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RESUMO

O Problema FlowShop Permutacional € um problema classico da
literatura na area de sequenciamento. Nesse trabalho é abordado o Problema
FlowShop Permutacional Multi-objetivo, onde séo otimizados dois objetivos:
makespan (Cmax) € Atraso Maximo (Tmax). S&0 utilizados métodos heuristicos
baseados no conceito de Dominédncia de Pareto para demonstrar a
aderéncias desse métodos a problemas de otimizacdo Multi-objetivo.

Os métodos heuristicos sdo procedimentos que utilizam-se de
estratégias inteligentes para buscar solugdes em um  espaco
consideravelmente grande, como € o caso do Problema FlowShop
Permutacional Multi-objetivo. S&o implementados, neste trabalho, métodos
baseados nas Metaheuristica Busca Tabu e GRASP. A questdo Multi-objetivo
aumenta a complexidade do problema, visto que, em geral os objetivos séo
conflitantes e quando se minimiza um, geralmente estd se maximizando o
outro. Por isso, 0 espaco de solu¢cdes em um problema Multi-objetivo ndo é
completamente ordenado e sim parcialmente ordenado, pois ndo se pode
afirmar que uma solugéo é melhor ou pior que uma outra solugéo levando em
consideragdo todos os objetivos. Baseado nisso, foi usado nesse trabalho o
conceito de Dominancia de Pareto.

O Trabalho apresenta como contribuicdo: o desenvolvimento de uma
estratégia de distribuicdo dos pesos entre os objetivos, aonde é usado um
fator de influéncia baseado no limitante inferior e superior de cada objetivo; é
proposta uma variagdo da heuristica NEH; e uma implementacdo das
Metaheuristica GRASP e Busca Tabu. S&o realizados testes com um conjunto
de 360 problemas, e os resultados comparados com uma referéncia da
literatura cientifica.

PALAVRAS-CHAVES: Metaheuristica, GRASP, Busca Tabu, Flowshop, Multi-
objetivo.




ABSTRACT

The Flowshop Problem is a classical problem in scheduling area. This
research has as focus the Flowshop Multiobjective problem, where are
optimized two objective: makespan (Cmax) and Maximum Tardiness (Tmax). In
order to resolve this problem is used heuristic methods based in Pareto’s
Dominance.

Heuristics Methods are procedures that have smarts strategies to find
solutions in the space considerably large, as the case of Flowshop Problem.
The multiobjetive factor increases the problem’s complexity because generally
the objectives are conflicting, where one objective is minimizing, another is
maximizing. In these Multobjetives problems the solutions space is partially
ordered, because it can not say that one solution is better or worst than
another one regarding all objectives.

In this work are presented as contributions: the developing of new
strategies to distribute weights between objective, using the lower and upper
bound; the proposal a variation of NEH procedure; and the implementation of
metaheuristics GRASP and Tabu Search. Test with 360 problems was done
and compared with results of scientific literature.

KEYWORDS: Metaheuristics, GRASP, Tabu Search, Flowshop,
Multiobjective.
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1 Introducéo

Com a unificagdo dos mercados e a alto grau de concorréncia as empresas,
principalmente as industrias, tém sido obrigadas a desenvolver novas acdes de
administracdo da produgdo com o intuito de otimizar em suas operacdes. Dentre
esses desenvolvimentos pode-se citar a técnica de Just-in-Time, no que diz respeito
a reducédo de estoques em processo e como consequiéncia a redugdo do dispéndio
financeiro para manter esse estoque. Outra técnica de otimizagdo dos recursos da
producdo vem do campo da Pesquisa Operacional, principalmente da otimizacdo no
sequenciamento das tarefas no ambiente de chdo-de-fabrica.

O problema de otimizacdo de sequUéncia das tarefas correspondem a
determinar a sequéncia na qual as tarefas devem ser executadas com o intuito de
otimizar um ou mais objetivos. E uma extensa area de pesquisa que tem merecido
grande atencéo devido a sua relevancia na otimizag&o dos processos produtivos. Os
problemas de scheduling ou escalonamento, como s&o conhecidos os problemas de
sequenciamento de tarefas, além de importantes para a inddstria no que diz respeito
em otimizar os recurso de producdo (Homens e Maquinas), sdo matematicamente
desafiadores devido a grande explosdo combinatéria, muita vezes de ordem
exponencial.

Muitas vezes no mundo real existe a necessidade de se otimizar mais de um
objetivo, buscando dessa forma a eficicia do sistema produtivo. Entretanto € comum
encontrar objetivos conflitantes aonde a melhoria de um objetivo significa a piora de
outros objetivos. Como exemplo: a relacdo entre os objetivos makespan (Chax) €

Atraso Maximo (Tmax). O primeiro tem como objetivo minimizar o tempo total de
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producdo, enquanto o segundo esté relacionado maximizar a satisfagdo dos clientes
em receber seus produtos na data previamente acordada.

A otimizacdo de problemas multiobjetivo tem merecido grande atenc&o dos
pesquisadores nos ultimos anos, aonde sdo aplicadas diversas técnicas para se
conseguir bons resultados em tempo computacional factivel ao dinamismo do setor
produtivo. Ao contrario da otimizacdo Monoobjetivo, na otimizacdo de problemas
Multiobjetivos, em geral, ndo existem solu¢gBes Otimas no sentido de minimizarem
(ou maximizarem) individualmente todos os objetivos. A caracteristica principal da
otimizacado Multi-objetivo (quando todos os objetivos séo de igual importancia) € a
existéncia de um conjunto de solugbes aceitaveis que sdo superiores as demais.
Quanto a perspectiva do decisor (decison maker), existem basicamente trés formas
de resolucéo de problemas Multi-objetivos. Na primeira o decisor define pesos para
0s objetivos e a busca por solucdes é guiada estritamente naquela ponderagéo. Na
segundo forma o decisor guia a busca de maneira iterativa, a todo momento que é
necessario uma decisdo entre a ponderacdo dos objetivos. Na terceira forma séo
geradas diversas solucdes de qualidade em diversas dire¢Bes e apds a busca o
decisor escolhe a solugcdo que melhor adere a sua necessidade, seguindo o0 conceito
de dominancia proposto por Pareto (1896, apud ARROYO, 2002). Estas solucdes de
qualidade sdo denominadas solucdes Pareto-6timas ou eficientes.

E tratado nesse trabalho um problema relacionado ao ambiente de producéo
visando otimizar mais de um objetivo, denominado Problema FlowShop
Permutacional Multi-objetivo. E utilizado o conceito de dominancia de pareto
caracterizando assim o uso do método a-posteriori aonde o decisor faz a escolha
das solucdes apos a busca.

A otimizagdo do Problema FlowShop Permutacional Mono objetivo é
considerado um desafio devido ao grande numero de solugdes a serem avaliadas, e
a questdo Multi-objetivo aumenta ainda mais o grau de complexidade do problema.
E de grande importancia para essa classe de problemas de otimizacdo a escolha do
método de resolugéo, ponderando sempre a razdo da qualidade da solu¢cdo com o
esfor¢co computacional necessério para encontrar essa solugdo. N&o é conhecido um
algoritmo, que possa em tempo polinomial para o Problema FlowShop
Permutacional. Para tanto é necessario o uso de métodos heuristicos. Métodos
esses que quando bem adaptados ao problema conseguem gerar solugcdes de boa

qualidade em tempo compativel com a necessidade de rapidez (ARROYO, 2002).
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Nesse trabalho as heuristicas séo classificadas em trés grupos, classifica¢do
essa dada pela forma que as heuristicas executam a busca no espaco de solugdes.
O primeiro grupo é chamado de Heuristicas Construtivas - algoritmos esses que
utilizam de uma regra adaptada ao problema para que seja construida uma solucao
factivel com um minimo de qualidade. O segundo grupo é classificado como
Heuristica de Busca Local ou Busca em Vizinhangas - algoritmos que utilizam de
uma solucdo inicial gerada por uma heuristica construtiva para melhorar o resultado
através de exploragdo dentro de uma estrutura de vizinhanca. A qualidade da
solucdo encontrada por uma heuristica de Busca Local depende da qualidade da
solucdo inicial e esté limitado ao vale no espaco de solugbes conhecido como 6timo
local. O terceiro grupo é conhecido como Metaheuristicas. As Metaheuristica séao
algoritmos que utilizam certas técnicas que permitem que a busca escape de 6timos
locais e continue a procura pelo ponto 6timo — ou mais proximo - dentro do espaco
de solugbes, ponto esse conhecido como 6timo global. As metaheuristicas séo
métodos flexiveis e de facil adaptacdo aos problemas Multiobjetivo, por essas
caracteristicas € grande o numero de pesquisadores que utilizam essa técnica para
encontrar solugdes para problemas de otimizagdo Multi-objetivo (ARROYO, 2002).

O objetivo desse trabalho € demonstrar a aderéncia dos métodos heuristicos
a problemas ligados a producgdo, especificamente ao Problema do FlowShop
Permutacional Multi-objetivo. S&o implementados diversas heuristicas, iniciando com
uma adaptacdo do heuristica construtiva NEH (NAWAZ et al.,, 1983), onde é
adicionado um fator de aleatoriedade. S&o implementadas duas estruturas de
vizinhangas que s&o utilizadas no algoritmo de Busca Local. Quanto a
metaheuristica, sdo implementadas duas diferentes metaheuristica, uma baseada
em multiplos reinicios denominada GRASP (FEO E RESENDE, 1995) e uma
baseada em Busca Local com memoria adaptativa denominada Busca Tabu
(GLOVER, 1990).

O trabalho estd dividido em seis Capitulos, onde no primeiro Capitulo é
descrito os principais conceitos e métodos de otimizacado Multi-objetivo, as principais
técnicas de utilizadas e as medidas de cardinalidade e distancia usadas para
comparar conjuntos de solu¢des pareto-0timos.

O Capitulo 2 apresenta a formulagdo matemaética do problema FlowShop
Permutacional Multi-objetivo, as caracteristicas que norteiam esse problema e uma

revisao da literatura.
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Os métodos heuristicos construtivos e de busca local sdo descritos no
Capitulo 3, aonde é proposto uma variacdo da heuristica construtiva NEH. Também
€ proposta uma nova estratégia de geragdo dos pesos necessarios para direcionar a
busca dentro do espago de solugBes factivel. Por fim, é apresentado o resultado
computacional comparando duas regras de despacho utilizadas na heuristica NEH:
LTP (longest processing time) proposto NAWAZ et al. (1983) e TLB (tardiness lower

bound) proposto por Armentato e Ronconi (1999).

No Capitulo 4 séo apresentadas as metaheuristicas GRASP e Busca Tabu e
os detalhes de implementacgéo destas.

No Capitulo 5 sé&o apresentados os resultados computacionais das heuristicas
implementadas e uma comparagdo com o algoritmo da literatura MOGLS (ARROYO,
2005).

As conclusdes e os pontos para desenvolvimento futuro sdo enumeradas no

Capitulo 6.




2 Otimizagcao Multiobjetivo

2.1 Problema de Otimizacdo Multiobjetivo

A resolugcéo problema de otimizagdo multiobjetivo consiste em obter um
conjunto de solugdes factiveis que satisfacam o conjunto de restricbes e otimize
(Maximize/Minimize) um vetor de fungbes objetivas. Assim o problema de

minimizacao multiobjetivo pode ser formalmente descrito da seguinte forma:

Minimizar z = f,(x), f,(x),...,f,(X),z0Z
Sujeitoaxd X

onde, x € o vetor de decisao, z é o vetor de critérios, X denota o espaco de solu¢des
factiveis e Z = f(X) = {z =f(x) | x O X} € a imagem de X denominado espaco objetivo
factivel. Note que a imagem de uma solucdo x = (X1, Xz, ..., Xn) 0 X no espaco
objetivo € um ponto z = (z, 2o, ..., z;) = f (x), tal que z; =fj(x), j=1,..., r (r € 0o numero
de critérios).

No problema de otimizacdo monoobjetivo, o espago das solucdes factiveis &
completamente ordenado, o que permite saber se uma solugcdo x é melhor ou pior
que a solucéo vy, visto que € sempre verdade que f(x) < f(y) ou f(x) = f(y). O objetivo
entdo € otimizar o valor de f. Diferentement do problema monoobjetivo, o0s
problemas multiobjetivo ndo tém seu espaco de solugbes completamente ordenado
e sim parcialmente ordenado (PARETO, 1896 apud ARROYO, 2002), pois

geralmente os objetivos sé@o conflitantes, onde minimizar um objetivo pode causar o
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acréscimo de outros objetivos. A ordenacdo do espacgo de solucdes é a diferenca
bésica entre os problemas de otimizacdo monoobjetivos e multiobjetivos. Para os
problemas multiobjetivo utiliza-se o conceito de relacdo de ordem parcial
denominada Dominancia de Pareto, definido a seguir:
Definicao 1:

Dadas duas solucdes x, y O X existem trés possibilidades para seus

correspondentes vetores objetivos:

1. Se fi(x) £ fi(y) Ui O{1,...,r}: diz-se que o vetor objetivo x = fi(x) dominay =
fi(y) e que a solucdo x domina a solugéo y, se pelo menos um fi(x) < fi(y);

2. Sefi(x) = fi(y) Oi 0{1,...,r}: diz-se que o vetor objetivo x = f; (x) € dominado
X = f(y) e que a solucdo x dominado a solugéo y; ou,

3. Neste caso dizemos que x e y sao indiferentes ou possuem o mesmo grau
de dominancia, visto que x ndo domina y, nem € dominado pory.

Definicao 2:

Uma solugdo x € Pareto-6tima ou eficiente se ela ndo é dominada por

nenhuma solugéo do espago de solucdes factiveis.

Figura 1: Dominancia de Pareto no espaco objetivo. Fonte: (ARROYO, 2002)

b x i f
A Espago objetivo factivel Z = f(X ) Jf
@ G dominados por C
0 o
E 18]
Q (o] Q - g-rs 4]
\ oF indiferentes com C oF
o, o
\\ CO C
\\ A
b A
. oD G OD
B B o
/ ol 0 indiferentes com C
“‘-o-a_,__ dominam C °
Fronteira Parefo-ofima '“‘-5 o
- ‘i—fl > fl
(a) (b)
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Exemplo:

Sejam s3, S, € s3 trés solugdes com valores objetivos (70, 79), (62, 92) e (67,
106) respectivamente. Observa-se que s; domina Sz, S; € Sz ndo sdo dominados (s:
possui 0 menor valor de f, e s, possui 0 menor valor de f;). Caso nédo existam outras
solucdes, s; e s, seriam as solu¢des Pareto-6timas.

Na figura 1(a) € demonstrado que os pontos A e B delimitam a Fronteira
Pareto-6tima. Na figura 1(b), o ponto C domina os pontos pertecentes ao retangulo
superior direito (subconjunto de espaco objetivo). Os pontos pertencentes ao
retangulo inferior esquerdo dominam o ponto C. Os pontos G, C e D séao
indiferentes.

O conjunto de todas as solu¢des dominantes é chamado de conjunto pareto-

6timo ou conjunto eficiente.

2.2 Classificacdo de Métodos Multi-objetivos

O principal aspecto na classificacdo dos métodos multiobjetivos é a tomada
de decisao aonde a perspectiva do decisor é de suma importancia. Cabe ao decisor
fazer uma ponderagéo (trade-off) dos objetivos conflitante, pode-se classificar os
métodos multiobjetivos segundo a perspectiva do decisor em duas categorias
(MINELLA et al, 2008), abaixo descritas:

2.2.1 Métodos a-priori

Os métodos pertencentes a essa categoria sdo caracterizados pela
participacdo do decisor antes do inicio do processo de busca por solugbes. Para
tanto, o decisor deve fazer a ponderacdo dos objetivos antes de resolver o
problema. Os métodos a-priori s&o em geral mais simples de serem implementados
e também mais eficientes, contudo € necessario que o decisor tenha o
conhecimento das preferéncias antes da utilizacdo do método, o que nem sempre é

possivel.
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2.2.2 Métodos a-posteriori

Nos métodos a-priori a busca se concentra em um Unico ponto seguindo a
direcdo determinada pelo decisor no trade-off, enquanto nos métodos a-posteriori
procuram gerar o conjunto de solucdes eficientes ou parte relevante deste conjunto
para ser apresentada ao julgamento do decisor quanto a aderéncia de cada solugao
ao problema apresentado. De certo, os métodos a-posteriori requerem um maior
esfor¢o, uma vez que a geracédo do conjunto eficiente obtém todas as solucdes que
podem ser escolhidas pelo decisor. Esses métodos dependem menos do
conhecimento do decisor, uma vez que a procura por solucdes € de forma geral e
uma vez desenvolvida uma metodologia para gerar o conjunto de solu¢cdes néo-
dominadas pode-se aplica-la em diversas situagfes, independente de mudancgas nas

preferéncias do decisor.

2.3 Métodos Tradicionais de Otimizacdo Multiobjetiv. o

A principal dificuldade na busca por solugbes em um problema de otimizagéo
multiobjetivo é o conflito entre os objetivos. Os métodos tradicionais (COHON, 1978;
STEUER, 1986) formulam o problema reduzindo a otimizagdo vetorial a um
problema de otimizacdo escalar. Para que isso seja possivel, os métodos
tradicionais escalarizam os objetivos em um Unico objetivo. E importante ressaltar

que tal formulacéo dos problemas multiobjetivos possuem restricdes adicionais.

Nas subsec¢fes 1.3.1 e 1.3.2 sdo descritas duas abordagens tradicionais para
otimizagdo multiobjetivo. Na primeira abordagem atribui-se pesos para cada critério
e em seguida otimiza-se uma funcdo definida pela combinacdo dos critérios
(SRIDHAR e RAJENDRAN, 1996; CHAKRAVARTHY e RAJENDRAN, 1999;
ALLAHVERDI, 2001; RAJENDRAN e ZIEGLER; 2003; ALLAHVERDI, 2003;
ALLAHVERDI, 2004;). Na segunda abordagem os critérios sdo classificados em
ordem decrescente de prioridade e sempre se otimiza o critério de menor prioridade
respeitando o valor 6timo do critério de maior prioridade (GUPTA et al., 1999;
GUPTA et al., 2000a; GUPTA et al., 2000b; FRAMINAN et al., 2002).
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2.3.1 Método da Soma Ponderada

Esse método consiste em definir diferentes pesos para cada objetivo e entédo
formar uma funcdo f que combine linearmente o0s objetivos e seus pesos,
transformando assim o problema multiobjeivo em um problema monoobjetivo.
Formalmente, pode-se escrever a fungdo de soma ponderada conforme formulagdo
a sequir:

Minimizar ) w.f, (X)

i=1
Sujeitoa xO X~

onde w, =0 € 0 peso que representa a importancia relativa do objetivo f; comparado

com 0s outros objetivos, geralmente os pesos sdo normalizados de forma que:

Para a resolugdo do problema multiobjetivo utilizando o método acima
descrito, o decisor deve resolvé-lo iterativamente utilizando diversos vetores de
pesos positivos. A definicdo dos pesos deve demonstrar a importancia dos objetivos
para o decisor. Apesar de ser um método simples, ele traz consigo a desvantagem
de ndo conseguir gerar todas as solu¢cbes Pareto-6timas quando o espacgo objetivo
ndo se trata de um espaco convexo (ARROYO, 2002). Isso porque o método
consiste basicamente em gerar diferentes retas suportes definidas pelo vetor de
pesos e quando o espaco de solucdes € convexo nem todos os pontos Pareto-

6timos admitem tais retas.

2.3.2 Método do & —Restrito

Esse método prioriza os objetivos e resolve o problema para o primeiro
objetivo — mais importante, em seguida resolve o problema para os demais objetivos
sempre acrescentando ao proximo problema um limitante com o resultado do

problema anterior. Formalmente pode ser definido assim:
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Minimizar f,(x)
Sujeitoa f(x)<é,i=2,..r
xO X"

Variando os limitantes € possivel gerar o conjunto Pareto-6timo, mesmo em
um espaco de solugBes ndo-convexo. A desvantagem desse método € quando os
limitantes ndo sdo bem selecionados, 0 que acaba acarretando em uma busca em

subespaco vazio.

Figura 2: Interpretacéo gréfica do método da Soma Ponderada. Fonte (ARROYO, 2002)

2.4 Critérios de Avaliacdo de Heuristicas Multi-obj  etivo

Geralmente, os problemas de otimizagdo Multi-objetivo sdo combinatorios de
ordem exponencial, por isso, o esforco computacional é demasiadamente grande
para se chegar a um conjunto de pontos-ideais. As heuristicas apresentam-se como
uma solucdo com boa relagdo qualidade versus tempo de processamento para

resolver de forma satisfatoria problemas de otimizacdo NP-dificeis (PINEDO, 1995).
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Em um problema monoobijetivo é relativamente facil a avaliacdo de qualidade
de uma solucéo aproximada em relacéo ao ponto 6timo, bastando para isso calcular
uma diferenca relativa entre os valores. Mas tal premissa ndo pode ser usada em
problema multiobjetivos, pois ndo existe uma medida simples que demonstre a
qualidade de um conjunto aproximado H em relagdo ao conjunto de referéncia
Pareto-6timo R.

Em (ARROYO, 2002) sdo apresentadas em detalhes vérias técnicas de
avaliagdo de heuristicas multiobjetivos, abaixo é apresentado um resumo de tais

técnicas.

Avaliacéo Analitica de Daniels

Daniels (1992) apresenta um algoritmo polinomial que determina a qualidade
de aproximacgdo de pontos heuristicos em relagdo ao conjunto referéncia. Cada
ponto eficiente é convertido em um valor dependente da importancia associada em
cada objetivo. Baseado nessa premissa é realizada uma varredura de pesos, e 0s
pontos sdo comparados através do erro de aproximacgdo relativo. O critério de

avaliacdo baseia-se na compilacdo do erro médio e do erro maximo.

Medida de Cardinalidade
E a medida mais simples e natural; tem como base a porcentagem de pontos
de referéncia — conjunto R - encontrados pelo método heuristico:
|H n R
|H

conhecer o conjunto de todos os pontos Pareto-6timo, visto que em problema de

C,(H)= x100. A desvantagem desse método é a necessidade de se

tamanhos reais pode ser impossivel obter em tempo factivel uma porcentagem
significativa de pontos Pareto-6timo. Ainda para avaliagdo, é importante obter pontos

aproximados distribuidos por toda a fronteira Pareto-6timo, a medida C, n&do é
apropriada para medir com qualidade tal distribuicdo, pois C, pode ser zero mesmo

gue H seja uma boa aproximagdo. Existe ainda uma segunda medida envolvendo
cardinalidade, onde é definida a porcentagem de pontos ndo dominados pelos

pontos de referéncia: C2(H):|{ZDH : naoexistez'] Rtalquezdomlnaz}|xloo’ tal

|H

medida também néo considera a distribuicdo dos pontos e a distancia em relacdo
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aos pontos de referéncia, portanto ndo € considerada uma medida apropriada.

Medida de Distancias de Czyzak e Jaszkiewics

Com o objetivo de evitar as desvantagens das medidas de cardinalidade,
Czyzak e Jaskiewicz (1998) utilizam duas medidas de distancias — Dmeq € Dmax - para
medir a proximidade do conjunto H e o conjunto de referéncia R. H é uma boa
aproximacao de R, se H fornece informagfes sobre todas as regides do conjunto R,
isto quer dizer, se para cada ponto z [ R existe um ponto z' [1 H tal que a distancia
entre eles é pequena. As medidas de distancia proposta por Czyzak e Jaskiewicz
séo definidas abaixo:

D, %ij&d(z',z) e D, —max{mlnd(z z)}

z0OH

onde |R| é a cardinalidade do conjunto R e d € definido por
;o 1, _
d(Z,2) = rjg?}{A—j(Zj Zi )}

z=(z'1,....,zy) OH, z=(z4,...,.2) OR

onde: A]. =maxfj - min fj

com  Maxf, =maxz, = f,(x), f( OH OR} o

min f, =mimz, = f,(x), f( OH O R}

Nesse trabalho foram usados os métodos de medida de cardinalidade para
definir os pontos Pareto-6timos encontrados por uma heuristica. Para determinar a
distancia entre os pontos foi utilizado o método de distancia Dmeq € Dmax proposto por
Czyzak e Jaszkiewicz (1998), sendo diferente a forma de calcular a variagdo dos
objetivos conforme Arroyo (2002).

Quando ndo se é conhecido o conjunto de solu¢des Pareto-6timo, e € usado
um outro conjunto de solu¢gbes H’' aproximadas gerados por uma outra heuristica, o
conjunto referéncia R ¢ definido pelas solu¢ées dominantes de HLU H'.

7

No Capitulo 2 é apresentada a formulagdo do Problema do Flowshop
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Permutacional Multiobjetivo, objeto de estudo desse trabalho. E descrito
formalmente as caracteristicas do problema e apresentado as técnicas que serao

utilizadas na busca por solugdes para o problema.




3 FlowShop Permutacional Multiobjetivo

3.1 Introducgao

Os problemas de escalonamento de tarefas sdo problemas de alocagéo de
recursos para execucédo de atividades concorrentes. Esses problemas encontram-se
intimamente ligados ao planejamento e programacdo da produgcdo nas industrias,
por isso € conveniente que seja adotado a mesma termologia utilizada na industria,
aonde tarefas séo atividades a serem executadas em maquinas que S0 recursos a
serem alocados. Segundo Moccellin (1994), a programagéo refere-se a ordenagéo
das tarefas a serem executadas, em uma ou diversas maquinas considerando-se
uma base de tempo, ou seja, determinando-se, principalmente, as datas de inicio e

fim de cada tarefa.

Em um ambiente real de chéo-de-fabrica o numero de variaveis que podem
compor o problema de escalonamento de tarefas é numerosa, complexa e
especifica variando de industria a industria. Por isso se faz necessario recorrer a
modelos ja definidos pela literatura para que seja possivel comparar os resultados
encontrados nesse trabalho com outro j& publicado na literatura e também que seja
de facil entendimento as caracteristicas do problema abordado. Dentre os mais
estudados e conhecidos problemas de escalonamento existentes na literatura pode-

se citar:

- Job Shop : cada tarefa tem ordem prépria de processamento nas maquinas;
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- Flowshop : todas as tarefas tém o mesmo fluxo de processamento nas

maquinas;
- Open Shop : ndo existe um fluxo definido para as tarefas nas maquinas;

- Flowshop Permutacional : a ordem de todas as tarefas € a mesma em

todas as maquinas;

Estes problemas, além de matematicamente desafiadores, sdo extremamente
dificeis de serem resolvidos. A explosdo combinatoria decorrente da necessidade de
se examinar as varias alternativas de escalonamento existentes nesses problemas
torna dificil e custosa a obtencdo de uma solucdo Otima ou aproximada,
principalmente quando é utilizado a busca por solugfes que tentam otimizar dois ou

mais objetivos, conhecidos como problemas multiobjetivo que € o foco desse

trabalho.

Este Capitulo descreve o problema de escalonamento de tarefas em um
ambiente Flowshop Permutacional, os objetivos que norteiam a otimizacdo desse

problema, bem como uma reviséo da literatura.

3.2 Problema FlowShop Permutacional (PFSP)

Quando a sequéncia de processamento das tarefas € a mesma em todas as
maquinas, tem-se o ambiente de escalonamento de tarefas do tipo FlowShop
Permutacional. O estudo desse tipo de problema tem crescido exponencialmente
nos ultimos anos (REISMAN et al, 1997), pois trata-se de uma é&rea de estudo
abrangente e é encontrado em muitas industrias como as de plastico, onde o
produto requer uma série de processos seguidos a fim de prevenir a sua degradacao
(ALLAHVERDI E ALDOWAISAN, 2002). Segundo Moccellin e Nagano (1998), o

PFSP pode ter as seguintes caracteristicas:

* 0s tempos de processamento das tarefas nas maquinas sdo conhecidos,
fixos e assumen o valor zero quando néo existe processamento em

determinada maquina;
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* 0s tempos de setup estdo incluidos no tempo de processamento e
independem da posicdo da tarefa na ordenacdo das tarefas — setup
independente da sequéncia;

» toda tarefa é processada em somente uma maquina por vez e toda
maquina sé e somente sO processa uma tarefa por vez;

 as tarefas ndo séo interrompidas nas maquinas; e

* nao existe tempo de deslocamento entre as tarefas.

O PFSP é definido formalmente da seguinte maneira: Considere um conjunto
de n tarefas Ji, Ji, ..., Jn € um conjunto de m maquinas M;, My, ..., My,. Cada tarefa J;
é constituido de m operagdes consecutivas O, Oy, ...,Oim. A operacdo O; da tarefa
Ji € processada na maquina M; em um tempo p;. Cada tarefa J; possui uma data de
entrega d; e todas as tarefas sdo disponiveis no tempo zero.

Mesmo para problemas relativamente pequenos em ternos de tarefas e
maquinas, o nimero de solucdes factiveis € extremamente elevado o que demanda
um alto custo computacional para se encontrar a solugcao exata. Outra caracteristica
do PFSP é que o numero de solugbes cresce exponencialmente ao numero de
tarefas a serem ordenadas, este niumero € igual a n!, onde n é o numero de tarefas

a serem ordenadas.

Tabela 1: Numero de solugdes, exponencialmente relacionados ao numero de tarefas.

Numero de Solucgbes Factiveis
Tarefas
5 120
6 720
7 5040
8 40.320
9 362.880
10 3.628.800

Conforme a Tabela 1, é inviavel a busca pela solugdo Otima através de
geracado de todas as solugdes factiveis. No caso de um problema com 10 tarefas a

serem ordenadas, se o computador leva 0,1 segundo para avaliar cada solugéo
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possivel seria gasto 4,2 dias de processamento para terminar a procura. Como
mencionado em Pinedo (1995) os problemas de otimizagdo podem ser classificado
em: problemas simples no qual, mesmo com grandes instancias garantem a solugéo
Otima em tempo polinomial e problemas complexos aonde ndo s&o conhecidos
métodos que garantem encontrar a solucdo 6tima em tempo aceitavel, conhecidos
como NP-dificil. O PFSP é definido como NP-dificil (GAREY e JOHNSON, 1979;
LAWLER et al.,, 1993; CHEN et al.,, 1998), por isso, métodos aproximativos ou
heuristicos sdo comumente utilizados neste tipo de problema. Estes métodos,
guando bem desenvolvidos e adaptados aos problemas que se deseja resolver, sao
capazes de apresentar solu¢cdes de boa qualidade e em tempo compativel com a
necessidade de rapidez (ARROYO, 2002). Recentemente, o PFSP tem sido
estudado otimizando mais de um objetivo simultaneamente. T’kindt e Billaut (2001)
apresenta uma revisdo do estado da arte sobre problemas de escalonamento de
tarefas em maquinas otimizando multiplos critérios, incluindo maquinas simples e
maquinas paralelas. Uma lista de 115 artigos é apresentada, o que mostra o
crescente interesse nesta importante area. Na realidade, a area de otimizacdo
combinatdria multiobjetivo teve um grande impulso na década de 90 com a aplicacdo
das metaheuristicas algoritmos genéticos, busca tabu e simulated annealing em
diversos tipos de problemas (EHRGOTT e GANDIBLEUX, 2000; JONES et al. 2002).

Mais recentemente, Minella et al. (2008) fizeram uma completa e atualizada
revisdo com o objetivo de comparar os diversos métodos publicados na literatura
para o PFSP Multiobjetivo, aonde séo citados 23 diferentes métodos heuristicos.
Apesar desse grande interesse, principalmente nos udltimos anos, o numero de
trabalhos publicados sobre o PFSP multimobjetivo é relativamente pequena quando
comparada com o numero de trabalhos publicados para o PFSP monoobjetivo
(MINELLA et al, 2008).

3.3 Objetivos para o Problema FlowShop Permutaciona |

A solucao para o problema flowshop permutacional € dada por um vetor v de
solucdo que demonstra a seqiéncia na qual as tarefas devem ser executadas
objetivando otimizar um ou mais objetivos. Esses objetivos estdo basicamente

relacionados: a) com o estoque, que € produzido em tempo de processamento e que
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tem sua importdncia devido a necessidade da industria de alocar recursos
financeiros de outras areas, i.e, investimento em maquinas, em estoque o0 que
aumenta a necessidade de capital de giro e, em alguns casos, torna a empresa
dependente de capital de terceiros, 0 que onera o custo do produto em questéo e
consequentemente o preco de venda; b) data de entrega - a satisfacdo do cliente
est4 intrinsecamente ligada a expectativa de receber o produto comprado em tempo
habil de ser utilizado ou revendido. Tal objetivo pode determinar 0 sucesso ou nao
da empresa, uma vez que o mercado moderno tem se preocupado cada vez mais
com a capacidade da industria em honrar seus compromissos de entrega, como
exemplo pode-se citar as empresas montadores de veiculos que utilizam o sistema
de producgdo just-in-time para reduzir seus estoques, e depende totalmente da
confiabilidade da industria fornecedora em entregar seus pedidos na data acordada.
Desde o primeiro algoritmo proposto por Jonhson (1954), diferente métodos
heuristicos e exatos tém sido apresentados na literatura para resolver esse

problema, otimizando principalmente os seguintes objetivos (BAKER, 1974):

MakeSpan

A otimizacdo de Makespam (Cnax) esta relacionada com a alocagédo de
recursos da industria e tem como conseqiéncia a otimizacdo do estoque.
Formalmente, seja um vetor v = { 1,2,..., n} com a sequéncia das tarefas a serem

executadas , e seja C; o tempo de término da tarefa i, entdo, Cnax= maxC}.
I

Atraso Total e Maximo

O Atraso Maximo (Tmax) € 0 Atraso Total (T) estdo relacionados com o
atendimento das tarefas em tempos previamente definidos, tendo muitas vezes na
industria uma relagdo com a satisfacdo do cliente com a entrega do produto dentro

do prazo acordado. Definindo formalmente, Trax = max{T }, onde T,.=max{C, - d,

0} é o atraso da tarefa Jie T = XT;

Para melhor exemplificar, € definida a seguir uma matriz de tempo de
processamento de cada tarefa, bem como as datas de entregas programadas para
um problema com n = 4 tarefas e m = 3 maquinas. Nas linhas estdo enumerados as
Tarefas e as colunas trazem as maquinas as quais as tarefas devem ser

executadas, o produto cartesiano (Linha x Coluna) determina o tempo de
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processamento da tarefa J na maquina M. Por exemplo, o tempo de processamento
da tarefa J; sendo executado na maquina M; é de seis unidades de tempo (segundo,
minuto, etc), ja a tarefa J, na maquina M, tem o tempo de processamento de duas
unidades de tempo. A Ultima coluna da tabela determina o tempo em que a tarefa

deve ser terminada.

Tabela 2: Exemplo de uma matriz de tempo de processamento e data de entrega.

Maquina
My M Mz d
Tarefa
J1 6 10 11 | 36
Jo 10 3 12 | 30
Js 8 4 5 | 50
Ja 2 2 12 | 20

A Figura 2a demonstra que a solucdo para o problema utilizando a sequiéncia
Js, J1, J4, J2 apresenta como resultado Cpax = 59 € Tmax = 29. Aonde, Chax € 0 tempo
gasto para executar a ultima tarefa da seqiéncia e, Tnax € 0 maior atraso entre a
data de encerramento da tarefa e sua respectiva data de entrega. Na sequéncia,

apresentada na Figura 2(a) o Atraso Maximo (Tmax ) € verificado em Js.
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Figura 3(a). Tarefas dispostas em maquinas no ambiente FlowShop. Seqiiéncia (J3, J1, J4, J2).
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Figura 3(b). Tarefas dispostas em maquinas no ambiente FlowShop. Seqiéncia (J4, J2, J1, J2).

Na Figura 3(b) € demonstrado a sequéncia J4, J2, J1, J3 que otimiza o resultado

para 44 e 3, respectivamente para Cmax € Tmax- O Tmax € €ncontrado na tarefa J.

Sao apresentados nesse trabalho dois métodos heuristicos baseado nas
metaheuristicas GRASP e Busca Tabu com o objetivo minimizar o makespan (Cnax)
e 0 Atraso Maximo (Tmax). A busca se deu para encontrar com conjunto de solu¢des
eficientes segundo o conceito de dominancia de Pareto (PARETO, 1896 apud
ARROYO, 2002), caracterizando assim o0 uso de métodos a-posteriori. S&o
realizados testes e os resultados das heuristicas propostas foram comparados com

o trabalho de Arroyo e Armentano (2005).

No Capitulo 3 séo discutidos os métodos heuristicos Construtivos e de Busca
Local, bem como a apresentacdo de uma proposta para a distribuicdo das dire¢es

de busca dentro do espaco de solugdes factivel utilizando limitantes.




4 Meétodos Heuristicos Construtivos e de Busca Local

4.1 Introducéo

E normal para a resolucédo de problemas a busca por uma solugéo exata para
o0 mesmo. Porém em algumas classes de problema a busca pela solucdo exata
demanda grande esfor¢o computacional, o que reflete no tempo para que essa
solucdo seja encontrada; tempo esse que em alguns casos inviabiliza a solugéo.
Isso ocorre porque ndo se conhece um algoritmo polinomial para a solugéo do
problema, fazendo que o tempo aumente exponencialmente ao tamanho do dado de
entrada. Uma técnica bastante utilizada nesse tipo de problema, denominados
problemas NP-Dificeis, sdo os métodos heuristicos, que basicamente se dividem em
trés grupos, diferenciando-se na forma de como explorar o espaco de solugdes; sédo
eles: Heuristicas Construtivas, Heuristicas de Busca Local e Metaheuristicas
(ARROYO, 2002). As heuristicas construtivas sdo procedimentos heuristicos
baseados nas propriedades estruturais dos problemas e sua principal funcdo é
fornecer como resposta uma solucdo viavel para o problema sem se preocupar com
a garantia da qualidade. Os métodos de busca local ou busca por vizinhanca séo
procedimentos que utilizam como base uma solugdo gerada por uma heuristica
construtiva. Esses métodos dependem da definicdo de uma estrutura de vizinhos no
qual é estabelecida uma relagdo entre as solugbes (vizinhos) em um espaco de
decisbes, denominado vizinhanca (ARROYO, 2002). Os métodos de busca local
apresentam geralmente uma melhora consideravel na solugdo gerada pela

heuristica construtiva, entretanto esses métodos limitam-se a estrutura de
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vizinhanca definida, ndo permitindo que sejam explorados espagos mais distantes,
mesmo que promissores, da solugdo dada como ponto de partida. Para solucionar
essa limitacao séo utilizadas técnicas denominadas de métodos metaheuristicos. As
metaheuristicas sdo métodos flexiveis e de facil implementagdo que possibilitam a
busca por solu¢des além da estrutura da vizinhanca, escapando assim dos 6timos
locais. E possivel encontrar diversos métodos metaheuristicos publicados na

literatura, dentre eles os mais estudados sdo:

» Algoritmos Genéticos: proposto por Holland (1975), utiliza o conceito de
evolugdo natural, no qual os individuos (solu¢des) com uma funcao de
aptiddo séo selecionados e modificados mediante operadores de

cruzamento e mutacao;

» Recozimento Simulado (Simulated Annealing): utiliza a busca aleat6ria de

vizinhanca, inspirado no comportamento termodindmico da matéria.

» Busca Tabu: utiliza conjuntamente o conceito de busca local e memoéria
adaptativa, proibindo movimentos para que a busca seja guiada para um
espaco ainda ndo explorado; algumas vezes, sdo aceitas solugdes que

piorem a funcéo objetivo para que seja possivel fugir de um 6timo local.

» Busca por Vizinhanca Variavel (VNS): utiliza-se de uma troca sisteméatica
de estrutura de vizinhancas com o objetivo de explorar o maior nimero de

vizinhos possiveis.

» Procedimento Aleatério Adaptativo Guloso (GRASP): utiliza a estratégia de
multi-start, ou seja, repeticdo de criagdo de uma solucao inicial e melhoria
sucessiva usando uma heuristica construtiva com um fator alfa de

aleatoriedade e busca local a cada iteracéo;

As metaheuristicas tém como caracteristica possuirem grande facilidade de
incorporar novas estratégias e explorar regides do espaco de solucdes factiveis na

tentativa de superar um 6timo local.

Procurando fazer uso dos beneficios de cada método supracitado, séo

encontrados na literatura diversos trabalhos explorando a técnica de combinacéo
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entre metaheuristicas; técnica essa denominada de metaheuristica hibrida
(CHAVES, 2007; SOUZA e SOUZA, 2005; RIBEIRO e VIANNA, 2005; ALVIM e
RIBEIRO; 2004).

Ser4 apresentado nesse Capitulo o conceito de métodos heuristicos
construtivos e de busca local. Sera apresentada na Se¢do 3.2 a heuristica
construtiva NEH proposta por Nawaz et al. (1983) que foi implementada nesse
trabalho com o objetivo de gerar uma solucgéo inicial para as heuristica de Busca
Local e Metaheuristica também implementadas. Na Secéo 3.3 sao apresentadas as
estruturas de vizinhancas e o método de busca local. Testes computacionais foram
realizados com o intuito de definir a melhor estratégia para abordar o Problema do
Flowshop Permutacional Multiobjetivo. Ainda nesse Capitulo é proposto um método
de definicdo de pesos para os problemas multiobjetivos, baseado no método
tradicional da soma ponderada. Tal método utiliza-se de um fator de influéncia para
definir o peso para cada objetivo levando em consideracdo limitante superior e

inferior encontrados na busca por extremos do espaco de solugdes factiveis.

4.2 Heuristica Construtiva

Heuristicas construtivas sdo procedimentos que constroem uma solugdo a
partir de uma ou mais regras especificas para um dado problema de otimizacdo. Os
métodos construtivos, geralmente, sédo rapidos e os resultados obtidos através deles
podem ser utilizados como ponto de partida para algoritmos de melhoria e/ou

metaheuristicas.

Nesse trabalho foi utilizada a heuristica construtiva NEH (NAWAZ et al, 1983)
gue é aclamada na literatura como uma das melhores heuristicas construtivas para
minimizar o makespan (Cmax) (ARROYO, 2002). Este mesmo tipo de algoritmo foi
também usado com sucesso por Armentano e Ronconi (1999) para a minimizagéo
do tempo total. Este procedimento constr6i uma solu¢éo x baseada na insercédo de
tarefas numa sequUéncia determinada segundo uma ordem de despacho

(ordenagéo).
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A seguir é apresentado o pseudocddigo da heuristica construtiva NEH, onde
pode ser observado que no primeiro passo as tarefas séo organizadas segundo uma
ordem e em seguida, € construida uma solugdo néo factivel utilizando a primeira
tarefa do conjunto de tarefas ordenado. Logo apds € inserido a segunda tarefa antes
e depois da primeira tarefa selecionada formando assim duas solu¢des diferentes; a
melhor solugéo é guardada e a proxima tarefa é selecionada para que seja inserida
na primeira posicdo e em todas as outras posi¢cdes possiveis, ndo alterando a
seqliéncia selecionada no passo anterior. O procedimento € executado dessa forma
até que a Ultima tarefa seja inserida e uma solucéo factivel seja gerada. A seguir €

descrito o pseudocodigo do procedimento NEH.

Procedimento NEH
Inicio
Seja {Ji1, Jz,..., Jn} uma lista de tarefas ordenada de acordo com a regra de
despacho;
Seja x = (J1) a sequéncia parcial formada pela primeira tarefa da lista;
Para i =2 até n faca

Insira a tarefa J; em cada uma das posi¢oes de x, obtendo i sequéncias

parciais com i tarefas;

Faca x = a sequéncia com menor valor de f(x);
Fim para.
Retorne x uma sequiéncia com n tarefas;

Fim.

Na Figura 4 é demonstrado um exemplo do procedimento heuristico NEH.
Seja S; = (1 2 3 4) uma sequéncia de n = 4 tarefas ordenadas segundo uma regra
de despacho qualquer. A partir das tarefas 1 e 2 sédo geradas as sequéncias parciais
(2 2) e (2 1), entdo é determinada a melhor seqiiéncia pela soma ponderada das
funcdo de cada objetivo. Supondo que a sequiéncia (1 2) seja selecionada, entdo S,
={ (1 2) }. Inserindo a tarefa 3 em cada uma das posi¢cdes da seqiéncia em S,

obtém-se o conjunto de seqiiéncias {(3 1 2), (1 3 2), (1 2 3)}, novamente &
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determinado a melhor solucdo através da fungdo de soma ponderada. Neste
exemplo a sequéncia (3 1 2) é selecionada. Este processo € continuado até
encontrar o conjunto de sequiéncias completas dominantes S4 ={(43 1 2), (31 4 2),

(3124), (124 3)}, aonde a seqiéncia (4 3 1 2) é determinada a melhor solucéo.

12 21
312 132 123
4312 3412 3142 3124

Figura 4. Exemplo do procedimento heuristico NEH.

A forma que as tarefas sdo ordenadas € de grande importancia para os
resultados encontrados pela heuristica construtiva NEH. Neste trabalho foram
testadas duas diferentes ordenacbes ou regras de despacho: LPT (longest
processing time) proposta por Nawaz et al. (1983), na qual as tarefas sdo ordenadas
de forma decrescente de acordo com o tempo total de processamento sobre as
maquinas, 2 pj, onde p; é o tempo de processamento da tarefa ina maquina j, e
TLB (tardiness lower bound), proposta por Armentano e Ronconni (1999) onde as
tarefas sdo ordenadas de forma ndo-decrescente com o limitante inferior do atraso

da cada tarefa i, d — 2 pj, onde d; é a data de entrega da tarefa i.

4.2.1 Definigdo dos pesos

No caso de problemas multiobjetivo as solu¢des geradas pelas permutacdes
da heuristica construtiva NEH séo avaliadas através de uma fungéo f que € formada
por uma combinacgéo linear dos objetivos. Neste trabalho séo tratados os objetivos
Makespan (Cmax) € Atraso Maximo (Tmax) atribuindo a cada um desses um fator de

importancia denominado peso. Pode se definir formalmente tal técnica da seguinte
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forma: f(x) = f,(x)[A, + f,(X)[A,, tal que A +A, =1 (normalizando assim 0S pesos
gue ponderam a funcdo). Dessa forma a combinacao dos pesos determina a direcédo
da busca no espaco de solucdes factiveis. Para que seja possivel explorar as
solucdes, em diversos caminhos dentro do espaco de solugcbes é necessario variar
0S pesos para cada obijetivo utilizando, portanto, diferentes conjuntos de pesos sao
avaliados a cada iteragdo. Comumente os pesos sdo distribuidos de formar linear,
entretanto é verificado neste trabalho que, aplicando essa estratégia, algumas
regibes sao mais exploradas que outras, iSso porque geralmente oS pesos tem
diferentes graus de grandeza. E proposta nesse trabalho uma estratégia de
distribuicdo dos pesos utilizando limitantes de acordo com 0s objetivos a serem
otimizados e um fator de influéncia baseado na média dos limitantes. A seguir €

detalhada esta estratégia.

4.2.2 Estratégia Proposta de Definicdo dos pesos

Nessa Secédo € apresentada uma estratégia de variagdo dos pesos levando
em consideragdo os limitantes inferiores e superiores de cada objetivo. Essa
proposta de estratégia, denominada método influenciado, baseia-se na
determinacdo de um fator de influéncia k; para cada objetivo i que compde o
conjunto de objetivos a ser otimizado. O fator de influéncia k é definido pela média
entre os limitantes inferiores e superiores de cada objetivo, apés uma busca
considerando os extremos no espaco de solucdes factivel. Por exemplo, para o
Problema Flowshop Permutacional (PSFP) Biobjetivo tratado nesse trabalho,
visando otimizar makespan (Cmax) € Atraso Total (Tmax) 0S extremos seriam definidos
fixando a diregcdo da busca somente considerando o primeiro objetivo, neste caso
Cmax, € em um segundo momento direcionado a busca somente para o segundo
objetivo Tmax. Basicamente s&o executados trés passos para definir o step ou salto
em cada iteragdo, onde a cada step é definida a diferenca de prioridade entre os
objetivos e consequentemente a direcdo a ser explorada. No primeiro passo é
realizada uma busca apenas na direcdo de um objetivo (peso atribuido ao segundo
objetivo igual a zero), no final dessa primeira busca sdo armazenados o limitante
inferior do primeiro objetivo (min;) e o correspondente valor encontrado pela solugcéo

para o segundo objetivo (max;), uma vez sabido que os objetivos sdo conflitantes é
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possivel afirmar que a solugdo que determina o limitante inferior do primeiro, tem
como consequiéncia encontrar um valor suficientemente alto para ser determinado
como limitante superior para o segundo objetivo. Em um segundo passo a busca é
realizada na diregdo inversa, objetivando encontrar o limitante inferior do segundo
objetivo (miny) (peso atribuido ao primeiro objetivo igual a zero) e também o
correspondente valor encontrado pela o primeiro objetivo (max;). No terceiro passo
os limitantes armazenados sao utilizados para que seja calculada a média do
min, + max

primeiro objetivo, através da equagdo med, = 5

, € a média do segundo

min,+ ma . oy
fo"’. Apoés encontrar a média dos

objetivos é gerado uniformemente variando 0 a 1 um fator k; definindo um percentual

objetivo, utilizando a equagdo med, =

de influéncia a cada iteragdo, consequentemente encontra-se k, visto que k, = 1 —
k;. Entdo é calculado o peso do primeiro objetivo utilizando o percentual de

Kk, x med, )
(k, x med,) - (k, x med,) ’

influéncia ki através da equagdo A, = 0 peso dado ao

segundo objetivo é encontrado fazendo A, =1-4,.

A seguir € calculado para uma instancia exemplo os fatores de influéncia e
definido os pesos que devem nortear a direcdo da busca no espaco de solucdes

factiveis.
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Tabela 3: Relacéo fator de influéncia e Pesos.

Fator de Influéncia Pesos
Direcéo
KC max KT max /‘C max /‘T max
1 0,00000 1,00000 0,00000 1,00000
2 0,07143 0,92857 0,19983 0,80017
3 0,14286 0,85714 0,35112 0,64888
4 0,21429 0,78571 0,46962 0,53038
5 0,28571 0,71429 0,56496 0,43504
6 0,35714 0,64286 0,64333 0,35667
7 0,42857 0,57143 0,70888 0,29112
8 0,50000 0,50000 0,76452 0,23548
9 0,57143 0,42857 0,81234 0,18766
10 0,64286 0,35714 0,85389 0,14611
11 0,71429 0,28571 0,89031 0,10969
12 0,78571 0,21429 0,92251 0,07749
13 0,85714 0,14286 0,95117 0,04883
14 0,92857 0,07143 0,97686 0,02314
15 1,00000 0,00000 1,00000 0,00000

Dado um PFSP bi-objetivo, visando minimizar makespan (Cyax) € Atraso Total
(Tmax) O primeiro passo é definir a busca apenas na direcdo de Chax, tratando o
problema como se fosse monoobjetivo, ap6s a busca € encontrado o seguinte
resultado: Chax = 2298 € Thax = 969. No segundo passo a direcdo da busca €
definida ao inverso do primeiro passo, buscando a minimizagdo de Tmax COMO Se
fosse um problema Monoobjetivo, o resultado alcangado é Cpax = 2546 € Tmax = 523.
De conhecimento dos limitantes inferiores e superiores de cada objetivo ja é possivel
calcular a média, (medcmax = 2422 e medtmax = 746). Para definicdo do fator de
influéncia é necessario definir o nimero de direcdes (iteragcdes) que serdo utilizadas

em toda busca. No exemplo apresentado a seguir o numero de dire¢des foi definido
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como 15. E apresentada a Tabela 3 os fatores de influéncia para cada direcéo e os
pesos que devem nortear a busca. Na Tabela 4 € apresentada a distribuicdo das

dire¢bes segundo o método linear comumente utilizado.

Tabela 4: Relagéo dos pesos. Método Linear.

Pesos
Direcéo
/]Cmax ATmax
1 0,00000 1,00000
2 0,07143 0,92857
3 0,14286 0,85714
4 0,21429 0,78571
5 0,28571 0,71429
6 0,35714 0,64286
7 0,42857 0,57143
8 0,50000 0,50000
9 0,57143 0,42857
10 0,64286 0,35714
11 0,71429 0,28571
12 0,78571 0,21429
13 0,85714 0,14286
14 0,92857 0,07143

15 1,00000 0,00000
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Figura 5. Fator de Influéncia: Método Linear x Método Influenciado.

A Figura 5 apresenta o fator de influéncia de cada objetivo, onde é possivel
observar que o método Influenciado apresenta uma distribuicdo mais uniforme, pois
se utiliza de informacbes da propria instancia para adaptar os steps e em
consequéncia os pesos. JA o método Linear prioriza algumas areas de busca em

detrimento a outras.

Os testes computacionais realizados com a Heuristica Construtiva NEH,
assim como todos os testes realizados com outras heuristicas apresentadas nesse
trabalho, utilizam-se desse conceito de distribuicdo influenciada, dos pesos para

gerar o conjunto de solugfes Pareto.

4.2.3 Resultados computacionais

Nessa Se¢do sdo apresentados os testes realizados com a heuristica
construtiva NEH. Em um problema mono-objetivo a busca por soluges se d4 em um
espaco de solugBes factiveis completamente ordenado, aonde a relagéo entre duas
solugBes se da somente pela avaliacdo da funcdo objetivo que se quer otimizar.
Conforme descrito na Secdo 1.3 existem diversos métodos para avaliar se uma
solucdo x é melhor ou pior em relacdo a uma solucdo X em um problema de

otimizacao multiobjetivo.
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Estaremos utilizando o método da Soma Ponderada, descrito na Sec¢éo 1.3.1,
com o objetivo de minimizar dois critérios: Makespan (Cmax) € Atraso Maximo (Tmax)
para avaliar a qualidade de uma solugcdo em relacao a outra. Essa técnica também

serd utilizada em todas as heuristicas implementadas nesse trabalho.

4.2.4 Conjunto de Instancias utilizadas

Nesse trabalho foram usadas insténcias geradas por Armentano e Ronconni
(1999) e adaptado por Arroyo (2002) para o problema multiobjetivo, aonde foram
gerados problemas para 20, 50 e 80 tarefas e para 5, 10 e 20 maquinas. Para cada
problema sdo gerados quatro cenarios diferentes levando em consideracdo a data

de entrega de cada tarefa. A Tabela 5 demonstra a distribuicdo dos problemas.

O algoritmo NEH para o teste das regras de despacho LPT (NEH_LPT) e TLB
(NEH_TLB) foi implementado na linguagem C++ e executado em uma processador
Pentium D 1.4Ghz. Foi utilizada uma Unica iteragcdo do algoritmo para cada
problema, visto que o numero de solucdes factivel € igual para qualquer das regras
de despacho utilizado. O desempenho das duas regras de despacho utilizadas é

apresentado na Tabela 6.




Tabela 5: Distribuicdo dos problemas nos conjuntos de instancias.

Numero Numero Numero Numero Total
De De Maquina de de de
Tarefas Problemas Cenarios Problemas
20 5 10 4 40
20 10 10 4 40
20 20 10 4 40
50 5 10 4 40
50 10 10 4 40
50 20 10 4 40
80 5 10 4 40
80 10 10 4 40
80 20 10 4 40
Total 360
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Para medir a desempenho do conjunto dominante A gerado por uma

heuristica em relacdo ao conjunto de referéncia R sdo usadas duas metodologias de

avaliacdo: medidas de cardinalidade, e a medidas de distancia Czyak e Jaszkiewics,

descritas na Sec¢éo 1.4, essa mesma metodologia € utilizada por Arroyo (2002). A

Tabela 6 mostra o niumero de solugbes no conjunto referencia R, o nimero de

solugBes geradas por uma heuristica (NSH), é o numero de solugbes dominantes

geradas por uma heuristica (NSDH). A Tabela 7 é demonstrada a medida de

distancia entre as heuristicas testadas.
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Tabela 6: Resultado heuristica NEH com as regras de despacho TLB e LPT.

Problema NEH_TLB NEH_LPT
N xm R NSH NSDH NSH NSDH
20x 5 238 185 74 186 165

20x 10 287 216 105 235 184
20 x 20 318 247 142 249 176
50 x5 257 216 48 231 210
50 x 10 327 269 99 266 99
50 x 20 382 318 184 288 199
80 x5 256 236 91 213 165
80 x 10 358 298 116 316 242
80 x 20 450 372 172 344 279
Total 2357 1031 2328 1719

Através da Tabela 6 é possivel afirmar que a regra de despacho LPT (longest

processing time) € mais eficaz, visto que encontrou 1719 solu¢des dominantes

contra 1031 solu¢cdes dominantes encontradas pela regra de despacho TLB

(tardiness lower bound). A medida de distancia confirma a posicdo de eficicia da

regra LPT na heuristica construtiva NEH para o conjunto de instancias testadas

nesse trabalho.
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Tabela 7: Medida de distancia entre as regras TLB e LPT.

Problema NEH_TLB NEH_LPT
20x5 0.1563 0.2975 0.0327 0.0993

20x 10 0.1151 0.2589 0.0292 0.1020
20x 20 0.0686 0.1939 0.0394 0.1183
50 x5 0.1754 0.3143 0.0105 0.0437
50 x 10 0.0981 0.2119 0.0204 0.0838
50 x 20 0.0503 0.1543 0.0355 0.1114
80 x5 0.0229 0.0717 0.0913 0.1801
80 x 10 0.0231 0.0881 0.0887 0.1911
80 x 20 0.0195 0.0799 0.0659 0.1709

Total 0.0810 0.1856 0.0459 0,1222

4.3 Heuristica de Busca Local

Métodos de busca local (ou busca em vizinhanga) sdo procedimentos
utilizados para melhorar uma solucdo, em geral, obtida por uma heuristica
construtiva. Estes métodos dependem da definicdo de uma vizinhanca que
estabelece uma relacdo entre as solugcdes no espaco de decisdes. O método de
busca local para otimizagdo mono-objetivo parte de uma solucgéo inicial factivel x, e
gera um conjunto N(x) de solugfes vizinhas de x. Cada solu¢cdo em N(x) é gerada
através de uma operacdo, denominada movimento, sobre x. Um método de busca
local, conhecido como método de descida, busca dentre as solu¢gbes de N(x), uma
solucdo x' com valor de func@o objetivo menor que X, no caso de minimizagdo. A
partir de X', o processo € repetido até a obtencdo de uma solugdo sem nenhum

vizinho melhor, denominada étimo local em relacdo a vizinhanca.
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A grande deficiéncia do método de busca local de descida € que ele termina
em um 6timo local que na maioria dos casos ndo € um 6timo global. Uma primeira
alternativa para reparar esta deficiéncia consiste em reiniciar a busca a partir de
outra solugéo inicial e confiar que, nesta ocasido, a busca siga um outro caminho
que leve a uma solugcdo melhor. Um algoritmo genérico do método de descida
(ARROYO, 2002) é apresentado a seguir.

Procedimento Busca Local
Inicio:
Melhora = Verdade;
Enquanto Melhora faca
Gere a vizinhancga de x: N(x).
Determine o melhor vizinho x’ O N(x)
Se f(x’) < f(x) entédo
Faca x = x’;
Melhora = Verdade;
Senao Melhora = Falso;
Fim Enquanto;
Retorne x;

Fim;

Foram testados nesse trabalho duas estratégias de geracédo de vizinhancas,

insercdo de tarefas (insert) e troca de tarefas por pares (all pairs).

Na vizinhanga de inser¢éo, as solugfes (sequéncias) vizinhas de uma solucéo
sdo geradas inserindo-se uma tarefa i, localizada na posi¢éo k da sequéncia, em
todas as outras posi¢cdes da sequiéncia; esta estratégia gera uma vizinhanca de
tamanho (n-1)%

Na vizinhanca de troca, as solugfes vizinhas de uma solucdo sdo geradas

através da troca de posicdes de duas tarefas i e j (i, j com i # j). Neste caso, 0

tamanho da vizinhanga é g(n—l). As duas estratégias de geracdo de vizinhangas
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para o Problema de Flowshop Permutacional tém sido apresentadas em diversos
trabalhos na literatura (ARMENTATO e RONCONI, 1999; GUPTA et al., 2000a;
TAILLARD, 1990). E apresentado um exemplo das vizinhangas estudas nesse
trabalho na Tabela 8, onde dado uma solu¢éo S é gerado para as vizinhangas todos

0s vizinhos possiveis.

Tabela 8: Exemplo das vizinhancas Insercao e Troca de Pares.

Solugéo Inicial Insercéo Troca
S ={3,2,1,4} (2,3,1,4) (2,3,1,4)
(2,1,3,4) (1,2, 3,4)
(2,1,4,3)
(4,2,1,3)
(3,1, 2,4
3,1, 4,2) (3,1,2,4)
1,3,2,4) 3,4,1,2)
(3,2,4,1) (3,2, 4,1)
4,3,2,1)
(3,4,2,1)

Séo realizados testes com o objetivo de apontar a melhor estrutura de
vizinhanca para o Problema do FlowShop Permutacional (PFSP). Os testes utilizam
a metaheuristica da fase de busca local da heuristica GRASP, que sera descrita na
Secdo 4.2. Essa abordagem é vélida, uma vez que a fase de Busca Local da
metaheuristica GRASP € de extrema importancia para a qualidade das solugdes
geradas, sabido que na fase construtiva a metaheuristica utiliza-se de um fator de
aleatoriedade para definir diferentes pontos dentro do espaco de solucdes factivel, e
na fase de melhoria o algoritmo refina a busca. No Capitulo 4 sdo apresentadas as
metaheuristicas GRASP e Busca Tabu implementadas nesse trabalho. Os testes
computacionais utilizando as heuristicas de Busca Local e as metaheuristicas sédo

apresentadas no Capitulo 5.




5 Meétodos Metaheuristicos Implementados

5.1 Introducao

As metaheuristicas representam um conjunto de técnicas de otimizagéo
adaptadas para lidar com problemas complexos e que apresentam como
caracteristica a explosdo combinatoria. A idéia fundamental de uma metaheuristicas
consiste em analisar ou visitar apenas um conjunto reduzido do espaco de solucdes
factiveis, considerando que o espaco de busca é excessivamente grande. Esse
processo de busca deve ser realizado de uma forma eficiente para que, na medida
do possivel, seja encontrada (visitada) a solucdo que representa o 6timo global ou
uma solucdo mais préoxima possivel do 6timo global. Portanto, uma metaheuristicas
€ uma estratégia que especifica a forma em que deve ser realizada a busca de
forma inteligente, isto €, a forma em que devem ser realizadas as transi¢cdes atraves
do espaco de solucdes partindo de um ponto inicial gerado por uma heuristica
construtiva. Assim, a diferengca entre as metaheuristicas é a estratégia de busca
utilizada por cada uma delas. Essa estratégia deve geralmente responder a cinco
pontos para que a metaheuristicas possa ter bons resultados: (1) especificar uma
forma de identificar ou representar um elemento do espaco de busca, isto é, uma
proposta de solucdo do problema; (2) especificar a forma de encontrar a funcédo
objetivo ou seu equivalente para cada proposta de solucdo; (3) especificar a
vizinhanga da solucéo corrente; (4) especificar se a forma de realizar as transigoes
deve ser realizada a partir de um Unico ponto ou de um conjunto de pontos (ou

propostas de solugéo) e (5) se o processo de busca deve ser realizado através de
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solugdes factiveis ou podem ser consideradas também solucdes infactiveis no
processo de busca. Nesse trabalho foram utilizadas duas diferentes metaheuristicas:
GRASP e Busca Tabu. As duas foram adaptadas para serem utlizadas para o
Problema do Flowshop Permutacional Multiobjetivo. Nas secdes abaixo séo

apresentadas as metaheuristicas implementadas e detalhes de implementacao.

5.2 GRASP

O Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP) é uma
metaheuristica de multiplas partidas proposta por Feo e Resende (1995), na qual a
cada iteragdo é gerada uma solucdo gulosa-aleatdria (fase construtiva), que em
seguida é melhorada por uma heuristica de busca local (fase de melhoria). Na fase
construtiva é construida iterativamente uma solucéo viavel, inserindo na solugéo
parcial um elemento de cada vez segundo um critério guloso — regra de despacho —
e aleatorio. A cada iteracdo da fase construtiva, sdo avaliados apenas elementos
que podem ser adicionados a solucdo sem violar as restricbes de viabilidade,
gerando assim sempre uma solucéo factivel. Esses elementos sdo chamados de
elementos candidatos. A escolha do proximo elemento a ser adicionado a solucéo é
determinada ordenando-se todos o0s elementos candidatos em uma lista de
candidatos C, de acordo com uma funcdo gulosa. Essa fungdo mede o beneficio
associado a selecdo de cada elemento. A heuristica é adaptativa porque o0s
beneficios associados a cada elemento sdo atualizados a cada iteragdo da fase
construtiva para incorporar as mudangas causadas pela escolha do ultimo elemento.
O componente probabilistico é caracterizado pela escolha aleatéria de um dos
melhores candidatos da lista C, que ndo € necessariamente o melhor. A lista de

melhores candidatos € denominada de lista restrita de candidatos (LRC).

Sumarizando, a estratégia da metaheuristicas GRASP consiste em usar
diferentes solugdes iniciais como pontos de partida para ser melhorada por uma
busca local. Uma solucéo x € dita como pertencente ao vale de 6timo local quando,
a partir de uma busca local iniciada em X, é possivel atingir este 6timo local. Caso
uma das solugdes iniciais esteja no vale de um 6timo global, a busca local ira

encontrar este 6timo global. Caso contrario, a solu¢cdo do algoritmo sera um Gtimo
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local. O uso de diversos pontos de partidas aleatorios permite eventualmente ao
algoritmo encontrar um ponto dentro do vale de um 6timo global, porém as solucdes
de partida aleatérias geralmente sdo de baixa qualidade e acaba sendo necessario
um grande nimero de movimentos para que se ache o 6timo local ou global. Por um
outro lado, as solugfes gulosas apresentam boas solu¢gées como ponto de partida,
no entanto sempre param em um mesmo Otimo local quando aplicado um
procedimento de busca local. Para utilizar a diversidade das solucdes aleatérias e
qualidade inicial das solu¢des produzidas pelos algoritmos gulosos, o GRASP utiliza
um fator alfa de aleatoriedade, aonde quanto maior esse fator maior é a

aleatoriedade da solucédo de partida.

Em geral, os algoritmos baseados na metaheuristica GRASP possuem
poucos parametros a serem ajustados, basicamente o fator alfa de aleatoriedade e o
namero de iteracBes. Tal caracteristica facilita a avaliagdo dos resultados e permite
uma correcao nos desvios de forma facil. Por outro lado a falta de uma memoria dos
resultados encontrados durante a busca é uma desvantagem, pois em alguns casos
a mesma solucéo é visitada diversas vezes, pois o fator de aleatoriedade definido
ndo é suficiente para quebrar esse vicio. E apresentado a seguir um pseudocodigo
genérico da metaheuristica GRASP.

Procedimento GRASP
Inicio
f(x*) = infinito;
Sejam a o parametro de aleatoriedade;
Parai=1 até Max_ltera¢fes faca
x = fase Construitiva( a);
x' =fase de Busca Local (X);
Se f(x’') < f(x*) entdo x* = x;
Fim Para;
Retorne x*;
Fim.
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5.2.1 Heuristica Construtiva Gulosa Aleatéria Proposta

Para implementacdo da metaheuristica GRASP utilizada nesse trabalho, é
proposto uma heuristica gulosa aleatdria baseada na heuristica NEH (NAWAZ et al.,
1983), apresentada na Secdo 3.2, denominada V_NEH. Tal heuristica utiliza um
fator de aleatoriedade a para alterar a sequéncia na quais as tarefas sao inseridas
na solugdo, ndo respeitando assim a regra de despacho. As tarefas a serem
inseridas na sequéncia x sdo escolhidas aleatoriamente a partir de um subconjunto
LRC de LC, aonde LC é lista de todas as tarefas previamente ordenadas de acordo
com uma regra de despacho, e LRC & lista de candidatos restrita que é formada pelo
max(1, ax|LC]) primeiras tarefas de LC, onde a [0, 1] € o pardmetro que determina
a taxa de aleatoriedade e |LC| denota a cardinalidade da lista LC. Note que, se a =
0, as tarefas sempre serdo escolhidas na ordem determinada pela regra de
despacho (escolha gulosa). Se a = 1, a escolha de tarefas serd completamente
aleatdria, ignorando completamente a regra de despacho. A seguir é apresentado o
pseudocodigo da heuristica construtiva gulosa aleatéria V_NEH:

Procedimento V_NEH
Inicio

Seja LC = {J;, J,..., Jn} a lista de tarefas ordenadas de acordo a regra de

despacho LPT.
Escolha uma tarefa Ji aleatoriamente de {J4, ..., Jijonde t = max(1, ax|LC]).
Seja x = (Jx) a sequéncia parcial formada pela primeira tarefa escolhida.
Remova a tarefa Ji de LC.
Para i =2 até n faca:
Escolha uma tarefa J¢ aleatoriamente de LCR, onde LCR é formada pelas
t = max(1, ax|LC|) primeiras tarefas de LC.
Insira a tarefa Jx em cada uma das posicdes de x, obtendo i seqiéncias
parciais com i tarefas.
Faca x = a sequiéncia com menor valor de f(x);
Remova a tarefa Jx de LC.

Fim Para.

Retorne a sequéncia x com n tarefas e com menor valor de f.

Fim.
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5.3 Variable Neighborhood Descent (VND)

O VND é uma técnica de melhoria baseada em Busca Local proposta por
Mladenovic e Hansen (1997), que utiliza varias estruturas de vizinhanca para
procurar solu¢des de boa qualidade o “mais distante” da solugao inicial, escapando
assim de 6timos locais — principal deficiéncia das heuristicas de Busca Local. Sejam
N1, N2,... Np, onde p € o numero de estrutura de vizinhanga utilizada no VND.
Normalmente a sequéncia das estruturas de vizinhanga se inicia com a de menor
numero de solucdes, variando a busca até alcancar a estrutura N, . O algoritmo é
repetido até que sejam examinadas todas as estruturas de vizinhancas de uma
solucdo x sem melhoria da melhor solugdo. O processo é reiniciado quando a
solugéo x é melhorada por qualquer estrutura de vizinhanca. A seguir é apresentado

o procedimento VND com duas estruturas de vizinhangas.

Procedimento VND
Inicio
f(x*) = infinito;
k=1;
Enquanto k < 2 faca:
Se k=1entdo x = busca na Vizinhanga N;(x);
Se k=2 entdo x = busca na Vizinhanga Nz(x);
Se f(x") < f(x*) entdo faca:
X*=X";
k=1;
Sendok =k + 1;
Fim Se;
Fim enquanto.
Retorne x*;

Fim

Observando o pseudocédigo da metaheuristica VND é f4cil identificar que a
mesma € muito semelhante ao procedimento de Busca Local padrdo, alterando

basicamente a variagdo das vizinhancas, quando a estrutura corrente de vizinhanca
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encontra um 6timo local, e ndo consegue melhorar a solucdo corrente.

5.4 GRASP+VND

E apresentado nesse trabalho uma estratégia GRASP hibrida que usa
heuristica construtiva V_NEH, apresentada na Secao 4.2.1, na fase construtiva e na
heuristica de Busca Local VND, apresentada na Sec¢éo 4.3, na fase de busca local.

O pseudocédigo da heuristica GRASP+VND é apresentado a seguir:

Procedimento GRASP+VND
Inicio
f(x*) = infinito;
Seja a o fator de aleatoriedade;
Sejam A; e A, 0s pesos para 0s objetivos Cmax € Tmax:
Parai=1 até TCPU faca

x=V_NEH (a);

X' = VND(x);

Se (X)) = A1Cmax(X) + A2Tmax(X’) < f(X*) = A1Cmax(X*) + A2Tmax(X*) entéo
faca: X* = X;

Fim do se;
Fim Para;
Retorne x*;

Fim.

No pseudocddigo do procedimento GRASP+VND é utilizado como critério de
parada o tempo de processamento TCPU. Apoés testes foi definido como 0.2 o fator

de aleatoriedade a, por se mostrar mais robusto.

5.5 Busca Tabu

A Busca Tabu (BT) € uma metaheuristica baseada em busca local. Foi
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proposta por Glover (1989, 1990) para resolver problemas complexos de otimizagéo
combinatdria aonde ndo é conhecido um algoritmo polinomial para solucdo. A
estratégia da Busca Tabu consiste em realizar um processo iterativo que procura
explorar o espago de solugbes do problema, movendo-se sucessivamente de uma
solucdo x para outra solugdo x', dentre sua vizinhanga N(x). Para o caso
monoobjetivo, os movimentos sdo realizados com a finalidade de encontrar boas
solucdes, segundo a avaliacdo de alguma fungéo objetivo f(x) a ser otimizada. No
entanto, € permitido que o valor da fungdo f(x") ndo necessariamente seja melhor
que f(x), isto €, a busca tabu pode aceitar uma solucdo x’ que ndo seja melhor que a
solucéo atual x. No processo de busca, a metaheuristica utiliza do recurso de uma
memoria adaptativa que guarda os movimentos que estdo sendo utilizados para que
depois seja usado tanto para intensifica-la em uma regido com boas solucdes,
quanto para diversificar a busca, levando a mesma para regides pouco exploradas
ou ainda que sequer tenham sido avaliadas. A memaria adaptativa pode ser de curto
prazo ou de longo prazo. A idéia de utilizar memaria de curto prazo é de restringir a
busca através da proibicdo de certos movimentos permitindo superar 6timos locais,
prevenirem ciclagem e direcionar a busca para regides ndo exploradas. E utilizada
para isso uma estrutura chamada de lista tabu aonde s&o armazenados os
movimentos, e aonde é feita uma consulta cada vez que 0 um novo movimento é
realizado; caso esse movimento j& tenha sido realizado o mesmo é proibido de ser
executado e, portanto, € considerado um movimento tabu. Uma maneira de retirar a
condicdo tabu de um movimento é pelo critéerio de aspiragdo que libera um
movimento considerado suficientemente importante naquele momento da busca. A
memoria de longo prazo é utilizada quando a memoria de curto prazo ndo é
suficiente para produzir solugbes de boa qualidade. As principais estratégias da
memoéria de longo prazo séo diversificacdo e intensificagdo; a diversificacdo conduz
a busca para novas regifes e, em geral, € baseada em medidas de frequéncia de
atributos das solucdes obtidas durante o processo de busca. Os movimentos que
geram solugBes com atributos muito frequentes podem ser penalizados, enquanto
movimentos que geram solugbes com atributos pouco frequentes podem ser

incentivados tentando explorar solugdes com novas caracteristicas.

A idéia principal da estratégia de intensificacdo é retornar a busca para

regides consideradas promissoras. Para isto também é usada uma medida de
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frequéncia de atributos das melhores solugbes encontradas durante a busca,

denominadas solugdes de elite.

A metaheuristica Busca Tabu tém sido aplicada com muito sucesso a uma
variedade de problemas monoobjetivo (GLOVER e LAGUNA, 1997).

No entanto, a aplicacdo desta metaheuristica para problemas de otimizagéo
multiobjetivo é ainda escassa (EHRGOTT e GANDIBLEUX, 2000; JONES et al.,
2002).

Neste trabalho é implementado um algoritmo Busca Tabu (BT) com meméria
de curto prazo e critério de aspiragdo. O algoritmo € baseado na minimizacdo da
funcdo da soma ponderada f = A;Cnax + A2Tmax, ONde 0s pesos sdo definidos de
acordo com a estratégia apresentado na Secdo 3.2.2 desse trabalho. A cada
conjunto de pesos definido é executada a seguinte seqiéncia para a busca por
solugdes: a solucdo inicial € gerada pela heuristica construtiva NEH_LPT descrito na
Secdo 3.2; a melhor solugdo é melhorada via uma heuristica de Busca Local
baseada na estrutura de troca de vizinhanga por troca de pares, apresentado na
Secédo 3.3, e entdo a melhor solugédo € aplicada como inicial para a metaheuristica

BT.

Os componentes do algoritmo BT incluem: estratégia de geracdo de
vizinhanca e regras de proibicdo, duracdo tabu e critério de parada. Estes
componentes determinam o desempenho do algoritmo e sdo dependentes do

problema a ser resolvido e serdo apresentados nas secoes a seguir.

5.5.1 Estratégia de geracgdo de vizinhanca

Para o PFSP Multiobjetivo abordado neste trabalho foram testadas duas
estruturas de geracao de vizinhanga no algoritmo BT, a regra de Inser¢éo (Insert) e
a regra de Troca de Pares (AllPairs), Estas estratégias de geracdo de vizinhancgas
sdo muito usadas na literatura para o Problema de Flowshop Permutacional
(TAILLARD, 1990; ARMENTANO e RONCONI, 2000; GUPTA et al., 2000a). E
utilizado a regra de insergéo, por se mostrar mais eficiente, conforme resultados da

Sec¢do 5.2.
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5.5.2 Regras de Proibi¢éo

Uma vez definido a estrutura de geracdo de vizinhanga, o proOXimo passo é a
definicdo da regra de proibicdo. A regra de proibicdo usada para 0 movimento de
insercdo é: se a tarefa J; é inserida em alguma posicao da seqiéncia, esta tarefa é
adicionada na lista tabu e, portanto, a tarefa J; ndo pode ser escolhida para insergéo

enquanto a duragao tabu esteja ativa.

5.5.3 Duragéo Tabu

A duragéo tabu (ou tamanho da lista tabu) € um pardmetro muito importante
do algoritmo BT. Duragfes tabus muito pequenas podem causar ciclagem da busca,
enquanto altas duragfes tabus podem restringir a exploracido do espaco de busca.
Neste trabalho, a duracdo tabu de um movimento é feita de forma dindmica. Para
cada combinagcdo movimento-regra de proibicdo, a duragdo tabu dt € gerada
aleatoriamente dentro de um intervalo [dtmin, dtmax] definido em fungéo do niumero de
tarefas n. Foram testados e analisados diferentes valores para dtmi, € dtnax, € 0S
valores que geraram os melhores resultados séo: Para problemas de tamanho
menores que 50 tarefas (n < 50) foi utilizado uma variacdo entre [n/4, 3n/4], para
problemas de 50 tarefas (n = 50) foi utilizado uma variacédo entre [n/5, 5n/8] e para

problemas com 80 (n = 80) tarefas foi utilizado a variagéo entre [n/6, n/4].

5.5.4 Critério de Aspiragéo
Nesse trabalho, € definido como critério de aspiracdo a possibilidade de

aceitar uma solucdo gerada através de um movimento proibido, desde que essa

solucéo seja a melhor solugédo encontrada até agquele momento da busca.

5.5.5 Critério de Parada

E utilizado como critério de parada para o Busca Tabu implementado nesse
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trabalho o nimero de solugfes avaliadas como pertencentes ou ndo ao conjunto de
solugdes pareto-6timas ou conjunto eficiente. Para cada tamanho de instancia é
definido um numero diferente de solu¢des avaliadas, relacionando o numero de
tarefas e a complexidade de se alcancar uma solugédo de qualidade. Esse critério é
baseado no trabalho de Armentano e Arroyo (2005).

No Capitulo 5 sdo mostrados os testes computacionais realizados com as
heuristicas Busca Tabu e uma implementacdo hibrida GRASP+VND. Os resultados
sdo comparados entre as heuristicas e o melhor método € comparado com uma

referéncia da literatura.




6 Testes e Resultados Computacionais

6.1 Introducéo

Nesse capitulo sdo apresentados os resultados para os testes realizados com
as metaheuristicas GRASP+VND e Busca Tabu (BT). Na Sec¢éo 5.2 € apresentado
um estudo comparativo para as estruturas de vizinhancas de insergcéo (insert) e
troca de pares (all pairs) para o Problema do Flowshop Permutacional Multiobjetivo.
O teste é realizado aplicando as estruturas de vizinhanca na fase de melhoria da
metaheuristica GRASP; os resultados encontrados por cada estrutura de vizinhanga

e comparado entre eles e também com uma implementacédo da técnica VND.

A metaheuristica BT tem seu resultado comparado com a implementacao da
heuristica GRASP+VND na Secdo 5.3; Na secdo € comparado os resultados
encontrados na literatura - heuristica MOGLS (ARROYO, 2005) - com a Busca Tabu

implementada nesse trabalho.

Os objetivos a serem minimizados nos testes foram Cyax € Tmax , &S instancias
utilizadas foram as mesmas descritas na Secdo 3.2.4, totalizando 360 problemas
divididos em 9 conjuntos, de acordo com o numero de tarefas e maquinas

apresentado na Tabela 6.

A estratégia de definicdo dos pesos e dire¢cdes de exploracdo no espaco de
solugBes factiveis é a estratégia propostas na Secgdo 3.2.2; para todos os testes

foram utilizadas 10 dire¢Bes diferentes.

Como critério de parada foi utilizada para os testes o critério de tempo total de
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processamento (TCPU). Somente para o teste apresentado na Sec¢&o 5.4 que foi

utilizado o numero de solu¢des avaliadas como critério de parada.

Os critérios de avaliacdo utilizados para comparar os métodos implementados
sdo a Medida de Cardinalidade e de Distancia, ambos descritos na Secdo 1.4. O
conjunto dominante gerado por cada metaheuristica é comparado com o respectivo
conjunto de referéncia R formado pelas solu¢gdes dominantes dentre todas as
solugcbes encontradas por ambas as metaheuristicas. Para cada instancia do
problema é mostrado o nimero de solu¢gbes do conjunto referéncia (|R|), o niumero
total de solugBes geradas por uma metaheuristica (NSH) e o nimero de solucdes
dominantes obtidas (NSDH).

Todos os algoritmos foram implementados na linguagem de programacao

C++ (ANSI) e executados sobre um processador Pentium D Dual Core 1.4Mhz.

6.2 Resultados para Busca Local e GRASP

E apresentado nessa secdo os resultados computacionais envolvendo a
heuristica GRASP com as estruturas de vizinhangcas troca de pares
(GRASP+AIlIPairs) e de insercdo de tarefas (GRASP+Insert) e o procedimento
hibrido GRASP+VND. E apresentado na Tabela 9 o tempo total de processamento

(TCPU) usado para cada conjunto de instancias.

Tabela 9: TCPU utilizado como critério de parada para Busca Local e GRASP.
20x1  20x2 50x1 50x2 80x5 80x1 80x2
nxm:  20x5 50x%5
0 0 0 0 0 0

TCPU: 3 3.3 3.8 17 25 40 52 140 246

Na Tabela 10 é demonstrado a medida de cardinalidade e a Tabela 11

demonstra a medida de distancia.

E possivel observar na Tabela 10, que a metaheuristica hibrida GRASP+VND

alcanca melhores resultados em todos os conjuntos de instancias testados,
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encontrando um total de 6.016 solugdes dominantes (NSDH), enquanto o GRASP

com Busca Local por Insercdo (GRASP+Insert) encontrou 3.699 solucdes

dominantes e 0 GRASP com a Busca Local por troca de tarefas (GRASP+AIl Pairs)

encontrou 1.584.

Tabela 10: Resultados entre as implementagbes GRASP.

Problema GRASP+AllIPairs  GRASP+Insert GRASP+VND
nxm a NSH NSDH NSH NSDH NSH NSDH
20x5 523 496 192 503 340 489 411

20x 10 802 694 151 751 363 753 630
20x 20 854 669 146 805 525 846 620
50x5 481 446 93 473 226 459 372
50 x 10 905 142 682 856 402 865 729
50 x 20 1226 895 115 1165 703 1189 1102
80x5 293 314 28 295 182 293 286
80x 10 802 601 81 825 351 771 719
80 x 20 1243 921 96 1189 607 1209 1147

Total 7129 5178 1584 6862 3699 6874 6016

Na Tabela 11, é apresentado as medidas de distdncia entre as

implementacdes.

E observado que a implementacio GRASP+VND sempre

apresenta uma menor medida de distancia para todos os conjuntos,

Na Figura 6 € demonstrado através de um problema da instancia 50x20 o

ganho de qualidade alcancado pela heuristica hibrida GRASP+VND, quando

comparado com o GRASP implementado com uma estrutura de vizinhanca.




Tabela 11: Medida de Distancia entre as implementacdes GRASP.

Problema GRASP+AIlIPairs GRASP+Insert GRASP+VND

nxm Dmed Dmed Dmed Dmed Dmed Dmed

20x5 0.032 0.087 0.011 0.496 0.004 0.030
20x 10 0.332 0.902 0.018 0.696 0.004 0.035
20x 20 0.044 0.121  0.012 0.604 0.011 0.062
50x5 0.067 0.131 0.020 0.062 0.011 0.047
50x 10 0.071 0.151 0.021 0.084 0.007 0.047
50 x 20 0.076 0.157 0.013 0.069 0.002 0.031
80 x5 0.304 0.404 0.020 0.055 0.001 0.005
80 x 10 0.125 0.229 0.023 0.081 0.003 0.026

80 x 20 0.106 0.204 0.016 0.07/8 0.002 0.029

Média Total  0.128 0.265 0.017 0.247 0.005 0.034
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Figura 6: Resultados para a instancia 50x20, Problema 1 — Cenario 1.
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6.3 Resultados para GRASP+VND e Busca Tabu

Nessa Secdo € apresentado os resultados computacionais comparando a
heuristica hibrida GRASP+VND e a implementacéo da metaheuristica Busca Tabu.
Na Tabela 12 é apresentado o tempo de processamento total (TCPU) em segundos

usado como critério de parada.

Tabela 12; TCPU utilizado como critério de parada para GRASP+VND e Busca Tabu.
20x1  20x2 50x1 50x2 80x5 80x1 80x2
nxm:  20x5 50x5
0 0 0 0 0 0

TCPU: 18 35 62 247 515 820 951 1168 1361

Na tabela 13 é observado que a metaheuristica Busca Tabu (BT) obteve
melhores resultados, encontrando 9.230 solugbes (NSH), dentre estas 7.243 séo
dominantes (NSDH). Enquanto a heuristica GRASP+VND encontrou 8.243, um
namero de solugbes bem préximo a BT, entretanto a quantidade de solugdes

dominante encontrada na Ultima metaheuristica € bem menor — 2.680.




Tabela 13: Resultados comparando Busca Tabu e GRASP+VND.

Problema Busca Tabu GRASP+VND
nxm & NSH NSDH NSH NSDH
20x5 548 531 429 549 332

20x 10 944 927 762 868 359
20x 20 1147 1121 913 998 440
50x5 508 452 342 541 220
50 x 10 1209 1193 1146 1117 64
50 x 20 1674 1649 1607 1596 67
80x5 316 302 240 297 169
80 x 10 800 1153 507 850 619
80 x 20 1918 1902 1297 1427 410
Total 9064 9230 7243 8243 2680
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Na Tabela 14, é apresentado a medida de distancia, a heuristica BT encontra

a menor distancia em todos os conjuntos demonstrando sua melhor qualidade,

quando comparado com a implementacdo GRASP+VND.
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Tabela 14: Medida de Distancia entre as implementacdes Busca Tabu e GRASP+VND.

Problema Busca Tabu GRASP+VND
nxm Dmed Dmax Dmed Dmax
20x5 0.008 0.039 0.024 0.072

20x 10 0.004 0.031 0.016 0.062
20 x 20 0.003 0.294 0.016 0.068
50x5 0.029 0.089 0.018 0.051
50 x 10 0.001 0.015 0.059 0.122
50 x 20 0.001 0.013 0.059 0.125
80 x5 0.009 0.035 0.107 0.148
80 x 10 0.081 0.141 0.111 0.223

80 x 20 0.007 0.133 0.124 0.341

Média Total 0.015 0.087 0.059 0.134

Na proxima secdo, a heuristica Busca Tabu tem seu resultado comparado
com o os resultados da heuristica MOGLS implementada por Arroyo e Armentano
(2005).

6.4 Resultados para Busca Tabu e MOGLS

A heuristica MOGLS apresentada nessa se¢do como referéncia, foi proposta
por Arroyo e Armentano (2005), e € baseada na técnica de Algoritmos Genéticos
acrescida de uma Busca Local Multiobjetivo implementada com uma sofisticada
regra de reducdo de vizinhanca e exploracdo de dire¢Oes paralelas. Recentemente
no trabalho de Minella et al. (2008), a heuristica MOGLS foi testada junto com outras
23 heuristicas e seu resultado foi considerado como consistente comparando com a
metaheuristica MOSA_Varadharajan (VARADHARAJAN e RAJENDRAN, 2005),
aclamada nesse estudo como a metaheuristica de melhor performance dentre as

testadas.




61

S&o utilizadas as mesmas instancias testadas na Sec¢éo 3.2.4. O critério de parada
foi 0 nimero méaximo de solu¢Bes avaliadas. Para o MOGLS foi respeitado o niumero
relatado na literatura (ARROYO, 2002), para as instancias com n = 20 foram
avaliados 1000n? e para as instancias n = 50 foram avaliados 1300n? e para n = 80
foram avaliadas 1600n?. Na implementacéo do Busca Tabu foram avaliados quatro
vezes mais solugcdes que 0s numeros propostos para o MOGLS.

A seguir sdo apresentados os resultados com os testes realizados entre a
heuristica Busca Tabu implementada nesse trabalho e os resultados da heuristica
MOGLS. Detalhes da implementagédo da heuristica Busca Tabu s&o descritos na

Secéo 4.5 desse trabalho.

Analisando a Tabela 15, é observado que a heuristica Busca Tabu (BT)
apresentou bons resultados, encontrando resultados equivalentes ao MOGLS nas
instancia com 20 e 50 tarefas (n = 20 e n = 50), entretanto o BT n&o encontrou bons
resultados no conjunto de 80 tarefas (n = 80). Detalhando, no conjunto 20x5 (n = 20
e m = 5) o Busca Tabu encontrou 404 solu¢gées dominantes (NSDH), enquanto o
MOGLS encontrou 406, um numero bem préximo. Na instancia 20x10 o Busca Tabu
superou 0 MOGLS encontrando 682 solu¢cdes dominantes contra 545 solucdes
dominantes encontradas pelo MOGLS. No conjunto de instancias 20x20 a heuristica
Busca Tabu também superou o MOGLS, encontrando 844 e 604, respectivamente.
Entretanto no conjunto 50x5 e 50x10 o Busca Tabu n&o conseguiu 0S mesmos
resultados encontrados no conjunto com 20 tarefas, conseguindo por fim uma
melhoria no conjunto de instancias 50x20. Nas instancias com 80 tarefas, o Busca

Tabu n&o conseguiu superar o MOLGS em nenhum dos conjuntos.

Dessa forma é possivel afirmar que a implementacdo da metaheuristica
Busca Tabu encontrou um bom numero de solugdes dominante, principalmente nos
conjuntos de instancias com 20 e 50 tarefas chegando, a superar a referéncia da
literatura. Entretanto a implementacdo proposta nesse trabalho nédo foi robusta o
suficiente para superar a referéncia quando séo avaliados problemas de maior porte.
Outro ponto que deve ser levado em consideracdo € o numero de solucdes
avaliadas por cada heuristica, como foi dito anteriormente. A Busca Tabu avaliou
uma quantidade quatro vezes maior que a MOGLS, despendendo assim um maior

tempo computacional.

Tendo como ponto positivo a Busca Tabu € de facil implementacdo quando
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comparada a MOGLS que utiliza sofisticadas técnicas de reducéo de vizinhanca e

busca por solugdes em diregdes paralelas.

Tabela 15: Resultados comparando Busca Tabu e MOGLS.

Problemas Busca Tabu MOGLS

N xm R NSH NSDH NSH NSDH
20x5 555 531 404 491 406
20x 10 989 927 682 867 545
20x 20 1151 1121 844 1017 604
50x5 510 452 159 488 423
50 x 10 1325 1193 393 1137 938
50 x 20 1659 1649 1607 1320 1300
80x5 379 302 129 368 354
80 x 10 998 850 160 922 853
80 x 20 2352 1902 551 2096 1801

Total 9918 8907 4929 8706 7224




Tabela 16: Medidas de Distancias entre Busca Tabu e MOGLS.

Problemas Busca Tabu MOGLS
nxm Drmed Drmax Drmed Drmax
20x5 0.0133 0.5036 0.0157 0.06839

20x 10 0.0138 0.0721 0.0063 0.0399
20x 20 0.0182 0.0961 0.0046 0.0375
50x 5 0.0313 0.0949 0.0116 0.0447
50 x 10 0.0347 0.0969 0.0128 0.0814
50 x 20 0.0182 0.6972 0.6749 0.9776
80 x5 0.0891 0.1405 0.0021 0.0103
80 x 10 0.0609 0.1302 0.0070 0.0538
80 x 20 0.0445 0.1131 0.0094 0.0730

Média Total 0.0360 0.2160 0,0827 0,1540
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7 Conclusodes

O objetivo desse trabalho foi demonstrar a aderéncia de métodos heuristicos
para a resolucdo de problemas de otimizagdo multiobjetivo, especialmente o
problema do Flowshop Permutacional Multiobjetivo (PFSP). O PFSP tem sido
bastante estudado, porém na maioria dos trabalhos encontrados na literatura €
otimizado apenas um objetivo, entretanto o interesse por otimizar mais de um
objetivo tem crescido nos ultimos anos (T'’KINDT e BILLAUT, 2001).

Foi utilizado nesse trabalho o conceito de dominancia de Pareto (PARETO,
1896 apud ARROYO, 2002) para encontrar um conjunto de solugdes eficientes para
o PFSP ultiobjetivo, tendo como fungdo minimizar o par de objetivos makespan
(Cmax) € Atraso Maximo (Tmax). O conceito de dominancia de Pareto é utilizado,
porque o espaco de solugbes dos problemas multiobjetivos ndo é completamente
ordenado, e sim parcialmente ordenado (PARETO, 1896 apud ARROYO, 2002).

Para realizar a otimizagdo de problemas multiobjetivos é necessario definir o
método que seré usado para avaliar a qualidade de uma solu¢do em relagéo a outra.
Foi utilizado nesse trabalho o método tradicional da soma ponderada (ARROYO,
2002), que depende da definicdo de pesos atrelados aos objetivos. E proposta uma
estratégia para definicdo dos pesos necessérios para utilizacdo do método da soma
ponderada baseado nos limitantes superiores e inferiores dos objetivos a serem
otimizados e um fator de influéncia. Foi constatado que a distribuicdo dos pesos
utilizando essa estratégia se faz de forma mais uniforme, quando comparada com a
estratégia de definir os pesos linearmente (método tradicional).

Para os testes realizados nesse trabalho foram utilizados nove conjuntos
diferentes de instancias agrupados por numero de tarefas (20, 50 e 80) e niumero de

maquinas (5, 10 e 20). Cada conjunto contém 10 problemas e cada problema possui
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4 cenarios diferenciados pela data de entrega. As instancias foram as mesmas
utilizadas por Arroyo (2002). Quanto a comparacdo entre os diversos métodos
heuristicos implementados foram usados a medida de cardinalidade (ARROYO,
2002) e de distancia (CZYAK e JASZKIEWICZ, 1998).

Durante o desenvolvimento do trabalho foi implementado primeiramente a
heuristica construtiva NEH proposta por Nawas et al. (1983), utilizando duas
diferentes regras de despacho — LTP (NAWAS et al., 1983) e TLB (ARMENTANO e
RONCONNI, 1999). Testes foram realizados e os resultados demonstraram que a
regra LPT mostrou-se mais eficiente. E proposta, baseado na heuristica NEH, uma
heuristica construtiva gulosa aleat6ria, denominada V_NEH.

A heuristica V_NEH foi utilizada na fase construtiva da meutaheuristica
GRASP, também implementada nesse trabalho. Quanto a fase de busca local, foram
testados duas diferentes estruturas de vizinhanga: vizinhangas por Insergéo (Insert)
e por Troca de Pares (AllPairs). Os testes realizados demonstraram que a estrutura
de vizinhanga por Insercdo apresenta melhores resultados. Utilizando ainda as
estruturas de vizinhanca foi implementado a técnica VND que foi combinada com a
fase de melhoria do GRASP gerando uma implementagéo hibrida GRASP+VND. Os
resultados do GRASP+VND supera as implementacdes do GRASP com a busca
local simples quer seja com a Troca de Pares, quer seja com a Insergao.

Com objetivo de gerar solugbes mais proximas do conjunto pareto-6timo,
além da heuristica GRASP+VND, foi implementada uma heuristica Busca Tabu. Nos
testes realizados, a Busca Tabu encontrou um conjunto de solugbes melhores que
os encontrados no GRASP+VND.

Por ultimo, os resultados encontrados pela metaheuristica Busca Tabu foram
comparados com a heuristica MOGLS, proposta por Arroyo e Armentano (2005). A
MOGLS é uma heuristica baseado na técnica de Algoritmos Genéticos (HOLLAN,
1975), aonde é acrescentada uma estratégia de eletismo, o que permite incluir
individuos de menor aptiddo dentro da populacdo com o intuito de diversificar as
solu¢cdes. Também é implementado no MOGLS uma Busca Local Multiobjetivo
Paralela para intensificar a busca em determinada regido do espaco de solugdes.
Com essa técnica varias dire¢fes dentro do espaco de solugBes sdo pesquisadas
utilizando para limitar a busca, uma redugéo de vizinhanga denominada clustering
(MORSE, 1980) Em recente pesquisa realizada por Minella et al. (2008), a heuristica

MOGLS usada nesse trabalho como referéncia, € considerada uma heuristica de
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desempenho consistente.

Os resultados demonstraram que a implementagéo da Busca Tabu encontrou
resultados semelhantes para as instancias com numero de tarefas n = 20 e 50; para
as instancias mais robustas (n = 80), o algoritmo busca tabu proposto perde
eficiéncia quando comparado com o MOGLS.

E importante citar ainda que o nimero de solucdes avaliadas pela heuristica
Busca Tabu propostas nesse trabalho, foi quatro vezes maior que o numero de
solucdes avaliadas pela MOGLS.

Concluindo, a heuristica Busca Tabu, se mostrou eficiente quanto comparada
a implementacdo da heuristica hibrida GRASP+VND, entretanto ndo superou 0s
resultados encontrados pela heuristica MOGLS em todas os conjuntos de instancias
testados, mesmo tendo um numero maior de solugbes avaliadas.

Como contribuicbes deste trabalho podem-se citar: (1) a proposta de uma
estratégia de distribuicdo de pesos baseado nos limitantes inferiores e superiores
dos objetivos a serem otimizados; (2) a proposta de uma variacdo da heuristica
construtiva NEH, adaptando um fator de aleatoriedade a mesma; (3) por ultimo é
apresentada uma técnica heuristica para o PFSP Multiobjetivo, baseado na
metaheuristica Busca Tabu, de facil implementacdo e com resultados de qualidade
guando comparados com resultados da literatura.

Como pontos para o desenvolvimento futuro desse trabalho podem-se citar:
(1) o desenvolvimento de uma estratégia de reducéo de vizinhanga, com o intuito de
reduzir o numero de solugfes avaliadas, sem reduzir a qualidade das solucdes; (2)
implementacdo da memaria de longo prazo para a Busca Tabu, visando intensificar
a busca em espagos mais promissores dentro do espacgo de solucdes factiveis; (3)
aplicar os métodos utilizados em outros problemas de otimizagdo multiobjetivo e

comprovar a eficacia em termos de aderéncia.
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