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RESUMO
Este artigo trata do problema de programagao de operagdes em um ambiente de produgdo Flow Shop, tendo como
objetivo minimizar o estoque em processamento. Uma nova metaheuristica hibrida, Algoritmo Genético — Cluster
Search, ¢ proposta para solugdo do problema. Por meio de experimentacdo computacional, o desempenho do
método proposto ¢ avaliado e comparado com os melhores resultados reportados na literatura. Os resultados
experimentais mostraram a superioridade do novo método para o conjunto de problemas tratados em relagdo a
qualidade das solugdes obtidas.

Palavras chave: Flow shop permutacional, Estoque de processo, Metaheuristica, Algoritmo genético, Clustering
search.

ABSTRACT
This paper deals with the Permutation Flow Shop scheduling problem with the objective of minimizing total flow
time, therefore reducing in-process inventory. A new hybrid metaheuristic, Genetic Algorithm - Cluster Search, is
proposed for the scheduling problem solution. The proposed method is compared with the bests results reported in
the literature. Experimental results show that the new method provides better solutions regarding the solution
quality.
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1. Introducéo

O problema tradicional de Programagdo Flow Shop é um problema de produ¢do onde um conjunto de »
tarefas deve ser processado, na mesma seqiiéncia, por um conjunto de m maquinas. Quando a ordem de
processamento em todas as maquinas for a mesma, tem-se o ambiente de producdo Flow Shop Permutacional, onde
o numero de possiveis programacodes para n tarefas € n!.

O problema consiste em obter uma seqiiéncia das tarefas que otimiza uma determinada medida de
desempenho. Nos modelos para solugdo do problema, as medidas usuais referem-se a minimizag¢ao da duragao total
da programacao (makespan), associada a utilizagao eficiente dos recursos produtivos, e 8 minimiza¢ao da soma dos
tempos de fluxo das tarefas (total flow time) associados a redugdo do estoque em processamento, sendo esta tltima
a medida adotada neste trabalho.

Este problema de programacao da produgdo é NP-hard (GAREY et al., 1976 e RINNOOY KAN, 1976), e
portanto, a busca por uma solugdo 6tima apresenta uma importancia mais teorica do que pratica, direcionando as
pesquisas para o desenvolvimento de métodos heuristicos e metaheuristicos, sendo os mais recentes descritos
sucintamente a seguir.

2. Métodos Heuristicos para Minimiza¢do da Soma dos Tempos de Fluxo das Tarefas

Atualmente na literatura os métodos heuristicos podem ser divididos em duas grandes classes: os métodos
heuristicos construtivos e os melhorativos.

Na literatura os primeiros métodos heuristicos construtivos para o problema foram as heuristicas propostas
por Gupta (1972), Miyazaki et al. (1978), Rajendran e Chaudhuri (1991) e Rajendran (1993).

Rajendran e Chaudhuri (1991) desenvolveram trés heuristicas que obtiveram melhor desempenho que os
métodos heuristicos propostos por Gupta (1972) e Miyazaki et al. (1978), no que se refere a qualidade de solucéo e
ao esforco computacional.

Ho (1995) propds uma heuristica composta de diferentes iteragdes no processo de melhoria de uma solugéo
inicial, a partir da obtencdo de um otimo local por permutagdo de pares de tarefas adjacentes, melhorando
posteriormente a solugdo por movimentos de inser¢do de tarefas. Tal método heuristico apresentou desempenho
melhor que os anteriores reportados na literatura, embora, como esperado, com desvantagem quanto ao tempo de
computagdo, pelo fato de ndo ser uma heuristica construtiva, apresentando semelhangas com metaheuristicas como
Simulated Annealing e Busca Tabu.

Rajendran e Ziegler (1997) propuseram a heuristica RZ, que consiste de duas fases: na primeira, uma
seqiiéncia inicial ¢ gerada utilizando uma regra de prioridade similar ao shortest weighted total processing time; na
segunda fase, a seqiiéncia inicial obtida ¢ melhorada por meio de inser¢des das tarefas em seqiiéncias parciais,
sucessivamente obtidas.

Wang et al. (1997) desenvolveram duas heuristicas denominadas LIT (less idle time) e SPD (smallest
process distance). Suas heuristicas ndo sdo comparadas com as existentes, mas sim com um limitante inferior do
tempo médio de fluxo, proposto por Ahmadi e Bagchi (1990).

Woo e Yim (1998) desenvolveram uma heuristica denominada WY, comparando seu desempenho com a
heuristica de Rajendran (1993), e também com adaptagdoes do NEH (NAWAZ et al., 1983) e CDS (CAMPBELL et
al., 1970) para o critério de minimizagdo do tempo médio de fluxo. Eles verificaram que seu método apresentava
desempenho superior ao dos outros, principalmente comparado com Rajendran (1993).

Liu e Reeves (2001) apresentaram uma heuristica flexivel construtiva H(x), que produzia x

programas (x =1, 2,..,n) . O procedimento heuristico construia uma seqiiéncia solu¢do S adicionando tarefas uma

de cada vez de um conjunto U de tarefas ndo programas. As tarefas em U eram classificadas de acordo com uma
funcdo de indice que dependia do numero de tarefas j& seqiienciadas. A fun¢do de indice era uma combinagao
ponderada entre o tempo total de maquina parada e o tempo total de fluxo.

Allahverdi e Aldowaisan (2002) apresentaram sete heuristicas denominadas /Hx (x=1,2,..,7). O melhor
desempenho foi alcangado pela heuristica /H7 , que € constituida de trés fases. Na primeira fase, uma solucdo
inicial ¢ obtida aplicando-se a heuristica WY (WOO e YIM, 1998). Esta primeira solugdo ¢ utilizada na segunda
fase como seqiiéncia inicial para a heuristica RZ (RAJENDRAN e ZIEGLER, 1997). Finalmente, a segunda
solug@o é melhorada por meio de uma busca local, com procedimentos de permutagdo nas posi¢des das tarefas.

Framinan e Leisten (2003) propuseram o método denominado FL —[H7, inicialmente denominado
IH7 — proposed , que consiste em uma extensdo do /H7 (ALLAHVERDI e ALDOWAISAN, 2002). A diferenga

relevante situa-se na obtengdo da solugdo inicial do processo de trés fases do /H7 . No FL—IH7 tal solugdo
inicial ¢ obtida por um método construtivo que utiliza inicialmente o mesmo procedimento de obtencdo de
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seqiiéncias parciais do NEH (NAWAZ et al., 1983), porém, ordenando as tarefas de acordo com a soma dos tempos
de processamento ndo-decrescentes. A seguir, as seqiiéncias parciais sdo melhoradas por um procedimento de
busca completa nas respectivas Vizinhancas de Permuta¢do. Por meio de uma experimentagdo computacional
constatou-se que o FL — [H7 apresenta um desempenho melhor quando comparado com /H7 original.

Framinan et al. (2005) apresentaram uma extensdo da pesquisa realizada por Framinan e Leisten (2003).
Na pesquisa as heuristicas proposed e IH7 — proposed sdo respectivamente renomeadas para FL e [H7 — FL . Os

autores apresentam duas novas heuristicas compostas, nomeadas de C/ ¢ C2. As novas heuristicas CI ¢ C2 sdo
comparadas com as heuristicas FL e [H7 — FL e também com a original heuristica /H7 proposta por Allahverdi
e Aldowaisan (2002). Os resultados da experimentagdo computacional mostraram que as heuristicas existentes
apresentam desempenho inferior que a heuristica C2.

Li et al. (2006) propuseram uma nova heuristica com a aceleragdo do calculo do tempo total de fluxo, onde
uma nova seqiiéncia gerada ¢ resultante da composicdo de duas subseqiiéncias. Trés heuristicas compostas sdo
apresentadas (/CHI1,ICH2 ¢ ICH3), e os resultados computacionais mostraram que a heuristica /CH 3
apresentou os melhores resultados e também eficiéncia computacional quando comparada a outros métodos
existentes na literatura.

Mais recentemente, Nagano ¢ Moccellin (2007) apresentaram um novo método heuristico denominado
NM - flowtime . A heuristica proposta € composta de trés fases. Na primeira as tarefas sdo ordenadas de acordo

com os valores ndo-decrescentes das somas dos tempos de processamento para cada tarefa em todas as maquinas. A
segunda fase utiliza-se o método de inser¢@o de tarefas semelhante ao método NEH (NAWAZ et al., 1983) para
obten¢do da solucgdo inicial. Finalmente, a solucdo inicial ¢ melhorada utilizando procedimentos de busca local
baseados em vizinhangas de permutagao e inser¢ao de tarefas para as parciais seqiiéncias obtidas.

Em relagdo aos métodos melhorativos Rajendran e Ziegler (2004) desenvolveram dois métodos
metaheuristicos baseado no algoritmo de otimizagdo de colonia de formigas (4Ant-colony algorithm (Stiitzle, 1998)).
O primeiro método estende a idéia do algoritmo de colonia de formigas proposto por Stiitzle (1998) chamado de
MMAS (max-min ant system), incorporando a sugestdo proposta por Merkle e Middendorf (2000) e uma nova
proposta de busca local (M - MMAS ). O segundo método é chamado de PACO (proposed ant-colony algorithm).
Os métodos foram avaliados com os 90 problemas (benchmark) de Taillard (1993). Os resultados obtidos
mostraram que os dois métodos de colonia de formigas obtiveram melhores resultados que o MMAS , em média,
para o critério de minimizacgdo do makespan. Considerando o critério de minimizagdo da soma total dos tempos de
fluxos das tarefas, em relacdo as melhores solu¢des dos problemas de Taillard (1993) apresentados por Liu e
Reeves (2001), os algoritmos de colonia de formigas denominados de M - MMAS e PACO obtiveram melhores
resultados, mostrando serem claramente superiores em comparagdo as heuristicas de Liu e Reeves (2001), e
também em relagdo as melhores solugdes reportadas por Liu € Reeves (2001).

Recentemente, Tasgetiren et al., (2007) apresentaram uma metaheuristica PSO (swarm optimization
algorithm) para os mesmos problemas apresentados por Rajendran e Ziegler (2004). Em sua pesquisa uma regra
heuristica chamada SPV (smallest position value) proposta por Bean (1994) foi desenvolvida para habilitar o
PSO para aplicagdo aos problemas de sequencimento. Adicionalmente, uma eficiente busca local, chamada de
VNS (variable neighborhood search) é incorporada ao PSO. O método PSO foi testado para os problemas
(benchmark) de Taillard (1993) e também para os problemas (benchmark) Watson et al. (2002). Para o critério de
minimizacdo da soma total dos tempos de fluxos verifica-se que as solugdes obtidas sdo melhores comparadas a
Liu e Reeves (2001) e Rajendran e Ziegler (2004).

De acordo com a revisdo da literatura efetuada na pesquisa relatada neste trabalho, o método
PSOyy¢ proposto por Tasgetiren et al., (2007) ¢ o melhor método metaheuristico em termos de qualidade da

solucdo para a programagao flow shop permutacional com o critério de minimizagdo da soma total dos tempos de
fluxo da tarefa.

3. Clustering Search (CS)

A metaheuristica Clustering Search (CS'), proposta por Oliveira ¢ Lorena (2004, 2007), consiste de um
processo de agrupamentos de solugdes para detectar regidoes supostamente promissoras no espago de busca. O
objetivo de encontrar tais regides assim que possivel ¢ adaptar a estratégia de busca sobre elas. Uma regido pode
ser vista como um sub-espago de busca definido por uma relagdo de vizinhanga.

No CS um processo de agrupamento iterativo ¢ executado simultaneamente com uma metaheuristica,
identificando grupos de solugdes que merecem especial interesse. As regides destes grupos de solucdes devem ser
exploradas tdo logo sejam detectadas, através de heuristicas especificas de busca local. Espera-se uma melhoria no
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processo de convergéncia associado a uma diminui¢do no esforco computacional em virtude do emprego mais
racional dos métodos de busca local.

O CS procura localizar regides promissoras através da representagdo destas regides por clusters. Um
cluster é definido pela tripla G={C,r,f} onde C, r e [ sdo, respectivamente, o centro, raio de uma regido de

busca, e uma estratégia de busca associada ao cluster.

O centro C ¢ uma solugdo que representa o cluster, identificando a sua localiza¢do dentro do espaco de
busca, e pode ser alterado durante o processo. Inicialmente, os centros sdo obtidos aleatoriamente e
progressivamente tendem a deslocar-se para pontos realmente promissores no espaco de busca. O raio » estabelece
a distancia maxima, a partir do centro, até a qual uma solucao pode ser associada ao cluster. Por exemplo, » pode
ser definido como o nimero de movimentos necessarios para transformar uma solucdo em outra. A estratégia de
busca f € uma sistematica de intensificagcdo de busca, na qual solu¢des de um cluster interagem entre si, ao longo

do processo de agrupamento, gerando novas solugdes.

O CS consiste em quatro componentes conceitualmente independentes com diferentes atribui¢des: uma
metaheuristica (ME), um agrupador iterativo (4/), um analisador de agrupamentos (44) e um algoritmo de
otimizacdo local (40). A Figura 1 ilustra os quatros componentes que interagem entre si, o conjunto de solugdes e
os centros dos clusters.

O componente ME trabalha como um gerador iterativo de solugdes de tempo integral. O algoritmo ¢
executado independentemente dos componentes restantes e precisa ser capaz de gerar solugdes de forma continua
para o processo de agrupamento. Simultaneamente, clusters sao mantidos para representar estas solugdes. Este
processo trabalha como um lago infinito, no qual, solugdes sdo geradas ao longo das iteragdes.

O componente A/ objetiva reunir solugdes similares dentro de clusters, mantendo uma solugdo no centro do
cluster que seja representativa para as demais solugdes. Para evitar um esfor¢o computacional extra, Al ¢
desenvolvido como um processo online, no qual os agrupamentos sdo progressivamente alimentados por solugdes
geradas em cada iteracdo de ME. Um nimero maximo de clusters MC ¢é definido a priori, evitando a criagdo
ilimitada de clusters. Uma métrica de distancia também precisa ser definida inicialmente, permitindo uma medida
de similaridade para o processo de agrupamento. Cada solucdo recebida por A/ é agrupada no cluster que for mais
similar a ela, causando uma perturbagdo em seu centro. Tal perturbagcdo é chamada de assimilagcdo e consiste
basicamente em atualizar o centro com a nova soluc¢io recebida.

Conjunto de
solugoes

—{u ]

Figura 1. Diagrama Conceitual do CS

O componente 44 prové uma analise de cada cluster, em intervalos regulares, indicando um provavel
cluster promissor. A densidade do cluster, 4;, ¢ a medida que indica o nivel de atividade dentro do cluster. Por

simplicidade, 4; pode ser o numero de solugdes geradas por ME e alocadas para o cluster i . Sempre que A atinja

certo limitante, significando que algum modelo de informagao foi predominantemente gerado por ME, tal cluster
precisa ser mais bem investigado para acelerar o processo de convergéncia deste. 44 também ¢ responsavel por
eliminar os clusters com baixa densidade, permitindo criar novos clusters ¢ preservando os clusters mais ativos. A
eliminagdo do cluster ndo afeta o conjunto de solugdes de ME, somente o centro do cluster é considerado relevante
para o processo.

Por fim, o componente 40 ¢ um moédulo de busca local que prové a exploragdo de uma suposta regido
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promissora, delimitada pelo cluster. Este processo acontece apos A4 ter descoberto um cluster promissor € uma
busca local ¢ aplicada no centro do cluster. AO pode ser considerado como a estratégia de busca S associada com

o cluster, ou seja, uma heuristica especifica para o problema, que sera empregada dentro do cluster.

4. Evolutionary Clustering Search para o Problema de Flow Shop Permutacional

Neste trabalho foi utilizada uma técnica denominada Evolutionary Clustering Search (ECS) que combina
Algoritmos Genéticos (A4G) e Clustering Search (CS), aplicado ao problema de programagdo Flow Shop
Permutacional. No ECS o componente ME da metaheuristica CS ¢ implementado com um AG para geragdo de
solucdes que permitirdo a exploragao de regides promissoras pelos demais componentes de CS'.

No algoritmo ECS empregado neste trabalho foram feitas diversas modifica¢cdes na concepcao geral do
CS apresentada anteriormente. O algoritmo ECS esta ilustrado de forma geral na figura 2.

Como a qualidade dos individuos da populagéo inicial ¢ de grande importancia no resultado do AG, para
garantir esta qualidade, no processo de inicializagdo da populacao foi utilizada a varia¢ao da heuristica de Nawaz et
al. (1983), conhecida como NEH. Inicialmente um conjunto de n tarefas é ordenado de acordo com os valores nao-
decrescentes da soma dos tempos de processamento em todas as maquinas, em seguida, as duas primeiras tarefas da
ordenacdo sao seqiienciadas de modo a diminuir a soma do tempo total de fluxo desta seqiiéncia parcial, as demais
tarefas, a partir da terceira, sdo entdo inseridas (uma a uma) em uma posi¢ao da seqiiéncia parcial que leve a menor
soma total do tempo de fluxo das tarefas.

rocedimento ECS()

{

Inicialize a populagéoc P;

Inicialize o conjunto de clusters C;

Enguantc (critério Parada = Falso)
Enguanto (i < novos_ Individuos) |

pail « Sslecione sentre 40% mslhores de E;

o

palZ « Selescione individuo gualguer em
filho « Recombinacido(pail, paiZ];
Buscalocal (filho) com 60% ds probabilidads;
3= iInser&_na_populag&o(filho}]
Componente RI(filho, C);
i+ 1+ 1;
}
Para cada cluster c £
8= ([ Components RZ(c))
Componente RO(c);

r

Figura 2 - Algoritmo ECS.

A representacdo usada no AG para os cromossomos foi um vetor com n posi¢des, cada uma delas com
uma tarefa, indicando diretamente a seqiiéncia de tarefas da solugdo. O tamanho da populagdo do AG foi definido
em 500 individuos para que houvesse espaco na populagdo inicial tanto para solu¢des aleatorias que contribuem
para diversidade, quanto para solugdes de maior qualidade geradas por uma versdo modificada do NEH.

O primeiro individuo inserido na populagao inicial foi gerado pelo procedimento NEH. Outros individuos
foram gerados por uma modificacdo do NEH em que, apds a ordenacgdo, as duas primeiras tarefas a serem
seqiienciadas sdo definidas aleatoriamente entre as n tarefas do problema, o que resulta em n(n-1)/2 possibilidades.

Com o objetivo de garantir tanto qualidade quanto diversidade na populagdo inicial, o nimero de
individuos gerados pelo NEH modificado foi dado por:

Minimo{—n(n ey ,ﬂ}
4 2

Assim, a menos do primeiro individuo gerado pelo NEH original, a populagdo inicial teve apenas metade
do seu niimero de individuos, ou metade dos individuos possiveis de serem produzidos pelo NEH modificado, o
que for menor, como individuos de maior qualidade. Os individuos restantes foram gerados com permutagdes
aleatorias das n tarefas, garantindo alto grau de diversidade.
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A avaliagdo dos individuos foi feita diretamente pelo critério de minimizagdo da soma do tempo total de
fluxo das tarefas, e a rotina de inser¢do de individuos manteve a populacdo ordenada, com o melhor individuo
(aquele com a menor soma total do tempo de fluxo) ocupando a primeira posi¢ao na populacdo. Esta mesma rotina
de inser¢do também ndo permitiu a inser¢do de individuos repetidos na populagéo.

Uma rotina de inicializag@o de clusters foi criada para aproveitar os bons individuos da populacdo inicial.
Esta rotina varria a populagdo no sentido do melhor para o pior individuo, gerando novos clusters ou assimilando
os individuos nos clusters ja criados. Novos clusters foram criados quando o individuo em questdo ndo se
encontrava dentro do raio » =0,85-n de nenhum dos clusters ja existentes. A assimilacdo de um individuo era feita
no cluster de cujo centro este individuo se encontrava mais préximo. A medida de distdncia entre as permutagoes
de individuos p; e os centros dos clusters c; foi adotada como sendo a quantidade de trocas necessarias para

transformar p; em c;. O processo de geragdo desses clusters iniciais terminava quando toda a populagdo era

varrida ou quando era gerado o numero maximo de clusters, neste trabalho determinado como 200. Tanto o raio de
proximidade para assimilacdo quanto o numero maximo de clusters foram escolhidos apds uma série de testes
preliminares. Foram procurados parametros que permitissem um comportamento do processo evolutivo em que,
apos um inicio com varios clusters sendo criados, o nimero de clusters fosse lentamente sendo reduzido pela agdo
do componente 44 do Cluster Search, prevalecendo clusters nas regides do espago com as melhores solugdes.

O processo de assimilagdo de um individuo em um cluster teve como base o processo Path Relinking
(Glover, 1996). Partindo de um individuo p,, sucessivas trocas de um par de genes eram feitas até que seu

cromossomo se tornasse idéntico ao cromossomo do centro do cluster. A cada troca um novo cromossomo era
gerado e avaliado. O par de genes escolhido para troca era aquele que produziria o cromossomo com melhor
avaliagdo a cada passo. Ao final, se o proprio individuo p; sendo assimilado, ou o melhor cromossomo encontrado

nas sucessivas trocas, tivesse melhor avaliacdo que o centro do cluster, este passaria a ser o novo centro deste
cluster.

Como critério de parada do processo evolutivo foi adotado o nimero maximo de 100 iteracdes ou o
numero de 20 iteragdes sucessivas sem que nenhum novo individuo fosse inserido na populacdo. O niimero de
tentativas de inser¢do de novos individuos a cada iteragdo foi igual a 50 (10% do tamanho da populagio).

A cada tentativa de gerar um novo individuo dois pais eram selecionados na populagdo, um deles entre os
melhores 40% da populagdo, chamado de individuo base, e outro entre todos da populacdo, chamado de guia. Um
processo de cruzamento, ou recombinagdo, conhecido BOX (Block Order Crossover) (Syswerda, 1989), foi entdo
usado para gerar os novos individuos. Nesta técnica, os individuos pais sdo combinados através da copia aleatoria
de blocos de genes de ambos os pais, o que resulta na geragao de um tunico filho contendo a carga genética dos
pais. Neste trabalho, o filho foi gerado com 50% dos genes de cada pai. A figura 3 ilustra o esquema de
recombinacdo BOX.

|532ﬁ41‘ |612534

‘561324‘

Figura 3 — Recombinagdo BOX.

Apds a recombinagdo, o novo individuo tinha 60% de probabilidade de passar por um processo de melhoria
na forma de uma busca local, conforme apresentada na figura 4.

Esta busca por uma solucdo melhorada foi feita por um processo hibrido que utiliza dois tipos de
vizinhanga (de permutagdo e de inser¢do). Na vizinhanga de permutacdo todos os possiveis pares de genes do
cromossomo sdo trocados, gerando assim #-(n-1)/2 novos cromossomos. Na vizinhanga de inser¢do, cada gene ¢

removido de sua posicdo e inserido em todas as possiveis posi¢des entre os demais genes, deslocando-os
lateralmente para preencher a posicdo deixada por ele, gerando assim #-(n-1) novos cromossomos. A figura 4

ilustra o algoritmo de busca local (LS1).

Cada novo individuo, melhorado pela busca local na maioria das vezes, e que nao fosse idéntico a nenhum
individuo ja pertencente a populacdo, era inserido na populagdo em uma posicdo referente a sua avaliacdo,
provocando assim a remog¢ao do pior individuo presente na populacdo até aquele momento. Portanto, o processo

evolutivo eventualmente atualizava a populagdo a cada novo individuo gerado.
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Os novos individuos inseridos com sucesso na populagdo passavam pelo componente A/ da metaheuristica
CS. Neste processo, ou os individuos sdo assimilados pelo cluster de cujo centro estdo mais proximos, ou geram
novos clusters. Os testes mostraram que nas primeiras quatro ou cinco iteragdes do processo evolutivo o nimero de
clusters aumentava, mas em seguida declinava em funcdo da eliminacdo dos clusters sem assimilagdes, aqueles
referentes a regides possivelmente ndo promissoras.

Busca L31(3clugdc inicial)

sa « S8clugdo_inicial; // sclugioc atual
Fim + Falso;
Enguantco (Fim = Falsco) |
vEp « Vizinhanga permutagic(sa);
sp « Varre vp atée que sp seja melhor gue sa
ou sp seja o melhor em vp;
vi « Vizinhanga insergioisa);
51 « Varre vl até que si seja melhor gue sa
ou =1 seja o melhor em vi;
82 (sp & melhor gue si e sa)
22 « sp;
Senio
S22 (31 & melhor qus sp = sa)
sa « 31i;
Sendo
Fim « Verdadeiro;
1

Fetorna{sa);

Figura 4 — Busca local de melhoria dos individuos.

Apés a geragdo de 50 novos individuos, cada um dos clusters era analisado pelo componente A4 da
metaheuristica. Neste processo, os clusters que tivessem passado por alguma assimilacdo na iteragdo eram
considerados promissores e passavam pelo processo equivalente ao componente A0, implementado com uma
segunda busca local (LS?2) ilustrada na figura 5. Os clusters que ndo tivessem passado por nenhuma assimilagdo nas
ultimas 5 iteragdes eram eliminados.

Busca LSE (Scolug8o inicial)
{
sa « Sclugdo inicial; // solugdoc atual
Fim « Falso
Enguante (Fim = Falsoc) |
vi + Vizinhanga insercgdoc(sa);
81 « Warre Vi até gue si s=ja melhor que sa
ou 21 seja o melhor em wi;
32 {31 & melhor cue sa) |
sa — s51;
VP + Vizinhanga permutagdo (sa);
sp « Varrs vp até que sp seja melhor gues sa
ou sp seja o melhor em vp;
Se (sp € melhcr gue sa)
5a « 3p;
} Sendo |
vEp + Vizinhanga permutagic(sa);
sp + Varrs Vp até qus sp seja melhor gue sa
ou sp seja o melhor sm vp;
Se (sp & melhor gue sa)
2& « =Ip;
Sendo
Fim + Verdadeiro;

}

Eetorna (=a) ;
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Figura 5 — Busca local do componente AO de CS'.

Durante todo o processo, o melhor cluster, isto €, aquele cujo centro tinha a melhor avaliagdo, era mantido
salvo. No final das iteragdes, o primeiro individuo da populagdo e o centro do melhor cluster eram as solugdes
obtidas, respectivamente, pelo componente ME (gerador de solugdes) e pela evolugdo dos clusters.

5. Experimentacdo Computacional e Métodos de Analise

Para a avaliagdo do desempenho do método proposto, denominado ECS - FS (Evolutionary Clustering
Search-Flow Shop), foram realizadas experimentagdes computacionais utilizando os problemas de Taillard (1993)
conforme utilizados por Liu e Reeves (2001), Rajendran e Ziegler (2004), Li et al. (2006) e Tasgetiren et al.
(2007).

Neste trabalho, o ECS - FS foi codificado em linguagem C e processado em um microcomputador
Pentium IV de 3.0 GHz, com 1 GByte de RAM.

As estatisticas usadas para avaliar o desempenho do método foram a Porcentagem de Sucesso € o Desvio
Relativo Médio. A primeira € definida pelo quociente entre o niimero total de problemas para os quais 0 método
obteve a melhor soma total dos tempos de fluxo das tarefas, e 0 numero total de problemas resolvidos. A segunda
quantifica o desvio relativo (DR, ) que o método ~ obtém em relacdo a melhor soma dos tempos de fluxo das

tarefas obtido para um mesmo problema, sendo calculado conforme segue:

onde, F}:soma dos tempos de fluxo das tarefas obtido pelo método #;
Fi : melhor soma dos tempos de fluxo das tarefas obtido pelos métodos,
para um determinado problema.

6. Analise dos Resultados

Para avaliacdo do desempenho, os resultados do método ECS-FS foram comparados com dois algoritmos
baseados em coldnias de formigas (M-MMAS e PACO), apresentados por Rajendran e Ziegler (2004), e um método
baseado em enxame de particulas (PSO) apresentado por Tasgetiren et al. (2007). Os resultados principais sdo
apresentados nas Tabelas 1 e 2.

A tabela 1 apresenta a melhor solucdo obtida com os métodos. Verifica-se assim a superioridade do novo
método ECS-FS para o conjunto de problemas avaliados. Para o total de 90 problemas o ECS - FS apresentou a
melhor solugdo em 82 problemas o que corresponde a 91,1% do total de problemas, sendo que 59 solugdes sdo
inéditas (65,5%).

A tabela 2 apresenta a porcentagem de sucesso por classes de problemas. Pode-se verificar que o método
ECS - FS apresentou porcentagens de sucesso entre 70% e 100%. A tabela 2 mostra ainda que a diferenga entre os
desvios relativos médios do método ECS-FS e os desvios dos outros métodos é bem acentuada,
consubstanciando a superioridade do método proposto, ja mostrada pelas porcentagens de sucesso.

Em relagdo ao tempo médio de computagdo, o método EFCS-FS apresentou um intervalo de variacdo de
8,62 a 27548,11 segundos entre as classes dos menores (20x5) e dos os maiores (100x20) problemas.
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Tabela 1 — Melhores solugdes obtidas para os problemas de Taillard

n_m_ M-MMAS PACO PSOy,. ECS-FS n_m  M-MMAS PACO PSSOy, ECS-FS
20 5 14036 14056 14033 14033 5020 127348 126962 128622 126315

15151 15214 15151 15151 121208 121088 122173 119502

13416 13403 13301 13301 118051 117524 118719 116910

15486 15505 15447 15447 123061 122807 123028 121031

13529 13529 13529 13529 119920 119221 121202 118914

13139 13123 13123 13123 122369 122262 123217 121087

13559 13674 13548 13548 125609 125351 125586 123340

13968 14042 13948 13948 124543 124374 125714 123005

14317 14383 14295 14295 124059 123646 124932 122203

12968 13021 12943 12943 126582 125767 126311 124785
20 10 20980 20958 20911 20911 100 5 257025 257886 154762 254911

22440 22591 22440 22440 246612 246326 245315 243943

19833 19968 19833 19833 240537 241271 239777 239002

18724 18769 18710 18710 230480 23037e 218872 228888

18644 18749 18641 18641 243013 243457 242245 241659

19245 19245 19249 19245 236225 236409 234082 234172

18376 18377 18363 18363 243935 243854 241753

20241 20377 20241 20241 234813 234579 232315

20330 20330 20330 20330 252384 253325 249608

21320 21323 21320 21320 246261 246750 244275 244210
20 20 33623 33623 34975 33623 100 10 305004 305376 303142 301176

31604 31597 32639 31587 279094 278921 277109 276902

33020 34130 34594 33920 207177 204239 202465 290844

31698 31753 32716 31661 306994 306739 304676 304377

34593 34642 35455 34557 200493 289676 288242 287545

32637 32594 3353 32564 276449 275932 272790 272635

33038 32922 33733 32922 286545 284846 282440 282381

32444 32533 33008 32412 207454 297400 293572 294119

33623 33623 34446 33600 309664 307043 305605 304964

32317 32317 33281 32262 296869 297182 295173 294362
0 5 65768 65546 635058 64838 100 20 373756 372630 374351

68828 68485 68298 68159 383614 381124 379792

64166 64149 63577 63453 380112 379135 378174

69113 69359 68571 68310 380201 3807635 380899

70331 70154 69698 69477 377268 379064 376187

67563 67664 67138 66902 381510 380464 379248

67014 66600 66338 66355 381963 382015 380912

64863 65123 64638 64471 393617 393075 392315 389680

637335 63483 63227 63068 385478 380359 382212 380152

70236 69831 69195 69092 387948 388060 386013 383928
50 10 89599 88942 88031 87683

83612 84549 83624 83535

81633 81338 80609 80365

87924 88014 87053 86934

88826 87801 87263 86865

88394 88269 87253 86969

90686 89984 89259 89304

885935 88281 §7192 87316

86973 86995 86102 86213

89470 §9238 88631 88534

Tabela 2 — Porcentagem de sucesso e Desvio relativo médio (%)

n m__ M-NMDMAS PACO PSOyy: ECS-FS
20 5 20° 20 100 100
0,1975" 0.4544 0,0000 0,0000
20 10 60 20 90 100
0.0492 0.3235 0.0021 0,0000
20 20 20 20 0 100
0.1195 0.1892 2.8278 0,0000
50 5 0 0 10 90
1.1302 0.9450 0.2452 0,0026
50 10 0 0 30 70
1.4196 1.1569 0.1841 0,0322
50 20 0 0 0 100
1.2852 0.9780 1.8421 0,0000
100 5 0 0 30 70
0.8733 0.9921 0.1638 0,0104
100 10 0 0 10 90
1.2714 0.9834 0.2189 0,0186
100 20 0 0 0 100
1.0678 0.8361 0.6627 0.0000

*Porcentagem de sucesso;
"Desvio relativo médio.
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7. Consideragdes Finais

Os resultados experimentais mostraram que o método heuristico hibrido ECS-FS tem um desempenho
superior tanto na porcentagem de sucesso quanto no desvio relativo médio, em comparagdo com os melhores
resultados referenciados na literatura, utilizando os problemas de Taillard (1993) para solu¢do do problema de
programacgao da produgdo em ambientes flow shop, e tendo como medida de desempenho a redugdo do estoque em
processamento (minimizacdo do soma total dos tempos de fluxos das tarefas). Além de obter solugdes de melhor
qualidade, o esfor¢o computacional ¢ aceitavel para fins praticos.

O problema classico de seqilienciamento de tarefas em um ambiente de producdo flow shop tem sido objeto
de intensos esforgos de pesquisa nos ultimos 50 anos e, para fins praticos, tal problema pode ser considerado ja
resolvido. Entretanto, tendo em vista sua complexidade, ainda permanece como uma dire¢do de pesquisa a busca de
métodos heuristicos e metaheuristicos cada vez mais eficazes quanto a qualidade da solugao.

A realizacdo da pesquisa relatada neste trabalho foi motivada pelas consideragdes acima, procurando
resgatar as caracteristicas essenciais de um método metaheuristico, ou seja, adequado equilibrio entre a qualidade
da solugdo e a eficiéncia computacional, simplicidade e facilidade de implementagao.
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