taxa de Mutacgao (F): 0,7;

- Taxa de Cruzamento (CR): 0,1;

- Procedimento de Selecéo: Individuo com menor valor da fungdo-objetivo;
- Critério de Parada: Maximo tempo computacional (Tmax = 2nm ms);
- Numero maximo de geracgoes ---- ;

- Numero maximo de runs: 20;

- Hibridizagdes: Busca Local;

- Benchmark Utilizado: Gerado pelos autores;

- Métodos Utilizados para Comparacao: IG, HDE, DE_NTJ_V1e
DE_NTJ_V2;

- Outras Caracteristicas: Regra LOV; Método de aceleragao.
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Liu (2012)

- Funcgéao Objetivo: Moncoritério;
- Critério de Desempenho: Flowtime;
- Restricoes Adicionais: Nao Ha.

- Estratégia de DE utilizada: DE/rand/1/bin;

- Inicializagcao da Populagao: Heuristica NEH e Aleatéria;

- Tamanho da Populacao: 100;

- Taxa de Mutacgao (F): 0,5;

- Taxa de Cruzamento (CR): Aleatéria baseado em distribuicao Gaussiana
com média 0.5 e desvio padrao 0.1 e entado truncado em [0,1] ;

- Procedimento de Selecao: individuo com menor valor da fungéo-objetivo;
- Critério de Parada: Maximo Tempo Computacional (Tmax = nm0,1 s);

- Namero Maximo de Geragbes----- ;

- Numero Maximo de Runs----- ;

- Hibridizagdes: SA e VNS;

- Benchmark Utilizado: Taillard,;

- Métodos Utilizados para Comparacgao: PSOwns e H-CPSO;

- Outras Caracteristicas: Regra SPV.

Lobato, Gedraite e Neiro (2012)

- Funcgdo Objetivo: Monocritério;

- Critério de Desempenho: Makespan;

- Restricbes Adicionais: Horizonte de
Tempo e tamanhos minimo e maximo
de lotes.

- Estratégia de DE utilizada: DE/rand/1/bin;

- Inicializacdo da Populacao: Aleatéria;

- Tamanho da Populacgao: 500;

- Taxa de Mutacao (F): {0,1, 0,5, 0,8, 1,0, 2,0};

- Taxa de Cruzamento (CR): {0,1, 0,3, 0,5, 0,8, 0,9};

- Procedimento de Selegao: individuo com menor valor da fung&o-objetivo;
- Critério de Parada: Numero maximo de avaliagbes da funcdo objetivo;

- Numero Maximo de Geracgdes: 10000;

- Numero Maximo de Runs: 20;

- Hibridizagdes ----;

- Benchmark Utilizado: Gerado pelos autores;

- Métodos Utilizados para Comparacgéo: Modelo Matemético implementado
em GAMS;

- Outras Caracteristicas: ----.




181

Qian et al. (2012a)

- Funcgao Obijetivo: Monocritério;

- Critério de Desempenho: Makespan;

- Restricbes Adicionais:  No-Wait;
Setups; e Release Dates.

- Estratégia de DE utilizada: DE/rand-to-best/1/exp;

- Inicializagcao da Populacao: Aleatéria;

- Tamanho da Populacgao: 30;

- Taxa de Mutacgao (F): 0,7;

- Taxa de Cruzamento (CR): 0,1;

- Procedimento de Selecao: Individuo com menor valor da fungao-objetivo;
- Critério de Parada: Numero maximo de geragcbes e Tempo Maximo
Computacional (tempo maximo computacional igual ao do algoritmo RT);
- Numero Maximo de Geragdes: 40n? para o algoritmo SAFM;

- Numero Maximo de Runs: 20;

- Hibridizagdes: Busca Local;

- Benchmark Utilizado: Gerado pelos autores;

- Métodos Utilizados para Comparacgao: HDE, SAFM e IG;

- Outras Caracteristicas: Regra LOV; Método de aceleragéo.

Qian et al. (2012b)

- Funcgdo Objetivo: Monocritério;

- Critério de Desempenho: Makespan;

- Restricdes Adicionais: No-Wait;
Setups; e Release Dates.

- Estratégia de DE utilizada: DE/rand-to-best/1/exp;

- Inicializacéo da Populacao: Aleatéria;

- Tamanho da Populacgéao: 30;

- Taxa de Mutacgao (F): 0,7;

- Taxa de Cruzamento (CR): 0,1;

- Procedimento de Selecéo: Individuo com menor valor da fun¢do-obijetivo;
- Critério de Parada: Numero maximo de geracdes e Tempo maximo
computacional (Tmax igual ao do algoritmo utilizado para comparagao);
- Numero Maximo de Geracdes: 40n para o SAFM;

- Numero Maximo de Runs: 30;

- Hibridizagdes: Busca local;

- Benchmark Utilizado: Gerado pelos autores;

- Métodos Utilizados para Comparacgédo: SAFM, HDE_FSSP,
HDE_FSSP_SP ¢ IG;

- Outras Caracteristicas: Regra LOV; Método de aceleracéo.
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Tasgetiren et al. (2012a)

- Funcgao Obijetivo: Monocritério;
- Critério de Desempenho: Flowtime;
- Restricbes Adicionais: nao ha.

- Estratégia de DE utilizada: DE /rand/1/ bin;

- Inicializagcdo da Populagao: heuristica NEH e aleatéria;

- Tamanho da Populacgao: 30;

- Taxa de Mutacgao (F): 0,9;

- Taxa de Cruzamento (CR): 0,9;

- Procedimento de Selecao: Individuo com menor valor da fungao-objetivo;
- Critério de Parada: Tempo maximo computacional (Tmax = 10n ms);
- Numero Maximo de Geragbes----- ;

- Nimero maximo de Runs: 5;

- Hibridizagdes: VIG e busca local;

- Benchmark Utilizado: Taillard;

- Métodos Utilizados para Comparacao: vIG_FR;

- Outras Caracteristicas: ----.

Tasgetiren et al. (2012b)

- Funcgéao Obijetivo: Monocritério;
- Critério de Desempenho: Makespan;
- Restrigoes Adicionais: No-Idle.

- Estratégia de DE utilizada: DE/rand/1/bin;

- Inicializacdo da Populagao: heuristica NEH e Aleatéria;

- Tamanho da Populacgéao: 30;

- Taxa de Mutacgao (F): 0,9;

- Taxa de Cruzamento (CR): 0,9;

- Procedimento de Selecéo: Individuo com menor valor da fun¢do-obijetivo;
- Critério de Parada: Tempo maximo computacional (Tmax = n(m/2)t ms
com t=30);

- Numero Maximo de Geragbes----- ;

- Nimero maximo de Runs: 5;

- Hibridizagdes: IGA;

- Benchmark Utilizado: Ruiz;

- Métodos Utilizados para Comparacao: IG_LS, HDDE;

- Outras Caracteristicas: ----.
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Akrout et al. (2013a)

- Funcgéao Obijetivo: Monocritério;
- Critério de Desempenho: Makespan;
- Restricbes Adicionais: No-Wait.

- Estratégia de DE utilizada: DE/rand/1/bin;

- Inicializagcao da Populacao: Aleatéria;

- Tamanho da Populacgao: 50;

- Taxa de Mutacgao (F): 1,5;

- Taxa de Cruzamento (CR): 0,85;

- Procedimento de Selecao: Individuo com menor valor da fungao-objetivo;
- Critério de Parada: Tempo maximo computacional (n2/2 milissegundos);

- Numero Maximo de Geragbes----- ;

- Nimero Maximo de Runs----- ;

- Hibridizagdes: GRASP ¢ ILS;

- Benchmark Utilizado: Reeves, Heller e Taillard;

- Métodos Utilizados para Comparacdo: RAJ, VNSsr, GASAsr, DScp,
DS+Mgp, TSap, TS+Magp, TS+MPgp, HGATL, DPSOpTL, DPSOVNDpPTL € GA-
VNSes;

- Outras Caracteristicas ----- ;

Akrout et al. (2013b)

- Funcgdo Objetivo: Monocritério;
- Critério de Desempenho: Makespan;
- Restrices Adicionais: No-Wait.

- Estratégia de DE utilizada: DE/rand/1/bin;

- Inicializagéo da Populacgao: Aleatéria;

- Tamanho da Populacgéao: 50;

- Taxa de Mutacéo (F): 1,5;

- Taxa de Cruzamento (CR): 0,85;

- Procedimento de Selecéo: Individuo com menor valor da fungdo-objetivo;
- Critério de Parada: Numero maximo de geragoes;

- Numero Maximo de Geragbes----- ;

- Numero de Runs: 10;

- Numero Maximo de Avalia¢des da Funcdo-Objetivo ---- ;

- Hibridizacdes: GRASP ¢ ILS;

- Benchmark Utilizado: Taillard, Reeves e Heller;

- Métodos Utilizados para Comparacgao: RAJ, VNSsr, GASAsr,DSar,
DS+Mgp, TSap, TS+Macp, TS+MPgp, HGATL, DPSOpTL, DPSOVNDPTL € GA-
VNSEs;

- Outras Caracteristicas ----- ;
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Guimarées et al. (2013)

- Funcéao Obijetivo: Monocritério;
- Critério de Desempenho: Makespan;
- Restrices Adicionais: Nao ha.

- Estratégia de DE utilizada: DE/rand/1/bin e DE/best/1/bin;

- Inicializagcao da Populacao: Aleatéria;

- Tamanho da Populacgao: 10;

- Taxa de Mutacgao (F): {1, 0,8, 1};

- Taxa de Cruzamento (CR): {0,2, 0,9, 1};

- Procedimento de Selecao: Individuo com menor valor da fungao-objetivo;
- Critério de Parada: Tempo Maximo computacional (Tmax = n(m/2)t ms,
comt=30ms,t=40 ms et=60ms);

- Numero Maximo de Geragbes----- ;

- Numero Maximo de Runs: 5;

- Hibridizacdes: RLS;

- Benchmark Utilizado: Taillard;

- Métodos Utilizados para Comparagdo: IG_RS, IG_RSis, NEHT,
GA_RMA, AS_OP, SPIRIT, HGA_RMA, GA_CHEN, GA_REEV, GA_MIT,
ILS, GA_AA, M-MMAS, PACO e DDERLS;

- Outras Caracteristicas: Regra LOV; Regra RIP; Transformacdo Forward
Backward; Matriz de Adjacéncia; Matriz de Permutacéo.

Li e Yin (2013)

- Funcdo Objetivo: Monocritério;

- Critério de Desempenho: Makespan; e
Lateness;

- Restrigoes Adicionais: Nao ha.

- Estratégia de DE utilizada: DE/target-to-best/1/bin;

- Inicializac&o da Populacéo: Heuristica NEH e Aleatéria;

- Tamanho da Populacgao: {60, 2n};

- Taxa de Mutacgao (F): 0,7;

- Taxa de Cruzamento (CR): adaptativa;

- Procedimento de Selecéo: Individuo com menor valor da fun¢éo-obijetivo;
- Critério de Parada: Numero maximo de geragoes;

- Numero Maximo de Geracgdes: {300, 500, 1000};

- Numero Maximo de Runs: 15;

- Hibridizagbes: Algoritmo Memético, Busca Local e Busca Baseada em
Oposicéo;

- Benchmark Utilizado: Carlier, Reeves, Taillard e Demirkol et al. (1998);

- Métodos Utilizados para Comparacdo: DE, HDE, OSA, PSOMA,
PSOVNS, SGA, SGA+NEH, HGA, HQEA, HQDEA, ATPPSO, L-CDPSO e
LWK_SAT;

- Outras Caracteristicas: Regra LRV.
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Qian et al. (2013)

- Funcéao Obijetivo: Monocritério;

- Critério de Desempenho: Makespan;

- Restricdbes Adicionais: Diferentes
tempos de reentrada das tarefas (Fluxo
Reentrante)

- Estratégia de DE: DE/rand-to-best/1/exp;

- Inicializagao da Populagao: Aletéria (populagao do ED); NEH, NDYe
SPT/TWKR (populacdo do HGA);

- Tamanho da Populacgéao: 30;

- Taxa de Mutacgao (F): 0,7;

- Taxa de Cruzamento (CR): 0,1;

- Procedimento de Selecao: Individuo com menor valor da fungao-objetivo;
- Critério maximo de Parada: NUmero maximo de geragoes;

- Namero Maximo de Geracoes: 150;

- Numero Maximo de execugdes/Runs: 20.

- Hibridizagdes: Busca local;

- Benchmark Utilizado: Gerado pelos autores;

- Métodos Utilizados para Comparagao: HGA, MRPFSSP e variantes e
DE_TST;

- Outras Caracteristicas: Regra LOV.

Tasgetiren et al. (2013)

- Funcgdo Objetivo: Monocritério;

- Critério de Desempenho: Makespan; e
Flowtime;

- Restrices Adicionais: No-Idle.

- Estratégia de DE utilizada: DE/rand/1/bin;

- Inicializagdo da Populacao: Heuristica NEH;

- Tamanho da Populacgéao: 30;

- Taxa de Mutacéo (F): 0,9;

- Taxa de Cruzamento (CR): 0,9;

- Procedimento de Sele¢do: Individuo com menor valor da fungéo-objetivo;
- Critério de Parada: Tempo Maximo Computacional (Tmax = n(m?)t ms,
com t=30 ms);

- Numero Maximo de Geragbes----- ;

- Numero Maximo de Runs: 5;

- Hibridizacgdes: IG;

- Benchmark Utilizado: Ruiz;

- Meétodos Utilizados para Comparagdo: HDDE, DDE_LS, HDPSO,
IG_LSIG_RIS, VIG_FL;

- Outras Caracteristicas: Método de aceleragao.
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Tonge e Kulkarni (2013)

- Funcgéao Obijetivo: Monocritério;
- Critério de Desempenho: Makespan;
- Restrigoes Adicionais: Nao ha.

- Estratégia de DE utilizada: DE/rand/1/bin;

- Inicializacao da Populacgdo: Aleatéria;

- Tamanho da Populacgéao: {400, 700, 2500, 7000, 9000};

- Taxa de Mutacgao (F): {0,2, 0,3, 0,4, 0,5, 0,6, 0,7, 0,8, 0,9};
- Taxa de Cruzamento (CR): {0,1, 0,3, 0,6, 0,7, 0,8};

- Procedimento de Selecao: Individuo com menor valor da fungao-obijetivo;
- Critério de Parada ----- ;

- Nimero maximo de geracoes ---- ;

- Nimero maximo de runs----- ;

- Hibridizacdes: NEH e ILS;

- Benchmark Utilizado: Carlier;

- Métodos Utilizados para Comparacao: GA e QIDE;

- Outras Caracteristicas: ----.

Amirian e Sahraeian (2014)

- Funcgéao Objetivo: Bicritério;

- Critério de Desempenho: Makespan e
Flowtime;

- Restriges Adicionais: Nao ha.

- Estratégia de DE utilizada: DE/best/1/bin e DE/rand-to-best/1/exp;

- Inicializagdo da Populagao: Busca Local;

- Tamanho da Populacao: 100;

- Taxa de Mutacao (F): {0,6023, 0,80233};

- Taxa de Cruzamento (CR): 0,2;

- Procedimento de Selecéo: Individuo com menor valor da fungdo-objetivo;
- Critério de Parada: Numero maximo de geragoes;

- Numero maximo de geracgdes: 100;

- Numero maximo de runs: 10;

- Hibridiza¢des: Busca local e NSGA-II;

- Benchmark Utilizado: Taillard;

- Métodos Utilizados para Comparacédo: PASA, MPFA, MOSA e PGA-ALS;
- Outras Caracteristicas: Regra LOV.
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Davendra et al. (2014)

- Funcéao Obijetivo: Monocritério;
- Critério de Desempenho: Makespan;
- Restricbes Adicionais: No-Wait.

- Estratégia de DE utilizada: DE/best/1/exp;

- Inicializagcdo da Populagao: Conforme Davendra e Onwubolu (2009);

- Tamanho da Populacao: 100;

- Taxa de Mutacgao (F): Conforme Davendra e Onwubolu (2009);

- Taxa de Cruzamento (CR): Conforme Davendra e Onwubolu (2009);

- Procedimento de Selecao: Individuo com menor valor da fungao-objetivo;
- Critério de Parada: Niumero maximo de geragoes;

- Numero Maximo de Geracdes: 100;

- Numero Maximo de Runs----- ;

- Hibridizagoes ----;

- Benchmark Utilizado ----- ;

- Métodos Utilizados para Comparagao----- ;

- Outras Caracteristicas: Transformagdo Foward e Bacward; Os atributos
da dindmica populacional do algoritmo de Evolugdo Diferencial sao
analidados usando ferramentas de andlise de redes complexas; A
populacéo é visualizado como uma rede complexa em evolucgao.

Liu, Yin e Gu (2014)

- Funcgao Objetivo: Monocritério;
- Critério de Desempenho: Makespan;
- Restrigoes Adicionais: Nao ha.

- Estratégia de DE utilizada: DE/rand/1/bin;

- Inicializacao da Populagéo: Heuristica NEH e Aleatdria;

- Tamanho da Populacgao: {60, 2n}.

- Taxa de Mutacgao (F): 2;

- Taxa de Cruzamento (CR): 0,4;

- Procedimento de Selecao: Individuo com menor valor da fun¢do-objetivo;
- Critério de Parada: Numero maximo de geragoes;

- Numero Maximo de Geracgbes: {500, 1000};

- Numero Maximo de Runs----- ;

- Hibridizagdes: 11S-Based Local Search e Greedy- Based Local Search;
- Benchmark Utilizado: Taillard, Carlier e Reeves;

- Métodos Utilizados para Comparacgao: Variantes da DE (DE, HDE e L-
HDE), ATPPSO-R, ATPPSO, HPSO, NPSO, PSOMA, PSOVNS, SGA,
SGA+NEH e HGA;

- Outras Caracteristicas: Regra LRV.
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Santuci, Baioletti e Milani (2014)

- Funcgao Obijetivo: Monocritério;
- Critério de Desempenho: Flowtime;
- Restricdes Adicionais: Nao ha.

- Estratégia de DE utilizada: DE/rand/1/bin;

- Inicializagcdo da Populagao: Heuristica LR(n/m) e Aleatbria;

- Tamanho da Populagao: 100;

- Taxa de Mutacao (F): Autoadaptativo;

- Taxa de Cruzamento (CR)----- ;

- Procedimento de Sele¢do: Individuo com menor valor da fung&o-objetivo;
- Critério de Parada; ----;

- Nimero maximo de geracoes ---- ;

- Nimero maximo de runs: 20;

- Hibridizag¢des: Busca Local;

- Benchmark Utilizado: Taillard;

- Meétodos Utilizados para Comparagao: AGA, VNS4, GM_EDA e
HGM_EDA,;

- Outras Caracteristicas: o cruzamento € realizado de acordo com a
versao Il do cruzamento de dois pontos (TPII) proposto por Murata,
Ishibuchi e Tanaka (1996) e usado no AGA de Xu, Xu e Gu (2011);
Algoritmo Bubble Sort (RandBS ).

Dong (2015)

- Funcgao Objetivo: Monocritério;
- Critério de Desempenho: Makespan;
- Restrices Adicionais: No-Wait.

- Estratégia de DE utilizada: DE/rand/1/bin;

- Inicializagc&o da Populagéo: Aleatéria;

- Tamanho da Populagao: Entre 30 e n;

- Taxa de Mutacgao (F): 0,5;

- Taxa de Cruzamento (CR): 0,5;

- Procedimento de Sele¢do: individuo com menor valor da fung&o-objetivo;
- Critério de Parada: Tempo maximo de execucgdo (2n(s), com n < 30 e
5n(s) se n > 30);

- Numero Maximo de Geragoes----- ;

- Numero de runs: 20;

- Hibridizag¢des: TS e Busca Local (FCH);

- Benchmark Utilizado: Reeves e Heller;

- Métodos Utilizados para Comparagéo: RAJ, HDE e DPSOvsp;

- Qutras Caracteristicas: O conceito de TS é implementado no passo de
geracao do DE (antes da mutagdo e o cruzamento); A Busca Local pode
ou nao ser usada na apés a mutagao e o cruzamento.
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Tasgetiren et al. (2015)

- Funcgao Obijetivo: Monocritério;
- Critério de Desempenho: Makespan;
- Restricdes Adicionais: Blocking.

- Estratégia de DE utilizada: DE/best/1/bin;

- Inicializagcado da Populagao: Heuristica PF_NEH e GRASP_NEH,;

- Tamanho da Populacgao: 10;

- Taxa de Mutacgao (F): 0,1;

- Taxa de Cruzamento (CR): 0,1;

- Procedimento de Selecao: individuo com menor valor da fungéo-objetivo;
- Critério de Parada: Tempo maximo de execuc¢ao (100nm milisegundos);
- Numero Maximo de Geragoes: 20;

- Numero de runs: 5;

- Hibridizacdes: ILS € IG;

- Benchmark Utilizado: Taillard;

- Meétodos Utilizados para Comparagdo: HDDE, RAIS, IG, IG-
reimplementada e MA;

- Outras Caracteristicas ----- ;

Tien et al. (2015)

- Funcgdo Objetivo: Monocritério;
- Critério de Desempenho: Makespan;
- Restrigoes Adicionais: Nao ha.

- Estratégia de DE utilizada: DE/best/1/bin;

- Inicializacéo da Populacao: Aleatéria;

- Tamanho da Populacao: 100

- Taxa de Mutacao (F): {0,4, 0,8};

- Taxa de Cruzamento (CR): ndo espeficifica o valor (configurada no
limiar);

- Procedimento de Selecéo: Individuo com menor valor da fungdo-objetivo;
- Critério de Parada: Numero maximo de geragoes;

- Numero Maximo de Geragoes----- ;

- Numero de runs: 30;

- Hibridizagdes ----;

- Benchmark Utilizado: Taillard (8 problemas testes);

- Métodos Utilizados para Comparacao: EDA;

- Outras Caracteristicas: Um novo mecanismo de mutagdo € usado para
permitir um sequenciamento apropriado para cada tarefa.
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Santucci, Baioletti e Milani (2016)

- Funcgéao Obijetivo: Monocritério;
- Critério de Desempenho: Flowtime;
- Restrigoes Adicionais: Nao ha.

- Estratégia de DE utilizada: DE/rand/1/bin;;

- Inicializagcdo da Populagao: Heuristicas R_INIT e H_INIT ;

- Tamanho da Populacgao: {50, 100, 200};

- Taxa de Mutacgao (F): autoadaptativo;

- Taxa de Cruzamento (CR)----- ;

- Procedimento de Sele¢ao: esquema de sele¢éo tendencioso, com
parametro de ajuste 6 . 6 ={0, 0,005, 0,010, 0,2}

- Critério de Parada: Numero maximo de avaliagbes da fungao objetivo por
geracao, conforme Pan e Ruiz (2012);

- Numero Maximo de Geragbes----- ;

- Nimero Maximo de Runs: 10;

- Hibridizag¢des: Busca local;

- Benchmark Utilizado: Taillard;

- Métodos Utilizados para Comparacgao: AGA, VNS4, GM-EDA, HGM-EDA,
ILS e IGA;

- Outras Caracteristicas: Mutacao diferencial algébrica; Operador de
cruzamento para permutacgoes; procedimento memético de reinicio.

Shao e Pi (2016)

- Funcédo Obijetivo: Monocritério;
- Critério de Desempenho: Makespan;
- Restriges Adicionais: Nao ha.

- Estratégia de DE utilizada: DE/rand/1/bin;

- Inicializacdo da Populacédo: Algoritmos DHS, NEH, RAJ FBR1 e
Aleatdria;

- Tamanho da Populac¢ao: 100;

- Taxa de Mutacgao (F): 0,4;

- Taxa de Cruzamento (CR): 0,3;

- Procedimento de Selecéo: Individuo com menor valor da fungdo-objetivo;
- Critério de Parada: Tempo maximo computacional (Tmax = NM60 ms e
Tmax = NM10 ms);

- Numero Maximo de Geragbes----- ;

- Numero Maximo de Runs----- ;

- Hibridizagdes: VNS (INSERT_VNS e SWAP_VNS);

- Benchmark Utilizado: Carlier, Reeves e Taillard;

- Métodos Utilizados para Comparagédo: SGDE_NOHS, SGDE, EDA, DE,
PSOMA, HBSA, HTLBO, ATPPSO, ODDE e ACGA;

- Outras Caracteristicas: ----.
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APENDICE B — Regra LOV: Exemplo llustrativo
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Dado um problema com 6 tarefas (n=6) onde o individuo X; é
X;=[1,36,3,85,2,55,0,63,2,68,0,82].

De acordo com a regra LOV, pelo fato de xi2 ser o maior valor de X, Xi2
€ selecionado primeiro e designado a posi¢cdo 1 da sequencia. Entao xis é o
segundo selecioando e designado a posigao 2 da sequencia. Da mesma forma
Xi3, Xi1, Xis € Xi4 sAo designados as posigoes 3, 4, 5 e 6, respectivamente.
Deste modo a sequencia ¢, =[4, 1, 3, 6, 2, 5].

De acordo com a equacdo (5.2) apresentada no capitulo 5, se k = 1,
entdo ¢,,=4 e N,

=n,=1,se k=2, entdo ¢,=1e N, =n,=2;sek-=

Pi1 L9 2

3, entao ¢;;=3 e N, L, =Mia=3; se k = 4, entdo ¢,,=6 € N, =Me=4;se

k=95, entdo ¢s=2e N, =n,=5;sek=6 entdo g=5€n, =n;=6.

Deste modo tem-se a permutacao de tarefas n, =[2,5,3,1,6,4].

O processo de represencao da solucado por meio da regra LOV,

anteriormente descrito, é ilustrado na Tabela B.1 a seguir.

Tabela B.1 - Representacao da Solucdo: Regra LOV

Dimenséo k 1 2 3 4 5 6
X 1,36 3,85 2,55 0,63 2,68 0,82
Qi 4 1 3 6 2 5
T 2 5 3 1 6 4

Fonte: Qian et al., 2008.
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APENDICE C - Descricdo do Benchmark de Carlier
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Caso1-Car_001 11 05

Numero de Tarefas Numero de Maquinas Chax (Limitante Superior)
11 5 7038
Tempo de processamento (t;) da j-ésima tarefa na i-€sima maquina
Tarefa (j)/Maquina(i) i1 i2 i3 ia i5
j1 375 12 142 245 412
j2 632 452 758 278 398
i3 12 876 124 534 765
ja 460 542 523 120 499
i5 528 101 789 124 999
i6 796 245 632 375 123
i7 532 230 543 896 452
i8 14 124 214 543 785
jo 257 527 753 210 463
J10 896 896 214 258 259
J11 532 302 501 765 988

Caso 2 - Car_002_13 04

Numero de Tarefas Numero de Maquinas Chax (Limitante Superior)
13 4 7166
Tempo de processamento (tj) da j-ésima tarefa na i-€sima maquina
Tarefa (j)/Maquina(i) i i2 i3 i4
j1 654 147 345 447
j2 321 520 789 702
i3 12 147 630 255
ja 345 586 214 866
i5 678 532 275 332
I 963 145 302 225
i7 25 24 142 589
i8 874 517 24 996
jo 114 896 520 541
J1o 785 543 336 234
J11 203 210 699 784
J12 696 784 855 512
J13 302 512 221 345
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Caso 3-Car_003_12 05

Ndmero de Tarefas

Numero de Maquinas

Cmax (Limitante Superior)

12

5

7312

Tempo de processamento (tj) da j-ésima tarefa na i-€sima maquina

Tarefa (j)/Maquina(i) i1 i2 i3 ia is
j1 456 537 123 214 234
j2 789 854 225 528 123
i3 876 632 588 896 456
ja 543 145 669 325 789
i5 210 785 966 147 876
I 123 214 332 856 543
i7 456 752 144 321 210
i8 789 143 755 427 123
jo 876 698 322 546 456
J1o 543 532 100 321 789
J11 210 145 114 401 876
J12 124 247 753 214 543

Caso 4 - Car_004_14 04

Numero de Tarefas

Numero de Maquinas

Chax (Limitante Superior)

14

4

8003

Tempo de processamento (tj) da j-ésima tarefa na i-€sima maquina

Tarefa (j)/Maquina(i) i i2 i3 i4
j1 456 856 963 696
j2 789 930 21 320
i3 630 214 475 142
ja 214 257 320 753
i5 573 896 124 214
i6 218 532 752 528
i7 653 142 147 653
i8 214 547 532 214
jo 204 865 145 527
J1o 785 321 763 536
J11 696 124 214 214
J12 532 12 257 528
J13 12 345 854 888
J14 457 678 123 999

Caso 5- Car_005_10 06

Numero de Tarefas

Numero de Maquinas

Crax (Limitante Superior)

10

6

7720

Tempo de processamento (tj) da j-ésima tarefa na i-€sima maquina

Tarefa (j)/Maquina(i) i i2 i3 ia i5 i6
j1 333 991 996 123 145 234
j2 333 111 663 456 785 532
i3 252 222 222 789 214 586
ja 222 204 114 876 752 532
js 255 477 123 543 143 142
js 555 566 456 210 698 573
i7 558 899 789 124 532 12
j8 888 965 876 537 145 14
jo 889 588 543 854 247 527
J10 999 889 210 632 451 856
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Caso 6 - Car_006_08 09

Ndmero de Tarefas

Numero de Maquinas

Cmax (Limitante Superior)

8

9

8505

Tempo de processamento (tj) da j-ésima tarefa na i-€sima maquina

Tarefa (j)/Maquina(i) i1 i2 i3 i4 i5 i6 i7 is i
j1 887 447 | 234 159 201 555 | 463 | 456 | 753
j2 799 779 567 267 478 444 123 | 789 21
i3 999 999 | 852 | 483 520 120 | 456 | 630 | 427
ja 666 666 140 753 145 142 789 | 258 | 520
i5 663 25 222 | 420 699 578 | 876 | 741 | 142
i6 333 558 | 558 159 875 965 | 543 | 36 | 534
i7 222 886 | 965 25 633 412 | 210 | 985 | 157
i8 114 541 412 863 222 25 123 | 214 | 896

Caso 7 - Car_007_07_07

Ndamero de Tarefas

Numero de Maquinas

Cmax (Limitante Superior)

7 7 6590
Tempo de processamento (tj) da j-ésima tarefa na i-€sima maquina
Tarefa (j)/Maquina(i) i1 i2 i3 ia i5 is i7

j1 692 310 832 630 258 147 255
j2 581 582 14 214 147 752 806
j3 475 475 785 578 852 2 699
ja 23 196 696 214 586 356 877
js 158 325 530 785 325 565 412
js 796 874 214 236 896 898 302
j7 542 205 578 963 325 800 120

Caso 8 - Car_008_08_08

NuUmero de Tarefas

Numero de Maquinas

Cmax (Limitante Superior)

8

8

8366

Tempo de processamento (t;) da j-ésima tarefa na i-€sima maquina

Tarefa (j)/Maquina(i) i1 i2 i3 ia i5 i6 i7 i8
j1 456 654 852 145 632 425 214 654
j2 789 123 369 678 581 396 123 789
j3 654 123 632 965 475 325 456 654
ja 321 456 581 421 32 147 789 123
j5 456 789 472 365 536 852 654 123
js 789 654 586 824 352 12 321 456
j7 654 321 320 758 863 452 456 789
j8 789 147 120 639 21 863 789 654




