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AVALIANDO ALGORITMOS GENETICOS COM DIFERENTES
ESTRUTURAS POPULACIONAIS EM UM PROBLEMA INTEGRADO
DE DIMENSIONAMENTO DE LOTES E PROGRAMACAO DA
PRODUCAO

RESUMO

Algoritmos Genéticos foram avaliados utilizando diferentes estruturas
populacionais e operadores genéticos de recombinacdo na resolucdo do
Problema Integrado de Dimensionamento de Lotes e Programacgdo da Producao.
Estruturas uni e multipopulacionais com individuos organizados
hierarquicamente ou ndo em arvores, foram aplicadas em instancias encontradas
em fdbricas de refrigerantes. Nestas industrias, o processo de produgdo é
separado em dois niveis interdependentes envolvendo tanques, que armazenam
as matérias-primas das bebidas, e linhas de producdo, onde as bebidas sdo
engarrafadas. O dimensionamento e a programacdo dos lotes de matérias-primas
em tanques e das bebidas nas linhas devem ser estabelecidos simultaneamente.
Praticamente todas as abordagens avaliadas apresentaram melhores resultados
que as solugdes estimadas pela fabrica, com destaque para as abordagens
multipopulacionais hierarquicamente estruturadas em arvores.

Palavras-chave: Algoritmo Genético; estruturas populacionais;
dimensionamento de lotes; programacao da producao.

EVALUATING GENETIC ALGORITHMS WITH DIFFERENT
POPULATION STRUCTURES ON A INTEGRATED LOT SIZING AND
SCHEDULING PROBLEM

ABSTRACT

Genetic Algorithm were evaluated using different population structures and
genetic operators of recombination to solve the Integrated Lot Sizing and
Scheduling Problem. Uni and multi-population structures with individuals
hierarchically organized or not in trees, were applied in instances found in soft
drink companies. In these industries the production process has two
interdependent levels, one concerning tanks which storage raw material and
other concerning production lines where the beverage is bottling. The lot sizing
and scheduling of raw materials in tanks and beverages in lines have to be
simultaneously determined. Almost all approaches presented better results than
estimated cost by factory, standing out the multi-population approaches
hierarchically structured in trees.

Keywords: Genetic Algorithm; population structures, lot sizing, scheduling.
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1 INTRODUCAO

1.1 Contextualizacao

O Brasil tem se tornado um grande produtor de bebidas nos dltimos anos
com destaque para a producdo de refrigerantes, que vem aumentado fortemente
desde a década de 90. O pais possui um volume anual de consumo maior do que
14 bilhdes de litros ficando atrds apenas dos Estados Unidos e do México. O
setor € disputado tanto por empresas nacionais quanto por multinacionais. As
empresas nacionais estdo aumentando sua parcela no mercado gracas a sua
competitividade, quando o assunto € o preco mais baixo repassado ao
consumidor final.

O aumento no consumo de refrigerante pelos brasileiros e também pelo
mundo é caracterizado pela introducdo de novas tecnologias de envase como a
garrafa PET e novas tecnologias de producdo com mdquinas mais rdpidas e
eficientes. Isso permitiu uma maior diversidade de produtos e queda nos custos
de producdo. A concorréncia e os processos de producdo cada vez mais
modernos trouxeram também a necessidade da utilizacdo de softwares para o
controle e planejamento da producdo, evitando prejuizos e visando o lucro pelas
empresas produtoras da bebida.

Técnicas de otimizacdo e sistemas baseados em modelagem matemadtica
tétm sido largamente utilizados em sistemas de controle e planejamento
produtivo. Decisdes sobre a capacidade limitada dos recursos de produgio,
tempos de preparagdo e custos envolvidos, como o de estocagem devem ser
levados em conta. Entretanto, o grande nimero de varidveis e restricdes
especificas do processo produtivo em fabricas de bebidas dificultam essa tomada
de decisoes.

Os softwares de controle e planejamento da producdo vieram para

facilitar o processo de tomada de decisdo, dentro de um contexto



estratégico/operacional de curto a longo prazo. Antes as dificuldades
relacionadas a tomada de decisdo eram resolvidas manualmente apenas pelo
gerente da producdo, que muitas vezes era o Unico com o conhecimento do
processo produtivos da empresa como um todo.

A presente monografia propde o uso de técnicas de otimizagdo como
Algoritmos Genéticos (AGs) dentro do contexto de sistemas de controle e
planejamento da producdo em fébricas de refrigerantes. AG ¢ um método
baseado em uma analogia a Teoria Evolucionista das Espécies proposta por
Darwin, onde uma possivel solucio do problema é obtida através de uma
“competi¢ao” entre diversas solu¢des dentro de uma populagdo de solucdes.
Esse método serd detalhado neste trabalho e aplicado ao Problema Integrado de
Dimensionamento de Lotes e Programacdo da Producdo (PIDLPP).

O problema em questdo trata de uma situacdo real encontrada em
industrias que fabricam refrigerantes onde o processo de produgdo é separado
em dois niveis principais: nivel dos tanques, onde sdo tomadas decisdes sobre a
quantidade e o tempo em que as matérias-primas (xaropes) serdo armazenadas, e
o nivel das linhas, onde as mesmas decisdes sdo tomadas em relacdo a
quantidade e ao tempo de engarrafamento das bebidas. Esses dois niveis sdo
interdependentes, pois a produc¢do de um tipo de bebida nas linhas ndo pode
ocorrer sem que a matéria-prima correspondente esteja programada nos tanques.

Outro aspecto importante, que interfere na programacgdo da producio, é
o tempo de troca entre xaropes e bebidas. Trata-se do tempo gasto na limpeza e
no abastecimento de um tanque, momento em que nenhuma matéria-prima pode
ser escoada para as linhas de producio (engarrafamento). Ha também um tempo
de troca gasto para se alterar o tipo de bebida (produto) engarrafada por uma
linha. Esse intervalo de tempo de troca em ambos os casos ¢ dependente da
seqiiéncia de troca. O presente trabalho propde o uso de Algoritmos Genéticos

como ferramenta de otimizacdo no processo de tomada de decisdo para o



PIDLPP no contexto da fabricacdo de refrigerantes. Diversas abordagens sdo
propostas para o AG com foco principal na avaliagdo do uso de diferentes

estruturas populacionais e de diferentes tipos de operadores de recombinag@o.

1.2 Objetivos do Trabalho

z

O objetivo principal deste trabalho é estudar e avaliar métodos de
otimizacao para a tomada de decisdo no processo de fabricacdo de refrigerantes,
ou seja, solucionar o PIDLPP. O foco principal serd a avaliacdo de diferentes
estruturas populacionais para o Algoritmo Genético. Além disso, novos
operadores genéticos de recombinacdo, especificos para o problema, serdo
implementados e avaliados. Outro objetivo é contribuir com o enriquecimento
do estado da arte sobre o assunto, enfatizando o uso de Algoritmos Genéticos
com populacdes hierarquicamente estruturadas.

Todos os testes computacionais considerardo instancias reais fornecidas
por fabricas de bebidas. Com isso, serd possivel fazer comparagdes entre os
diferentes testes e propor o melhor conjunto de variagdes para o Problema
Integrado de Dimensionamento de Lotes e Programagdo da Producao.

Outros objetivos:
e Estudos relacionados ao entendimento de Problemas de Programacdo da

Producdo e Dimensionamento de Lotes.

e Estudos relacionados ao entendimento de métodos heuristicos com
énfase em novas estruturas populacionais.
e Implementagdo e testes das estruturas populacionais nas instancias do

PIDLPP.

e Implementagdo e testes dos operadores genéticos de recombinacdo nas
instancias do PIDLPP.

¢ Elaboracgdo e andlise dos resultados obtidos.



1.3 Estrutura do Trabalho

Capitulo 1: descreve uma breve introdu¢do do presente trabalho
apresentando a contextualizagdo em que o problema de pesquisa estd inserido no
mundo real, fornecendo detalhes sobre o problema estudado.

Capitulo 2: apresenta o levantamento bibliografico que embasa a
pesquisa desenvolvida. Um histérico do setor de bebidas € brevemente descrito,
além da apresentacdo de conceitos bdsicos e outros tipos de problemas de
producdo com seus respectivos métodos de resolugao.

Capitulo 3: sdo descritos os métodos de resolucdo utilizados no presente
trabalho com o detalhamento de cada uma das diferentes abordagens aplicadas
durante os experimentos.

Capitulo 4: apresenta e compara os resultados obtidos no decorrer da
execucdo dos variados conjuntos de testes.

Capitulo 5: as contribuicdes e conclusdes sobre o trabalho sdo relatadas,

assim como as expectativas para trabalhos futuros.



2 REFERENCIAL TEORICO
2.1 Introducao

Neste capitulo serdo apresentados inicialmente dados estatisticos da
industria brasileira de refrigerantes e os conceitos basicos envolvendo problemas
de programacdo da produgdo, onde algumas de suas classificacdes serdo
comentadas. Contudo, o principal destaque serd dado aos tipos de problemas e
métodos de resolucdo relacionados ao problema utilizado como estudo de caso,
o Problema Integrado de Dimensionamento de Lotes e Programacido da

Producao.

2.2 Producao de Bebidas no Brasil

O refrigerante é caracterizado como uma bebida ndo alcodlica e ndo
fermentada, obtida pela dissolucdo de extratos vegetais em &dgua, agicar e gas
carbdnico. A criacdo do refrigerante ndo foi de maneira intencional e o seu
consumo tinha propésitos diferentes do que se conhece atualmente. Em 1772,
um quimico inglés chamado Joseph Priestley descobriu como adicionar gas
carbonico a 4gua, surgia entdo a 4gua gaseificada. No entanto, essa mistura
comecou a ser vendida em 1830 apenas para fins farmacéuticos. Nessa época,
ervas e extratos de frutas eram adicionados para dar propriedades medicinais a
bebida, como auxilio para digestdo, por exemplo. A primeira indistria de
bebidas com marca registrada a surgir no mundo nasceu nos Estados Unidos, no
ano de 1871, era a Lemon’s Superior Sparkling Ginger Aled (ABIR, 2009).

Entre as maiores fabricantes de refrigerantes do mundo estdo Coca-Cola
e Pepsi, pioneiras na histéria do refrigerante, suas férmulas tiveram a mesma

finalidade: ajudar na digestdo. Em 1886 na cidade de Atlanta, o farmacéutico

John Pemberton criou uma mistura de cor caramelo e a juntou com &4gua



gaseificada. Batizada de Coca Cola, por seu contador, Frank Robinson, eles
comecaram a vendé-la na farmicia. Um pouco mais tarde, em 28 de agosto de
1898, outro farmacéutico, Caleb Bradham, criou a Pepsi-Cola na Carolina do
Norte com a finalidade de rejuvenescer, revigorar e ajudar na digestdo. Um
reflexo disso foi o préprio nome do produto “Pepsi”’, que veio da palavra
pepsina, principal enzima que atua no processo da digestdo e que estava presente
na composi¢do da bebida junto com nozes de cola. A Coca-cola chegou ao
Brasil apenas no ano de 1941, mais de meio século depois, e a Pepsi chegou ao
Brasil em 1953. Desde entdo, o consumo de refrigerantes cresceu e se
diversificou com novas embalagens, novos sabores e tecnologias utilizadas pelas
industrias de refrigerantes em todo o mundo (About.com, 2009).

Segundo Lafis (2005), no Brasil existem mais de 800 industrias de
bebidas, entre elas estdo as que fabricam vinhos, sucos, cervejas, dguas
envasadas e refrigerantes. Gracas ao clima tropical e a grande populagdo, o
mercado brasileiro de bebidas vem crescendo nos udltimos anos. De acordo com
a Associacdo Brasileira das Indistrias de Refrigerantes e Bebidas ndo Alcodlicas
- ABIR (2009), o consumo de refrigerantes no pais foi superior a 14 bilhdes de
litros em 2008, com um faturamento de mais de 20 bilhdes de reais ao ano. O
Brasil destaca-se como o terceiro maior mercado do mundo nesse setor, apenas
perdendo para os Estados Unidos e México. A Figura 2.1 apresenta o volume do
consumo de refrigerantes entre os anos de 1986 e 2008. H4 um aumento
expressivo do consumo a partir de 1995 devido a implantac@o do Plano Real que
possibilitou o aumento do poder aquisitivo dos brasileiros. Em 2008 houve alta

no volume de vendas de 3,57% comparado ao ano de 2007.
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Figura 2.1 - Volume de Venda de Refrigerante no Brasil (Fonte: ABIR,
2009)

No mercado de refrigerantes, podem-se distinguir dois segmentos. O
primeiro é constituido pelas grandes empresas que produzem em larga escala
com ambito nacional e internacional. Segundo a ABIR (2009), em 2008 elas
foram detentoras de 80,8% do mercado no Brasil com 56,2% a Coca Cola,
17,7% a Companhia de Bebidas das Américas (AmBev) e 6,9% a Pepsi. Essa
ultima passou a fazer parte da AmBev em 1997 e tem se destacado
individualmente dentro da companhia por sua alta participacio no mercado
quando comparada as outras marcas de refrigerantes. O segundo segmento é
formado pela Schincariol com participacdo de 3,4% e por empresas regionais
que produzem tubainas ou refrigerantes populares. Essas empresas juntas
constituem 15,8% do mercado nacional, mas se trata de um segmento que vem
apresentando uma crescente participacdo no Brasil. A explicagdo para tal
crescimento se deve a competitividade no prego oferecido aos clientes. A Figura
2.2 ilustra a divisdo da participacdo de vendas no ano de 2008 por esses

segmentos.
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Figura 2.2 - Participacao do Volume de Vendas em 2008 (Fonte: ABIR,
2009)

O baixo preco repassado ao consumidor pelas empresas regionais é
explicado pela proximidade dessas empresas com os centros consumidores de
seus produtos, o que diminui o custo de transporte até os supermercados,
padarias, mercearias e barzinhos das periferias das grandes cidades e dos
municipios interioranos. Segundo o Banco Nacional de Desenvolvimento
Econdmico Social — BNDES (2006), um levantamento realizado pelo Instituto
Brasileiro de Planejamento Tributario (IBPT), a pedido da Associacdo dos
Fabricantes de Refrigerantes Regionais do Brasil (Afrebras), hd mais de 230
fabricas brasileiras de bebidas, com 89 marcas diferentes de refrigerante.

Outro fator que vem influenciando ao longo dos anos o aumento do
consumo de refrigerantes no Brasil e no mundo é o uso de embalagens de
plastico descartavel PET (Polietileno Tereftalato), a implantacio de novas
tecnologias, novas maquinas e processos produtivos cada vez melhores. Esses
fatores aumentaram a concorréncia e as exigéncias do mercado, fazendo com
que cada vez mais empresas utilizem softwares para o planejamento e controle

da producao.



2.3 Conceitos Basicos

Segundo Karimi et al. (2003), o planejamento da producdo é uma
atividade que consiste no melhor uso dos recursos de forma a satisfazer a
producdo em um determinado horizonte de tempo. O planejamento da produgio
envolve decisdes de longo, médio e curto prazo. No longo prazo, o foco estd em
antecipar necessidades agregadas e tomar decisdes estratégicas. No médio prazo,
o planejamento estabelece quantidades (dimensionamento de lotes), otimiza
alguns fatores e satisfaz restricdes. No curto prazo, sdo tomadas decisdes do dia-
a-dia da programacdo. Decisdes de programacdo da produgcdo e
dimensionamento de lotes nos remetem ao problema de identificar quando e
quanto de um produto deve ser produzido. A solugdo obtida para esse problema
pode afetar diretamente o desempenho e a produtividade do sistema produtivo.
Por isso, sdo medidas decisivas para que uma inddstria consiga concorrer com
outras dentro de um mercado competitivo.

Alguns conceitos (ou caracteristicas) envolvendo modelos de
dimensionamento de lotes irdo determinar sua classificacdo e complexidade. O
primeiro é o horizonte de planejamento, um intervalo de tempo que pode ser
finito ou infinito, observado continuamente (sistemas continuos) ou durante
periodos discretos de tempo (sistemas discretos). Segundo Belvaux e Wolsey
(2001) existem duas terminologias relacionadas a periodo de tempo: problemas
big bucket e problemas small bucket. Nos problemas chamados big bucket, o
periodo de tempo € longo o suficiente para produzir vdrios itens ao mesmo
tempo. Problemas small bucket permitem que apenas um item possa ser
produzido em cada periodo. Outro conceito é o nimero de niveis, um sistema de
producdo pode ter um s6 nivel ou vdérios niveis. No primeiro caso, o produto
final € simples, sua producdo é executada diretamente a partir da matéria-prima

e a demanda ¢ estimada a partir do pedido do cliente (demanda independente).



No segundo caso, a matéria-prima precisa ser processada por vdrias operacdes
antes de ser convertida em produto final, e a demanda de um nivel depende da
demanda do nivel anterior (demanda dependente).

O processo de produgdo também varia de acordo com o ndmero de
produtos, podendo ser classificados pelo planejamento da produgdo de um tnico
item final, ou entdo, pelo planejamento da produgdo de varios itens finais. Os
recursos ou capacidades do sistema produtivo, como equipamentos € maquinas,
também caracterizam o processo de produgdo. Um sistema produtivo pode ser
considerado mono ou multimdquinas e, quando ndo existem restricdes de
capacidade, esse processo de produgdo € caracterizado como ndo-capacitado ou
capacitado, caso contrario. A demanda por produtos ou itens pode ser estdtica ou
dinimica, caso seu valor mude durante a producdo, ou ndo. A demanda também
pode ser classificada como deterministica, quando seu valor é conhecido
previamente, ou probabilistica, caso o valor seja baseado em alguma medida de
probabilidade. Outra caracteristica que impacta na resolu¢do do problema € a
inser¢do de tempos ou custos de troca, que geralmente ocorrem quando hi
permutacdo entre diferentes produtos. Se o tempo e o custo de troca forem
independentes da seqiiéncia e das decisdes tomadas nos periodos anteriores, a
estrutura de troca € caracterizada como simples, caso contrdrio é chamada
complexa. Um processo produtivo pode tolerar a ocorréncia de algum déficit de
demanda em periodos futuros ou até mesmo o seu nao atendimento (KARIMI et
al.,2003).

Todos esses conceitos e restricdes estio relacionados diretamente com a
dificuldade de se resolver o problema. Quanto mais complexo, mais restri¢gdes
estardo envolvidas e decisOes cada vez mais elaboradas devem ser tomadas,

durante o dimensionamento dos lotes e a programagdo da producao.
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2.4 Problemas de Programacao da Producao
2.4.1 Tipos de Problema

Programar a producdo consiste em planejar e executar um plano que
deverd ser seguido em um pequeno periodo de tempo, que pode ser medido em
horas, dias ou turnos. Os problemas envolvendo programacdo da producio sdo
separados levando-se em conta qual parte da producdo € tratada por eles. Na
literatura ha trabalhos que tratam apenas do dimensionamento de lotes, como
Kuik et al. (1994) e Brahimi et al. (2006), outros da programacao da produgdo,
como Pinedo (1995) e Cheng et al. (2004) e trabalhos que envolvem tanto o
dimensionamento como a programacdo da producio, entre eles Drex]l e Kimms
(1997) e Belvaux e Wolsey (2001). A Figura 2.3 ilustra esta divisao, levando-se
em conta que esses problemas podem ser capacitados e ndo capacitados.

Existem ainda outras maneiras para se classificar os problemas de
programac¢do da producgdo, como pelo nimero de miquinas, nimero de itens,

tipo de demanda, etc., de acordo com os conceitos apresentados na Secdo 2.3.

{ & Capacitado
! Dimensionamento | —_—
| de Lotes : -
C J N&o Capacitado

Ndo Capacitado
Sequenciamento S

de Lotes
Capacitado

- N&o Capacitado
Dimensionamento e
Sequenciamento de S—
Lotes
- Capacitado

Figura 2.3 - Divisao dos Problemas de Programacao da Producéao

Problemas de
Programacdo da
Produgdo
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Um dos primeiros estudos de dimensionamento de lotes foi realizado por
Wagner e Whitin em 1958, o Economic Order Quantity (EOQ) com escala de
tempo continua, demanda constante e horizonte de tempo infinito.

Existem algumas variagcdes do problema de dimensionamento de lotes,
sao elas: o Economic Lot Scheduling Problem (ELSP), o Capacitated Lot Sizing
Problem (CLSP), Discrete Lot Sizing and Scheduling Problem (DLSP), o
Continuous Setup Lot Sizing Problem (CSLP), o Proportional Lot Sizing and
Scheduling Problem (PLSP) e o General Lot Sizing and Scheduling Problem
(GLSP).

O ELSP é um problema com um tdnico nivel, multi-itens e demanda
estdtica, sua escala de tempo é continua e o horizonte de tempo infinito. A
resolucdo desse problema considerando restricdes de capacitadas ¢ NP-dificil
(GALLEGO e SHAW, 1997).

O CLSP também é um problema NP-dificil que apresenta um tnico
nivel de producdo, horizonte de planejamento finito, demandas dindmicas e
restricdes de capacidade sobre a quantidade de producdo em cada periodo. Seus
custos de producdo podem variar para cada produto e para cada periodo, ndo
dependendo da seqiiéncia em que sdo programados, porém existem variacdes do
CLSP quanto a essa independéncia na seqiiéncia de producao (KARIMI, 2003).

Outro problema NP-dificil € o DLSP, onde os macro-periodos do CLSP
sdo subdivididos em varios micro-periodos. No DLSP apenas um item pode ser
produzido por micro-periodo, funcionando como se o lote de producio estivesse
usando toda a capacidade. Por isso, trata-se de um problema do tipo small bucket
(Se¢do 2.3) (BRUGGEMANN e JAHNKE, 2000). O CSLP, quando comparado
ao DLSP, é mais geral e mais préximo da realidade, pois ndo existe a suposi¢ao
de que um item utilize toda a capacidade disponivel. O produto pode utilizar
parte da capacidade disponivel em um micro-periodo, todavia, continua-se com

apenas um produto produzido por micro-periodo. (DREXL e KIMMS, 1997).
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O PLSP amplia a idéia do DLSP ao usar a capacidade disponivel em um
micro-periodo para a producdo de um segundo item, caso essa capacidade ndo
seja totalmente ocupada. Sendo assim, o PLSP assume que o estado de uma
miquina pode ser mudado mais de uma vez por micro-periodo (DREXL e

HAASE, 1995).

2.4.2 Métodos de Resolucao

A maior parte dos problemas de dimensionamento de lotes sdo dificeis
de serem resolvidos. Florian ef al. (1980) provaram que o problema capacitado
de apenas um item € resolvido em tempo polinomial. Por causa da dificuldade
desses problemas, diferentes métodos de resolu¢do foram criados e utilizados
para resolvé-los. Métodos exatos como Branch and Bound (BB), ou métodos
ndo-exatos como heuristicas e meta-heuristicas, ou ainda métodos hibridos que
combinam essas abordagens sdo utilizados para resolver problemas de
programacdo da producdo.

Métodos exatos sdo aqueles cuja solucdo encontrada em qualquer uma
das execugdes do método, sob as mesmas condigdes, serd sempre a mesma.
Proposto por Land e Doig (1960), o método exato, Branch and Bound consiste
de uma enumeracao sistemadtica de todas as solu¢des candidatas, onde um amplo
conjunto de solugcdes € descartado em massa pelo uso de limitantes superiores e
inferiores. Fleischmann (1990), por exemplo, utiliza esse método junto com a
Relaxacdo Lagrangiana para resolver o DLSP. Barany et al. (1984) e Leung et
al. (1989) utilizam o BB junto com planos de corte para resolver o CLSP. Esses
métodos nao sdo tio utilizados em problemas integrados de dimensionamento de
lotes e programacdo da produgao devido a complexidade do problema. Métodos
exatos podem levar muito tempo para resolverem instdncias complexas do
problema, justificando desta forma o uso de heuristicas, segundo Karimi et al.

(2003).
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Métodos heuristicos sdo técnicas que resolvem problemas por
aprendizado e descoberta, sdo usados para encontrar solugdes rdpidas com
esperanca de que elas sejam proximas de uma resposta possivel ou da solugao
6tima. Heuristicas podem ser baseadas em observagdes da natureza, como
analogias, em regras bdsicas ou entdo pelo senso comum (MICHALEWICZ e
FOGEL, 2004). Segundo Jans e Degraeve (2007), a principal razdo para o uso
desses métodos € a sua flexibilidade e habilidade para lidar com problemas
complexos.

Problemas como o CLSP, DLSP, PLSP e o GLSP sdo resolvidos por
diversos autores utilizando diferentes heuristicas e meta-heuristicas. Gupta e
Magnusson (2005) propdem uma heuristica para o CLSP com custos e tempos
de preparo dependentes da seqiiéncia. A heuristica estabelece inicialmente uma
solucdo factivel para em seguida executar passos de melhoria desta solucdo.
Ozdamar e Birbil (1998) utilizam um Algoritmo Genético (AG) associado a uma
busca local hibrida para o CLSP considerando mdquinas paralelas. Haase e
Kimms (2000) também utilizam um AG para resolver o PLSP. Meyr (2002)
estende o GLSP com tempo de preparagdo para o contexto de maquinas
paralelas, utilizando heuristicas baseadas em buscas locais como Simulated

Annealing e Threshold Accepting.

2.5 Estudo de Caso

O estudo de caso do presente trabalho é o Problema Integrado de
Dimensionamento de Lotes e Programag¢do da Producio (PIDLPP), os
pardgrafos seguintes descrevem em detalhes as caracteristicas do problema e as
restri¢cdes envolvidas.

O processo de fabricacdo de bebidas envolve o uso de diferentes

matérias primas que misturadas a outros componentes resultam nos xaropes. Os
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xaropes ficam armazenados em tanques de onde escoam para as linhas de
producdo. A combinacdo do tipo de xarope que escoa dos tanques com o tipo de
envase realizado nas linhas resulta na bebida ou produto final. A Figura 2.4

representa o processo de produgdo considerado.
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Ea @ 0068860688

AdddAsesss
95088993000
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Linhas de Producéo

33

f Tt

Figura 2.4 - Processo de Producio de Bebidas

As demandas por bebidas sao planejadas geralmente em um horizonte de
tempo mensal e devem ser atendidas ao final de cada semana de trabalho. A
planta industrial apresenta dois niveis de producdo: tanques e linhas de
engarrafamento. Nos tanques, o responsdvel pela produgao precisa realizar o
dimensionamento e a programacao (seqiienciamento) dos xaropes, onde se deve
decidir quanto e quando determinado xarope serd armazenado em cada um dos
tanques disponiveis. Nas linhas de engarrafamento, o responsavel pela produgdo
estabelece o dimensionamento e a programacao das bebidas ou produtos finais,
decidindo quanto e quando determinado produto serd colocado em producdo nas
linhas existentes.

Diversas restricdes e decisdes estdo presentes em cada nivel de produgdo

considerado. Todos os tanques envolvidos t€ém uma capacidade maxima de
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armazenagem que ndo pode ser ultrapassada. Os tanques também devem ser
abastecidos com uma quantidade minima de xarope e podem armazenar um
dnico xarope por vez, mas 0 mesmo xarope pode estar armazenado em diversos
tanques. Um tanque é reabastecido apenas quando o xarope nele armazenado for
completamente escoado para as linhas de producdo. H4 um custo relacionado a
troca de um xarope por outro nos tanques. Também h4d um gasto de tempo
durante esta troca. Isto ocorre porque o armazenamento de um novo xarope no
tanque exige a limpeza do tanque. Tanto o tempo quanto o custo de troca
dependem do produto que estava previamente no tanque. Desta forma, deve-se
decidir a programacdo dos xaropes nos tanques que atenda as demandas,
minimizando os custos e o tempo gasto nas trocas realizadas.

As linhas podem realizar mais de um tipo de envase, por exemplo, uma
mesma linha pode ser ajustada para engarrafar o xarope em uma embalagem de
600ml, 1/ ou 2/, dependendo da programacdo estabelecida. O tempo e o custo
envolvidos no preparo da linha dependem do tipo de bebida previamente
produzida, por exemplo, a seqiiéncia “refrigerante normal - refrigerante diet”
leva a custos e tempos de preparo maiores do que a seqiiéncia inversa. O tempo
de processamento depende de cada linha, onde uma mesma linha em geral tem
diferentes tempos de processamento para diferentes tipos de envase. Trocas ou
reposicoes de xarope em um tanque exigem a interrup¢do da produgdo nas linhas
que o utilizam. A demanda semanal deve ser atendida e o excedente produzido
deve ser estocado.

As decisdes relativas as linhas de produgdo envolvem a programacio
dos produtos nas linhas que atenda as demandas, minimizando os custos e 0s
tempos gastos nas trocas realizadas. As decisdes e as restrigdes relativas aos
tanques e as linhas de engarrafamento sdo interdependentes, pois as quantidades
de xaropes armazenadas nos tanques devem ser suficientes para atender a

producdo nas linhas. Além disso, a programacdo dos xaropes nos tanques deve
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estar sincronizada a programacdo das linhas. Nao poderd ocorrer o envase de
determinada bebida, se o xarope correspondente nio estiver armazenado em um
tanque.

A Figura 2.5 ilustra um exemplo da falta de sincroniza¢do durante o
seqiienciamento da produg@o. Suponha quatro produtos (P1, P2, P3 e P4) que
podem utilizar trés tipos de xaropes distintos (X1, X2 e X3). Os retangulos na
parte inferior representam o tempo de producao dos lotes de produtos na linha.
Os retangulos na parte superior da figura apresentam o tempo de permanéncia
dos lotes de xaropes no tanque. Os espagos entre esses retingulos sao os tempos
de troca, ou seja, o tempo de espera para que a linha seja preparada antes de
comecar a fabricar um produto diferente, ou entdo, o tempo de espera para que o

tanque seja limpo e esteja abastecido com o xarope necessario.

Tempo

Figura 2.5 - Programacao Nao Sincronizada da Producao

Neste exemplo, o produto 1 (P1) comecga a ser produzido no instante
inicial do horizonte de tempo, porém, observe que o xarope 1 (X1) ainda ndo
estd completamente preparado, o que na pratica € inconsistente. Nao € possivel
comecar a produ¢do sem que a matéria-prima, nesse caso O xarope, esteja
disponivel. Observe que o tempo de troca de X1 para X2 € diferente do tempo de
troca de P1 para P2, pois € gasto mais tempo para preparar o tanque do que para

preparar a linha. Ainda que esses tempos fossem iguais, a producido de P2 ndo
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seria vidvel. Isso ocorre porque a produgdo de P1 foi iniciada antes do preparo
do tanque com X1, adiantando também o inicio da producdo de P2. Além disso,
X2 ainda ndo estaria completamente pronto para ser utilizado, ocorrendo
novamente a falta de sincronizagio.

Na producio do segundo lote de P2 foi necessario o reabastecimento do
tanque com X2, isso pode ocorrer ji que os tanques t€m capacidade limitada.
Todavia, o reabastecimento do tanque ndo foi levado em conta na linha, ou seja,
nio foi interrompida a produgdo de P2.

Na tltima troca de xaropes (X2 para X3) o tempo de espera para o
preparo do tanque foi menor que o da linha entre P2 e P3. Na producédo de P4, o
tanque possuia anteriormente uma quantidade suficiente de xarope para produzir
os dois lotes, mas mesmo assim, existe o tempo de troca na linha de P3 para P4.
Nesse caso, P4 comega sua produgdo atrasada.

A programacgdo mostrada na Figura 2.6 ilustra o que ocorreria se fossem
consideradas todas as esperas mencionadas anteriormente e representadas aqui

pelos retangulos riscados.
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Figura 2.6 - Programacao Sincronizada da Producao
A sincronia entre os dois estdgios permite a integracdo da armazenagem

e da produgdo dos lotes em ambos os cendrios (tanque e linha). Porém, a

producdo ainda se mostra invidvel, pois ultrapassa a capacidade disponivel no
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horizonte de tempo apresentado. Dessa forma, a sincronia deve ser feita no
momento em que o dimensionamento dos lotes e a programacdo da produgdo
estdo sendo realizados para ambos os cendrios.

O principal objetivo em problemas industriais é a minimizacdo dos
custos de troca, de estoque e de producdo, respeitando restricdes previamente
determinadas. Toledo er al. (2007) apresenta uma formulacdo para a

minimizagdo desses custos, descrita pela seguinte funcio objetivo em (1):
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Na primeira linha da expressao estdo os custos envolvidos nas linhas de
producdo, na segunda os custos nos tanques e na ultima ha uma penalizagdo,
caso alguma demanda ndo seja atendida. A primeira parcela da expressao, tanto
para segunda quanto para a primeira linha da equacao (1), representa a soma de
todos os custos quando ocorre a troca de um produto ou xarope i para j em uma
linha / ou em um tanque k, respectivamente. Nos dois casos, o custo de troca é
proporcional ao seu tempo, ou seja, quanto mais tempo se leva para fazer a troca
de um produto para outro ou de um xarope para outro, maior € o custo envolvido
no processo. Na segunda parcela da soma na primeira linha, estdo
dimensionados os custos da quantidade de um produto j em estoque ao final de
um macro-periodo . H4 uma diferenca em relagdo aos tanques nessa segunda

parcela quando comparada a segunda linha da funcdo objetivo. No custo de
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estoque dos tanques, deve ser levado em conta a quantidade de xarope j em
estoque para cada tanque k no final do Wdltimo micro-periodo 7" do macro-
periodo considerado. Os macro-periodos sdo periodos maiores de tempo, em um
horizonte de tempo mensal, por exemplo, eles corresponderiam as semanas
enquanto os micro-periodos representariam os dias dentro de cada semana. Na
dltima parcela das duas primeiras linhas da equacdo (1) estdo os custos de
producdo nas linhas e nos tanques. Este custo ird depender da quantidade de
produto ou xarope j em cada lote s, respectivamente. Uma descricdo detalhada
da notacdo utilizada, das restri¢des e da fungdo objetivo propostas por Toledo
em sua modelagem matematica podem ser encontradas em Toledo (2005).

O problema apresentado caracteriza-se como multinivel ao apresentar a
programacdo de dois niveis interdependentes que devem ser totalmente
sincronizados. Ha também restricdes de capacidades e as demandas devem ser
respeitadas. Além disso, sdo necessdrias decisdes envolvendo quantidades e
seqiiéncias. E um problema que utiliza maquinas paralelas ja que tanques e
linhas atuam como processadores em paralelo tanto para armazenagem de
xaropes (tanques) quanto para produgdo de bebidas (linhas). A programacdo de
xaropes nos tanques e produtos nas linhas é o que determina os custos

envolvidos em toda a producao.

2.6 Trabalhos Relacionados ao PIDLPP

O PIDLPP descreve uma situacdo bastante geral envolvendo o processo
de producdo em uma fabrica de refrigerantes. Toledo et al. (2007) propuseram
um modelo matemdtico inteiro-misto que introduziu diversas restri¢des
combinadas que até entdo costumavam ser tratadas separadamente na literatura.
A ndo existéncia de testes com modelos similares levou os autores a criarem um

conjunto de instincias para avaliar o modelo. As instancias foram solucionadas
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por meio do pacote computacional GAMS/Cplex, um sistema de modelagem em
alto nivel para programagdo matemadtica e otimizagdo. Todavia, a solucio exata
se mostrou vidvel apenas em instincias de pequena dimensdo devido a
complexidade do PIDLPP considerado.

Segundo Toledo et al. (2009), isso se explica pelo fato do PIDLPP
englobar a resolu¢do integrada de dois Problemas de Programacdo e
Dimensionamento de Lotes Capacitado (PPDLC) como subproblemas, um nos
tanques e outro nas linhas de produgdo. Bitran e Yanasse (1982) e Meyr (2002)
provaram que o PPDLC é um problema NP-Dificil. O PIDLPP também
apresenta custos de troca dependentes da seqiiéncia em cada nivel de produgdo,
logo ha custos de troca dependentes da seqiiéncia em cada PPDLC presente no
PIDLPP. Maes et al. (1991) demonstraram que determinar uma solugdo factivel,
ou seja, que consiga atender todas as restri¢des do problema (como por exemplo,
atenda as demandas, nio estoure as capacidades e etc.), para o PPDLC com
tempos de troca também € um problema NP-Dificil.

Ferreira et al. (2009) também propuseram modelos matemdticos para
descrever o PIDLPP. Todavia, os modelos propostos sdo mais simples que em
Toledo et al. (2007) e foram estabelecidos a partir de algumas mudancas nas
restricdes do PIDLPP. Primeiro, foi considerado que o nimero de linhas ¢ igual
ao nimero de tanques e que cada um deles é dedicado a uma unica linha. A

Figura 2.7 ilustra esta situagdo.
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Figura 2.7 - Novas Restricoes ao Processo de Producao

Isto se justificou pelo fato de que considerar o nimero de linhas
diferente do nimero de tanques pode inviabilizar a resolu¢cdo do modelo por
ferramentas de apoio a decis@o, j& que a complexidade do problema ¢é
aumentada. Além disso, em um cenario real de uma fabrica de bebidas, um
tanque normalmente fica dedicado a uma determinada linha. O modelo proposto
por Toledo et al. (2007) é mais geral e pode resolver problemas em que o
nimero de tanques € diferente do ndmero de linhas, ao contrdrio do modelo
proposto por Ferreira et al. (2009) que ndo se aplica a esse caso.

Ferreira et al. (2009) também propds um modelo para o cendrio em que
ha uma udnica linha de engarrafamento e outro modelo para um cendrio em que a
programagdo dos tanques € desconsiderada. Nesse caso, os autores supdem que
o gargalo de producdo ocorra apenas nas linhas de engarrafamento. Os autores
também estabeleceram instancias para esses modelos a partir de dados coletados

junto a trés fabricas de bebidas.
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2.7 Algoritmos Genéticos

Segundo Linden (2006), Algoritmos Genéticos (AGs) sdo técnicas
heuristicas inspiradas em processos bioldgicos de evolucdo natural e que fazem
parte da classe dos algoritmos evoluciondrios. Os AGs utilizam o mesmo
principio da sele¢do natural e sobrevivéncia do mais apto apresentado por
Charles Darwin, naturalista e fisiologista inglés, em seu livro “A Origem das
Espécies” (Darwin, 1872).

O principio da selec@o natural, de acordo com Atamar (1992), indica que
os individuos cujas variacOes se adaptam melhor ao ambiente terdo maior
probabilidade de sobreviver e também de se reproduzir. Este processo faz com
que os descendentes sejam variacdes de seus pais. Essas variacdes podem ser
positivas ou negativas mostrando que ndo se trata de um processo com a
finalidade de maximizar algumas caracteristicas da espécie. Na verdade, ndo
existe nenhuma garantia de que se os pais s@o bem adaptados seus descendentes
também serdo (LINDEN, 2006).

Segundo Von Zuben (2009), a selecdo natural aponta os tipos de
variagdes que devem conduzir os organismos a uma melhor adaptacio ao meio e
ndo apenas prevé essas variacdes, esse processo ocorre de maneira

probabilistica.

2.7.1 Algoritmo Genético Canonico

O primeiro trabalho conhecido envolvendo AGs foi apresentado por
John Holland no ano de 1975 (Holland, 1975) e, segundo Vose (1993), até hoje
a maior parte dos algoritmos genéticos criados sdo variacdes do algoritmo
descrito por Holland. Esse algoritmo ficou conhecido como algoritmo genético
candnico, porém o trabalho de Holland sé veio a ser popularizado mais tarde por

um de seus alunos, David Goldberg (1989).
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De acordo com Gen e Cheng (1997), o grande diferencial dos AGs, se
comparados a outras técnicas de pesquisa, € a utilizacdo de um conjunto inicial
de solugdes gerado de maneira aleatéria, chamado de populagio. E na populagio
onde serdo feitas todas as simula¢des dos processos naturais da evolucido de uma
espécie, aplicando-se métodos de selecdo, reproducdo e mutacdo em seus
individuos. Cada individuo gerado recebe uma avalia¢do de sua aptiddo (fitness)
que nada mais € do que uma quantificacdo da sua qualidade para a resolu¢do do
problema em questdo. Os operadores genéticos utilizados, como recombinagio
(crossover) e mutagdo atuardo de forma a permitir a sobrevivéncia dos mais
aptos, ou seja, aqueles que melhor resolvem o problema.

Cada individuo da populacio € representado por um cromossomo € sua
aptiddo. Cromossomos sdo geralmente codificados na forma de listas de
atributos, onde cada atributo é conhecido como gene. Os possiveis valores que
um determinado gene pode assumir sdo denominados alelos. Cada individuo de
uma populagdo representa um candidato em potencial a solu¢do do problema em
questdo. A representacdo do cromossomo consiste em traduzir a informagdo do
problema estudado de uma maneira vidvel a ser tratada pelo computador. Ela
deve ser o mais simples possivel, onde restricdes impostas pelo problema devem
estar implicitas dentro da representacdo adotada. Segundo Von Zuben (2009), a
forma como um individuo é representado, ou seja, sua codificagdo é uma das
etapas mais criticas na construcio de um algoritmo genético.

O fitness ¢ uma fungdo de avaliagdo, também conhecida como fungdo
objetivo ou de custo, e determina a qualidade do individuo (cromossomo)
enquanto solucdo para o problema. Essa fun¢do € uma parte ndo genérica dos
AGs que deve ser capaz de identificar todas as restri¢gdes e objetivos, ou seja, ela
¢ especifica para cada problema. A fungdo objetivo fornece uma medida de
desempenho com respeito a um conjunto particular de pardmetros, através dela é

possivel obter a aptiddo de um individuo. Essa aptidao € definida em relagado a
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outros membros da atual populacdo. A funcdo aptiddo pode ser igual a funcdo
objetivo, ou resultado do escalonamento da funcio objetivo, ou entdo baseada no
ranking do individuo em sua populagio.

Operadores genéticos sao0 mecanismos que buscam perturbar o sistema,
ao exemplo do que ocorre na natureza, e possuem a func¢io de buscar nos AGs
regides desconhecidas do espaco de solucdes. Esses operadores sdo a
recombinacio (crossover) e a mutacgdo. Tais operadores ocorrem no algoritmo
genético segundo taxas de probabilidade percentual de ocorréncia. A
recombinacdo consegue através da troca de informagdes codificadas no
individuo, encontrar novas e, se possivel, melhores solu¢cdes. De acordo com
Bessaou e Siarry (2001), a recombinagdo permite criar novos individuos (filhos)
a partir daqueles j4 existentes (pais), onde filhos podem herdar de seus pais os
melhores atributos. Apds a recombinagdo, é aplicado um operador genético de
mutacdo que altera algumas informagdes codificadas no individuo, o que
permite incorporar maior diversidade a populacdo. Isso faz com que a populagdo
ndo fique presa em determinados pontos dentro de um espago de busca por
solugdes.

Seguida da aplicagdo da recombinacio e da mutacdo ocorre a selecdo.
Segundo Linden (2006), o método de selecao de pais deve simular o mecanismo
de selecdo natural que atua sobre as espécies bioldgicas, em que os pais mais
capazes, ou seja, mais bem adaptados, geram mais filhos. Ao mesmo tempo, os
pais menos aptos também devem poder gerar descendentes para que a populagio
ndo tenha somente individuos semelhantes, sem uma determinada caracteristica
que no futuro possa vir a ser importante.

A descricdo padrao dos AGs pode ser vista no pseudocddigo da Figura
2.8, onde t é o contador de geracdes, P a populagdo geral, C os reprodutores

selecionados e C’ os novos individuos resultantes da recombinag@o e mutacao.
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avaliar C’ (t)

1 t =20

2 inicializar P(t)

3 avaliar P (t)

4 enquanto ndo atingir o critério de parada faga
5 t=t +1

[ selecionar pais C(t) a partir de P(t - 1)

7 C’(t) = recombinagdo e mutacdo em C(t)

8

9

selecionar e substituir em P(t) a partir de C’(t) e P(t -
1)
10 fim do enquanto

Figura 2.8 - Algoritmo Genético Canénico

O passo mais importante do algoritmo € a busca na populacdo pelas
melhores solucdes (linha 6) para que essas sejam recombinadas e gerem outras
solugdes ainda melhores (linha 7). O algoritmo para quando o critério de parada
for encontrado (linha 4). Ele pode ser estabelecido por tempo, nimero de
geragOes, convergéncia da populacdo ou outro tipo de informacio desejada.
Como ¢é possivel notar, os algoritmos genéticos ndo sdo processos dirigidos a
obtencdo da solucdo 6tima, na verdade é a competicdo entre os individuos que
determina as melhores solucdes, ou seja, eles dependem de fatores
probabilisticos. Isso faz com que um AG dificilmente repita os mesmos
resultados de uma execucdo anterior. Logo, sdo considerados métodos
heuristicos por ndo assegurarem a obtencdo do melhor resultado em todas as

suas execugoes.

2.7.2 Algoritmo Genético Multipopulacional

De acordo com Linden (2006), os bidlogos foram capazes de perceber
que em ambientes isolados como, por exemplo, ilhas, freqiientemente sio

geradas espécies de animais melhor adaptadas as caracteristicas de seus
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ambientes do que em dreas de maior extensdo. Analogamente, esta observacio
forneceu subsidios para a utilizacdo de um novo modelo de AG com multiplas
populagdes.

Neste modelo, conhecido por multipopulacional, uma populagdo
completa € dividida em subpopulagdes que podem, ou ndo, ter a mesma
quantidade de individuos. Em um algoritmo genético padrdo, decidir a
quantidade de individuos pode ser problematico, enquanto que em um AG
multipopulacional essa decisdo é composta pela necessidade de selecionar a
quantidade de subpopulacdes. Segundo Bick er al. (2000), o nimero de
individuos em cada subpopulacdo € crucial para a dinadmica da evolugdo e é
totalmente dependente da natureza do problema. A préxima decisdo estd
relacionada a ocorréncia de uma intercomunicacio entre as subpopulacdes que
pode ser importante para a evolugdo do AG multipopulacional. Assim, é
possivel realizar migracdes, com uma certa freqiiéncia, determinando um maior
isolamento ou interagdo entre as subpopulagdes. Um processo de migracao
poderia ser feito eliminando, ou ndo, o individuo da sua populagdo original antes
de mové-lo para outra.

Ao final de cada evolucdo isolada de uma subpopulagdo, chamada de
época, ocorre a migragdo. O tamanho de cada época pode ser determinado pelo
nimero de geragdes, porém a formulagdo mais fiel a teoria da evolucao natural é
permitir que cada subpopulagdo alcance um equilibrio ou convergéncia. Nesse
caso, a carga de trabalho pode se tornar desbalanceada, pois as populagdes que
convergirem mais rapidamente serdo forcados a ficarem ociosas.

Tratando-se de Algoritmos Genéticos, segundo o conceito de genetic
drift (Weiner, 1995), a abordagem multipopulacional no AG permite maior
exploragdo do espago de busca, pois individuos em populacdes distintas seguem
caminhos evolutivos diferentes. Enquanto que a abordagem uni populacional

intensifica a busca num espago mais restrito e isso diminui a possibilidade de se

27



encontrar solugdes de melhor qualidade ou até mesmo solucdes factiveis. A
abordagem multipopulacional prestigia o aspecto exploratério na busca de
solugdes (TOLEDO, 2007). As populagdes evoluem em paralelo, possibilitando
compartilhar os bons resultados entre as miuiltiplas populacdes, através de
migracdes de individuos, criando uma sinergia e tornando assim as abordagens
multipopulacionais mais eficientes.

O presente trabalho utiliza um algoritmo genético multipopulacional que

serd explicado em detalhes no Capitulo 3.

2.7.3 Algoritmos Genéticos Hibridos

Os algoritmos genéticos tem se mostrado uma versitil e efetiva
ferramenta para ser utilizada em situagdes de otimizacdo, mas existem muitas
situagdes em que os algoritmos genéticos nao sao particularmente bons, e varios
métodos de hibridizacio vem sendo propostos. Goldberg (1989) incluiu
melhorias nos operadores locais dos algoritmos genéticos puros para otimizagao
de problemas NP-dificil.

Gen e Cheng (1997) mencionam uma das formas mais comuns de
algoritmos genéticos hibridos, a de incorporar uma otimizacao local como um
complemento extra no simples laco de recombinacdo e selecdo. A otimizacdo
local € aplicada a cada novo filho gerado na populagdo. Dessa forma, a

abordagem hibrida muitas vezes melhora o desempenho destes métodos.
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3 METODO DE RESOLUCAO
3.1 Introducao

Neste capitulo o Algoritmo Genético multipopulacional é descrito com
detalhes a respeito da representacdo dos individuos, fungdo objetivo, operadores
genéticos utilizados e estruturas populacionais consideradas na resolugdo do

problema.

3.2 Algoritmo Genético Multipopulacional

O Algoritmo Genético multipopulacional utilizado segue a estrutura ja
implementada no ambiente Np-Opt que permite um alto grau de reutilizagdo de
cddigo para problemas de otimizacdo. Este ambiente foi proposto por Mendes
(2003) e esta fundamentado na orientacdo a objetos, utilizando a linguagem de
programacdo Java.

De forma geral, se um pesquisador deseja reutilizar em um problema
diferente, um mesmo método de otimizagdo ja implementado, ele terd de refazer
grande parte do cédigo. Isso acontece especialmente se o cddigo nao estiver bem
estruturado ou ndo utilizar orientacio a objetos. No ambiente Np-Opt, a
reutilizagdo de cédigo permite, por exemplo, a adi¢do de novos problemas sem
alteragdes criticas no c6digo. O ambiente também possui uma interface grafica
de utilizacdo simplificada para o usudrio, onde ele pode fazer mudangas nos
valores de diferentes pardmetros (como taxas de mutagdo, recombinagdo, tipo de
estrutura e etc.), escolher instincias, criar lotes de testes e uma série de outras
opcdes disponiveis, além disso, também & possivel a adicdo de novos métodos.

O pseudocédigo do Algoritmo Genético multipopulacional pode ser

visto na Figura 3.1.



Método AGMultiPopulacional
inicio
para i = 1 até numeroDePopulagdes faga
inicializaPopulacao (pop(i))
avaliaFitnessPopulacao (pop(i))

estruturaPopulacgao (pop(i))

fim para
repetir
para 1 = 1 até numeroDePopulacdes faga
repetir
para j = 1 até numeroDeRecombinacdes faga
selecionaPais (individuoA, individuoB) < pop (i)
novoInd = recombina(individuoA, individuoB)
se (efetuaMutacao) entao
novoInd = mutag¢édo (novoInd)
fim se
avaliaFitnessIndividuo (novoInd)
inserePopulacao (novoInd, pop(i))
fim para

estruturaPopulagao (pop(i))
até (populacdoConvergiu pop(i))
fim para
reinicializaPopulacgdes
efetuaMigracao
até (tempo limite)

fim

Figura 3.1 - Algoritmo Genético Multipopulacional

Na primeira fase do algoritmo os individuos de cada populagdo sao
inicializados (inicializaPopulagdo), esse procedimento ¢ feito de maneira
aleatdria utilizando vérios dados do problema. Entdo toda a populacdo € avaliada
(avaliaFitnessPopulacdo) e organizada (estruturaPopulacdo) de acordo com a

estrutura determinada pelo usudrio que pode ser ou nio hierdrquica. A avaliacio
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do fitness de cada individuo € feita para que esses possam ser diferenciados e
classificados como mais aptos ou ndo, em termos evolutivos. A selecdo
(selecionaPais), que € o préximo passo do algoritmo, tende a preservar os mais
aptos para obter combinagdes de individuos melhores. Todavia, ndo h4 garantias
de que isso venha a ocorrer, pois nada impede que existam bons cruzamentos
entre individuos menos aptos da populagao.

Com a escolha dos dois pais (individuoA, individuoB) na selecdo, a
recombinacio € realizada e gera um filho (novolnd). A mutacio pode ocorrer ou
nao dependendo de uma taxa pré-definida. Finalmente o novo individuo é
avaliado (avaliaFitnessIndividuo) e inserido (inserePopulacdo) na populagdo, se
for melhor que um de seus pais. As operagdes de selecdo, recombinagdo e
mutacdo podem ocorrer vérias vezes e terminam com a re-organizacio de toda a
populacdo, visando manter a estrutura populacional apds a inser¢do dos novos
individuos. O nimero de vezes em que esses operadores genéticos sdo
executados (nimeroDeRecombinacdes) é determinado pelo produto entre taxa
de recombinac¢do e o tamanho da populagdo. Por exemplo, para uma taxa de 1,5
e uma populacdo de tamanho 100, serdo realizadas 150 recombinacdes. A
mutacdo € aplicada depois do cruzamento entre os pais selecionados, porém ela
ocorre de maneira probabilistica sob uma taxa pré-definida. Os processos
descritos anteriormente ocorrem até que a populacdo em questdo tenha
convergido. Isto ocorre quando nenhum novo individuo € inserido e entdo o
processo evolutivo continua na préxima populacio.

A segunda fase do algoritmo € a reinicializacdo de todas as populacgdes
(reinicializaPopulacdes) preservando apenas o melhor individuo. Esse individuo
também é migrado (efetuaMigracdo), ou seja, aquele que possuir o melhor
fitness € inserido na proxima populacdo. Se essa populagdo for a udltima, ele é

inserido na primeira populagdo. A migracdo entre trés populacdes organizadas
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em 4rvores terndrias (as estruturas populacionais serdo descritas na Se¢do 3.5)

pode ser vista na Figura 3.2.

Melhor
individuo J,

Seede e Bl 0 2

Figura 3.2 - Migracao

O critério de parada do algoritmo € definido por um tempo limite de

execucdo determinado pelo usudrio.

3.3 Representacao dos Individuos

Um dos fatores mais importantes que irdo influenciar no desempenho de
um algoritmo genético € como os individuos, também chamados de
cromossomos, sdo representados. Afinal, sdo eles que irdo conter a solugdo para
o problema em questdo. Ndo existe uma regra a ser seguida que diga a melhor

maneira de representa-los.

3.3.1 Codificacao e Inicializacao

Toledo (2005) utilizou uma representacdo complexa capaz de determinar
a programacgdo dos lotes de produtos nas linhas e dos xaropes nos tanques. A
Figura 3.3 ilustra a esquematizag¢do da codificagdo dos cromossomos, os quais
sdo formados por pequenos genes que contém as informacdes dos lotes que

serdo produzidos.
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Pnan PulDlz P]plDu:-
T1 SL SL+; Sl—lp
STk]] STk]z STk]p
P21| DE] P22| D22 P2u| D2u
T, SLy SL2; SLay
STkz] STk22 STkZU
I:lmll Dm1 I:lm2| Dm2 val Dmv
To| Sl SLima SL e
STK STK 1z STKmy

Figura 3.3 - Individuo (Toledo, 2005)

Cada um dos individuos € uma lista com um nimero de macro-periodos
fixo, Ty, Ty, ..., T,,, com quantidades de genes variadas. No exemplo da Figura
3.3 no primeiro macro-periodo existem p genes, # genes no segundo e v genes

no ultimo, cada um dos genes nos macro-periodos possuem quatro atributos:

e P, n-ésimo produto a ser produzido no macro-periodo m
e D,,: tamanho do lote do produto P,
e SL,,: seqiiéncia de possiveis linhas onde D,,, pode ser produzido.
o SL,.=(0, ..., &), k é a quantidade de linhas na seqiiéncia e &; € o
nimero da linha na i-ésima posicdo da seqiiéncia, onde
a € {1, ..., L} e Léonumero de linhas
o STk, seqiiéncia de possiveis tanques, onde o xarope de D,,, pode ser
armazenado
o STk, = (B, ..., B, k é a quantidade de tanques na seqiiéncia e f; é
o numero do tanque na i-ésima posicdo da seqiiéncia, onde

Bie {1,.., 2L} e L é o nimero de tanques
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Nessa representacdo, a demanda total de um produto, que deve ser
produzida até o final da programacio, é dividida em lotes menores (D,,,) com
tamanhos aleatoriamente determinados. Esses lotes sdo distribuidos entre os
genes nos periodos de 7, a T,,, cada um desses genes possuem uma seqiiéncia
(SL,.,) de linhas capazes de processd-lo. No caso do xarope, utilizado pelos
produtos, o gene contém uma seqiiéncia de tanques (S7k,,,) com informacdes de
como e onde ele serd armazenado. Seja um tanque j, onde o xarope de P, serd

armazenado, £; é obtido da seguinte forma em (2):

B, 1<B <L

= _ p— p— 2
B.-L L<p <2L )

J
Se 1< B <L, otanque j=p serd ocupado somente apds o escoamento

de todo o xarope previamente armazenado. Se L < B < 2L, o tanque j=B-L

serd ocupado imediatamente pelo xarope de P,,. Todavia, algumas excegdes se
sobrepdem a esses critérios. Se j estd vazio ou seu nivel de ocupagdo ndo atingiu
a capacidade minima, entdo ele serd ocupado imediatamente. Se o xarope
armazenado em j for diferente do xarope de P,, ou se o tanque estiver
completamente ocupado, entdo o tanque ndo serd imediatamente ocupado. O
objetivo desses critérios é permitir ocupagdo parcial do tanque, sem ferir outras
restricdes do problema.

Definida a codificacdo dos individuos sua inicializagado € feita de acordo

com o pseudocddigo da Figura 3.4.
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para cada macro-periodo t = 1,...,T faga
repetir

selecione aleatoriamente um produto 1 € {1,...,J} com
demanda d;; > 0

maxDem = d;;

enquanto maxDem > 0 faga
selecione aleatoriamente um macro-periodo T, € {1,...,t}
determine aleatoriamente D, # 0 com D, € [0, maxDem]

insira D, na primeira posicao de T,

maxDem = maxDem - D,

para i = 1,...,k faga
gerar aleatoriamente valores para SL,, e STk, com
a € {1,...,L} e Bie {1,...,2L}

fim para

fim enquanto

até que toda demanda em t tenha sido distribuida no individuo

fim para

Figura 3.4 - Inicializacdo dos Individuos

O exemplo a seguir mostra como funciona a inicializacdo de um
cromossomo utilizando o algoritmo apresentado. Considere que existam duas
linhas, dois tanques, dois produtos e seus respectivos xaropes. As demandas dos
produtos sdo distribuidas em dois macro-periodos de acordo com a Tabela 3.1
abaixo. Dois individuos diferentes podem ser vistos na Figura 3.5, lembrando

que ainda podem existir infinitas variacdes de cromossomos para esse exemplo.

T, T,

P, 150 | 100
P, 110 | 120
Tabela 3.1 - Demandas dos Produtos
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Individuo 1 Individuo 2

P1 |70 | P2|110 | P1]80 P1|70 | P1]100 | P2]110
T‘ 1221 2222 1212 T‘ 1212 1221 1122
2232|3342 |4322 1342|3221 [1212
P1]100 | P2]120 P2|50 | P1]30 | P1|50 | P2]70
T2z 1112 T2l0212 [1122 |1211 |2122
4213|1332 1232|1233  [4242 |1231

Figura 3.5 - Exemplo de Dois Individuos Diferentes

Em ambos os individuos algumas demandas foram divididas entre mais
de um gene, como é o caso da demanda de P, no primeiro macro-periodo do
Individuo 1. Vale lembrar que em uma programagdo da produgdo é possivel
adiantar demandas, fazendo com que elas sejam produzidas e assim estocadas
em macro-periodos antes do planejado. No individuo 2, por exemplo, foram
produzidas 20 unidades a mais do que o esperado da demanda de P, em T, dessa
maneira apenas 80 unidades de P, foram necessdrias para atingir as 100 unidades
necessarias em Ts.

Na sec¢do seguinte serd definido o processo de decodificacdo e avaliagao

do fitness dos individuos gerados.

3.3.2 Decodificacao

A decodificacdo transforma a informacao codificada em cada individuo
em uma possivel solu¢do do problema. O algoritmo utilizado por Toledo (2005)
aloca as demandas comecando pelo primeiro alelo no dltimo periodo de um
individuo, o processo € feito dessa maneira, pois permite que a produ¢do de uma
demanda seja descolada para que ocorra em um macro-periodo anterior.

Cada alelo do individuo possui uma seqiiéncia de pares (¢, ), & € SL,,
e B € STk, que retorna uma linha e um tanque capazes de produzir o lote D,,.

Se nao ha capacidade disponivel ou se a capacidade permite apenas a produgao

36



de parte do lote D,,, 0 préximo par (&, ;, B;+) é selecionado. O procedimento é
repetido até que o dltimo alelo no primeiro periodo tenha sido alcangado. A
completa decodificagdo dos alelos retorna uma programagdo da producio
sincronizada considerando os dois niveis do problema (linhas e tanques), porém
podem ocorrer casos em que individuos infactiveis sdo gerados, isso ocorre
quando uma demanda nao € atendida completamente.

A seguir pode ser visto um pequeno exemplo de como é feita a
decodificacdo do Individuo 1 da Figura 3.5, supondo que existam dois macro-
periodos divididos em cinco micro-periodos cada. A decodificagdo comega pelo
primeiro gene do ultimo macro-periodo, o qual possui uma demanda de 100
unidades do produto 1. A alocag@o do tanque e da linha € feita utilizando-se o

par (&, B) = (1, 4), ou seja, o produto deve ser alocado na linha 1 e no tanque 2,
pois como L< B < 2L, entdo i=p — L (regra (2) vista na Secdo 3.3.1). Como o

tanque estd vazio um novo lote do xarope do produto 1 (Xp,) € criado e inserido
imediatamente no tanque 2, supondo que o tempo de preparo do tanque seja de
um micro-periodo, esse processo ocorre antes do inicio da produgdo de P;.
Como foi possivel inserir todo o lote de P, os outros pares da seqiiéncia nao sao

necessdrios, na Figura 3.6 é possivel observar como a decodificacdo ocorre

graficamente.
P1|100
T, 122 T
ungue 2
2 13
Tongue 1
Linha 2
Linha 1

Figura 3.6 - Decodificacao do Primeiro Gene em T,
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O préximo gene decodificado € do produto 2, seu xarope (Xp,) ¢é
inserido imediatamente no tanque 1 (£, = 1) um micro-periodo antes do inicio
de sua producdo, a qual ocorre na linha 1 (¢, = 1), porém como o produto
processado em seguida € diferente é necessario um tempo de preparo entre eles

(Figura 3.7).

P2 120
T, 112 Tangue 2
332
Tongue 1
Linha 2
Linha 1

Figura 3.7 - Decodificacao do Segundo Gene em T,

A decodificag@o segue com o primeiro gene do macro-periodo T, o lote
de 70 unidade de P, € inserido na linha 1 e uma nova atribuicdo € feita ao tanque

2 (Figura 3.8).

P1 |70
T,
10221 Tangue 2
232 : f |
ungue
Linho 2
Linha 1

Tempo

Figura 3.8 - Decodificacao do Primeiro Gene em T,
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O segundo gene em T2 provoca a antecipacdo do preparo do xarope 2,

pois como /3, = 3 o novo lote devera fazer parte do lote ja existente no tanque 1
(como L< f <2L,entdo B —L=3-2=1) desde que nenhuma das restri¢des

impostas na Secdo 3.3.1 seja desobedecida. Nesse caso o tanque serd

reabastecido com um mesmo xarope e ¢ suposto que exista capacidade o

suficiente para ele (Figura 3.9).

P2 110 0 : : : : ! : : : : 2
T, . . . . . . . .

2222 Tangue 2
342 I 1 |

angue

Linha 2

Linha 1 5

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Tempo

Figura 3.9 - Decodificacao do Segundo Gene em T,

No ultimo gene, com f, = 4, o lote existente do xarope 1 no tanque 2
deve ser antecipado. Supondo que o tanque possui capacidade para produzir
apenas 50 unidades do produto 1, o segundo par (&, ;) deve ser consultado para
que o resto do lote possa ser programado. Dessa forma as 30 unidades restantes
sdo produzidas na linha 2 e como o tanque 1 estd ocupado com o Xp2 um novo
lote de Xpl deve ser criado. Na Figura 3.10 pode ser vista a decodificacdo

completa do individuo.
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Figura 3.10 - Decodificacao do Terceiro Gene em T,

Através da decodificacdo é possivel estabelecer a programacdo completa
das linhas e dos tanques, ou seja, quando ocorre o inicio e o fim das atividades
de criacdo dos lotes de xaropes e produtos, respeitando tempos de troca e de
processamento. A avaliacdo do individuo é feita através da funcdo de fitness

vista na Secao 2.5.

3.4 Operadores Genéticos

Os operadores genéticos sdo responsaveis pela troca de informagdo entre
os individuos da populagdo e por sua diversidade. Nas proximas subsegdes serdo
apresentados os tipos de recombinacdo (crossover) avaliados e as mutagOes

utilizadas.

3.4.1 Recombinacao

A primeira recombinacdo (crossover) avaliada é do tipo uniforme, onde
os pais sdo percorridos simultaneamente por macro-periodo sorteando com uma
mesma probabilidade, se o filho recebera o gene do pai 1 ou do pai 2. Se um pai

tiver mais genes que o outro, 0 processo continua normalmente, porém apenas
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sorteando se o filho recebe o gene desse pai ou ndo. Na Figura 3.11 os genes

sombreados foram os escolhidos durante o cruzamento.

Pai 1
Ti| P1 |25 [ P2|150 | P1 |50
Ty | P1 |75 | P1 |50

Pai 2
Ty|P1]100| P1|50 | P2|100 | P1 |50
Ty | P2 |50

Filho

T1| P1|100 | P2 |150 | P1 |50

T2 [ B2KS0 | P1 |50

- =

Figura 3.11 - Crossover Uniforme

A seqiiéncia de linhas e tanques € ignorada na figura, pois o filho recebe
a mesma informagdo vinda dos pais. Durante o processo ocorre também uma
verificacdo para saber se as demandas estdo sendo atendidas ou se estdo em
excesso. Na Figura 3.11 o gene com 50 unidades do produto 2 foi escolhido,
porém sua copia foi cancelada, pois a demanda ultrapassaria o total necessario.
Ao fim do cruzamento todas as demandas de cada produto sdo verificadas e
ocorre um reparo se alguma delas ndo tiver sido completamente atendida. O
processo de reparo € feito adicionando-se a quantidade faltante a algum dos
genes com o mesmo produto. Se ndo houver tal produto, um novo gene é
inserido com a demanda faltante no respectivo macro-periodo.

O segundo crossover utilizado é o de um ponto, onde o cruzamento é
feito a cada macro-periodo e o ponto de corte é escolhido aleatoriamente. O

tamanho do pai que possui mais genes naquele macro-periodo é considerado. Se
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o ponto de corte ndo estiver além do tamanho do pai com menos genes, o
crossover ocorre normalmente, onde a primeira parte copiada pode ser do pai 1,
a segunda do pai 2 e vice-versa. Do contrdrio, o pai menor € copiado
completamente e o os alelos do pai com mais genes sdo copiados a partir do
ponto de corte sorteado. As duas situagdes podem ser vistas na Figura 3.12, os

genes sombreados foram os escolhidos durante o cruzamento.

Ponto de corte

Ty | P1 |25 [ P2|150 | P1 |50 Pai 1

Ponto de corte

To| P1]25 | P1 |50 | P1|50 |P2|100| Pai1
Pai 2

Filho

Figura 3.12 - Crossover de Um Ponto

Caso ndo exista nenhum gene em algum macro-periodo de um dos pais o
outro pai é copiado integralmente. Da mesma maneira que no crossover
uniforme, o reparo pode ocorrer no crossover de um ponto e no de dois pontos,
que sera visto a seguir.

O crossover de dois pontos € semelhante ao anterior, o que varia é que
existem trés situagdes durante o sorteio dos pontos de corte. A primeira situagao
€ quando a posi¢ao dos dois pontos € menor que o tamanho do pai com menos

genes, nesse caso o crossover ocorre normalmente, sendo que a primeira parte

pode ser proveniente do pai 1, a segunda do pai 2, a terceira do pai 1 e vice-
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versa. Na segunda situacdo apenas o segundo ponto de corte ultrapassa o
tamanho do pai menor, dessa forma a primeira parte é copiado do pai menor até
o primeiro ponto de corte e a segunda é copiada do pai maior a partir desse
ponto até o segundo, sem que haja uma terceira parte. Na dltima situagdo ambos
os pontos de cortes estdo em posi¢des fora do pai menor, o qual é copiado
totalmente, e para o pai maior a copia dos genes comeca do primeiro ponto de
corte até seu fim, nessas duas ultimas situacdes € como se ocorresse um

crossover de um ponto.

3.4.2 Mutacao

A mutacgdo € um operador genético que ajuda a garantir a diversidade da
populagdo, fazendo pequenas alteragdes nos individuos através da troca de
posi¢do entre seus genes.

Trés tipos de mutacdo foram utilizados e todas ocorrem com a mesma
probabilidade. A primeira apenas escolhe aleatoriamente dois genes que estdo

em um mesmo macro-periodo para troca-los de posicdo, Figura 3.13.

Individuo 1
m
T1| P1]25 | P2|150 | P1 |50
To| P1|75 | P1 |50

Individuo 1 apds mutacao
Ti| P1 |25 | P1|50 | P2|150
To| P1|75 | P1 |50

Figura 3.13 - Primeiro Tipo de Mutacao
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O segundo tipo de mutacdo escolhe aleatoriamente um gene e o insere
em outra posi¢do, esse processo pode ocorrer dentro de um mesmo macro-
periodo ou em macro-periodos diferentes. No dltimo caso, o macro-periodo de
inser¢do do alelo deve ser anterior ao original para que a demanda ndo seja

atendida com atraso e o individuo seja infactivel ( Figura 3.14).

Individuo 1
T1| P1]25 | P2|150 | P1 |50
To| P1|75 | P1|50

Individuo 1 apés mutacao
T1| P1 |25 | P1|50 | P1]50 | P2]150
Ta| P1|75

Figura 3.14 - Segundo Tipo de Mutacao

A ultima mutacdo € a troca de posicdo entre genes de macro-periodos
diferentes, onde deve ser tomado o mesmo cuidado da mutacdo anterior. Por
exemplo, se a tabela com a demanda dos produtos fosse a Tabela 3.2 a seguir, a
troca dos genes indicados na Figura 3.15 seria infactivel, pois 100 unidades de

P, deveriam ter sido atendidas em T, e s6 foram produzidas de fato em T,.

T, T,
P, 75 50
P, 100 50
Tabela 3.2 - Demandas dos Individuo 1

44



Ti| Pi/|25 [ P2 |150 | P1 |50
Ty | P |75 | P1 |50

Individuo 1 apds mutacao
Ti| P1|25 | P1 |75 | P1 |50
Ty | P2|150 | P1 |50

7\, Individuo 1

Figura 3.15 - Terceiro Tipo de Mutacao

Dessa maneira, esse tipo de alteragdo ndo € executa em um individuo

selecionado para mutagdo.

3.5 Estruturas Populacionais

O principal objetivo do presente trabalho foi implementar novas
estruturas populacionais no ambiente Np-Opt, proposto por Mendes (2003), e
avaliar o desempenho do algoritmo genético para o Problema Integrado de
Dimensionamento de Lotes e Programacdo da Producdo. Nas préximas

subsecdes serdo vistos cada tipo de estrutura avaliada.

3.5.1 Populacao Nao Estruturada

Populagdes ndo estruturadas sao utilizadas em algoritmos genéticos
cldssicos, onde ndo existe nenhum tipo de estruturacdo conectando os
individuos, apenas uma lista onde eles sdo ordenados do mais apto para o menos

apto, como na Figura 3.16.
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_Melhor 000000000
individuo 000000000
000000000
000000000

Figura 3.16 - Populacdo Nao Estruturada

Nesse caso o operador genético de selec¢do utilizado € totalmente livre,
ou seja, os pais sdo escolhidos aleatoriamente na populacio desde que eles sejam
diferentes. Nao € levado em conta nenhum tipo quantificacdo que selecione
apenas os individuos mais aptos e também ndo hi elitismo (manutencido do

melhor individuo a cada geragdo).

3.5.2 Populacao Estruturada em Hierarquia

Nas populacdes estruturadas os individuos s@o dispostos considerando
uma estruturacdo hierdrquica. No presente trabalho esta estruturacdo se d4 por
meio de arvores. Dentro de cada estrutura ha diversos nichos ou clusters, onde a
hierarquia € definida por um né lider e seus seguidores. O lider é o individuo
com melhor valor de fitness quando comparado aos seus seguidores. Por
exemplo, numa drvore bindria um cluster tem tamanho 3 e numa &arvore terndria

cada cluster tem tamanho 4 (Figura 3.17).

HAEr 5 Melhor Lider = Melhor
‘L individuo L individuo
Bﬂusters >C1'usters
oo ¢ ®

r A i

Seguidores Seguidores

Figura 3.17 - Estruturas com Clusters de Tamanho 3 e 4

46



Neste trabalho, foram consideradas populacdes estruturadas em arvores
com clusters de tamanho 3 (dois nds filhos por lider) a 11 (10 nés filhos por
lider).

A selecio de dois individuos pais na execucdo do operador de
recombinacdo, para o caso estruturado, € feita inicialmente selecionando
aleatoriamente um cluster da estrutura. Em seguida, o melhor individuo desse
cluster € sempre escolhido para ser um dos pais juntamente com um dos seus
seguidores, que serd o segundo pai, também aleatoriamente selecionado. O novo
individuo gerado serd inserido na populacdo se apresentar valor de fitness
melhor que um dos seus pais. Todavia, a populacido no caso estruturado deve
manter a hierarquia entre os individuos. Por isso, uma reestruturacdo da
populacgdo se faz necessdria apos a inser¢do de novos individuos.

O processo de reestruturacdo serd exemplificado no contexto de uma

populagdo estruturada em arvore bindria na Figura 3.18. O individuo filho serd

inserido no lugar de um dos pais, caso seu valor de fitness seja melhor.

Movo Individuo

Figura 3.18 - Populacao Antes da Insercio do Novo Individuo

Supondo que seja um problema de minimiza¢do, onde o pior fitness é
aquele com maior valor numérico, um melhor individuo com valor de fitness
110 € aleatoriamente selecionado bem como seu seguidor com valor 111. O filho

resultante dessa combinacdo apresenta um fitness de 95. O novo individuo serd
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inserido no lugar do pai com pior valor de fitness. A Figura 3.19 apresenta um

cluster ap6s a inser¢do do novo individuo.

Figura 3.19 - Populacao Apos Insercio do Novo Individuo

A fase de reestruturacdo da populacdo ocorre apds as recombinagdes.
Todos os clusters s@o percorridos e se algum dos seguidores apresentar melhor
fitness que um lider, uma troca de posic¢des ird ocorrer. A Figura 3.20 ilustra essa
idéia dentro do cluster mais interno da populag@o e o processo segue a mesma

idéia na populacdo como um todo (Figura 3.21).

Figura 3.20 - Restauraciao da Populaciao — Passo 1
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AR

Figura 3.21 - Restauracio da Populacio — Passo 2

3.5.3 Abordagens Uni e Multipopulacional

Além das duas diferentes formas de estruturar a populagdo, o presente
trabalho avalia o desempenho do algoritmo genético para uma populagdo
(abordagem uni populacional) e também quando elas s@o separadas em duas ou
mais populacdes (abordagem multipopulacional). No caso da abordagem
multipopulacional foram testadas 2, 3 e 4 populagdes com um total de 60, 120 e
180 individuos distribuidos igualmente por elas.

Nas abordagens multipopulacionais, o operador de migragdo ird ocorrer
apés a convergéncia das populagdes. A convergéncia da populagdo ocorre
quando nenhum novo individuo € inserido, apds as execucdes dos operadores
genéticos. Ao terminar de percorrer todas as populacdes, o operador de migracao
realiza a inser¢do de uma cépia do melhor individuo de determinada populagdo
na populagdo seguinte. Essa cépia do melhor individuo € inserida no lugar de um
individuo aleatoriamente selecionado, excetuando o melhor individuo. A Figura
3.22 exemplifica a migracdo considerando multipopula¢des, uma ndo estruturada

€ a outra com estrutura ternaria.
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Figura 3.22 - Execucio da Migracao Entre Populacoes
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4 RESULTADOS COMPUTACIONAIS

As diversas abordagens propostas foram avaliadas em um conjunto de 6
instancias com dimensdes industriais. Essas instincias coletadas por Toledo et
al. (2007) foram definidas a partir de programacdes reais da producdo
executadas por uma fabrica de refrigerantes. Uma combinagdo de parametros do

problema define cada conjunto de instancias. Os pardmetros sdo: nimero de

linhas (L), tanques (Z), produtos (J ), xaropes (7) e o numero de macro-
periodos (T ). Cada combinagdo apresentada na Tabela 4.1 se refere a uma Unica

instancia.

Comb. | L/L/J/J/T |Comb. | L/L/J/JIT
Al 5/9/33/11/1 Bl | 6/10/52/19/1

A2 6/9/49/14/2 B2 6/10/56/19/2
A3 6/9/58/15/3 B3 6/10/65/21/3
Tabela 4.1 - Parametros das instancias industriais (Fonte: Toledo et al.,
2007)

Um periodo de produgado corresponde a 7 dias de trabalho nas instancias
do tipo A e 10 dias nas instincias do tipo B. As abordagens propostas para o
Algoritmo Genético foram executadas 10 vezes em cada instincia, durante meia
hora, utilizando uma taxa de mutagdo de 0,7 e taxa de recombinacio de 1,5. Os
testes foram realizados em computadores Core 2 Duo, 2.0 GHz; com 2 GB de
memoria RAM.

A equacdo (3) na pagina seguinte foi usada para medir os desvios
percentuais médios obtidos pelos AGs em relag@o ao custo estimado pela fabrica

de refrigerantes.



Desvio(%) =100

O parametro Z representa o valor médio obtido nas solucdes finais de
cada uma das 10 execucdes do AGs, enquanto Z* representa o custo estimado da
programacgdo da produgdo executada pela fabrica. O cédlculo de Z é baseado na
funcdo objetivo apresentada no final da Secdo 2.5, onde sdo somados todos os
custos de troca, estoque e producdo da solucdo encontrada pelo algoritmo
genético.

O primeiro teste computacional avaliou diversos tipos de estruturas
populacionais, a quantidade de individuos utilizados em cada populagdo e o
nimero de populacdes. As Tabelas 4.2, 43 e 4.4 a seguir apresentam 0s
resultados obtidos considerando populagdes com 60, 120 e 180 individuos,
distribuidos entre 1, 2, 3 e 4 populagdes. O tamanho do cluster em cada tabela
representa o nimero de individuos (nds) que cada um desses clusters possui.
Assim, uma populagdo com tamanho de cluster igual a 3 contém no maximo 1
né lider e 2 seguidores em cada cluster, ou seja, trata-se de uma estrutura em
arvore binaria. Da mesma forma, um cluster de tamanho 4 contém 1 lider e 3
seguidores, ou seja, os individuos estio estruturados em uma arvore terndria. Os
nimeros destacados nas entradas da tabela revelam os melhores desvios
encontrados. Desvios percentuais negativos indicam que os AGs encontraram
custos médios melhores do que aqueles estimados pela fabrica.

Em praticamente todos os casos o algoritmo genético foi melhor que as
solucdes obtidas pela fabrica de refrigerantes. A tnica excecdo foi a abordagem

com uma unica populacdo ndo estruturada, utilizando 60 individuos.

52



Tamanho do Cluster (Populagdo Estruturada)
ng:’t 3 4 5 6 7 8 9 10 11
1 Pop. | 0,1904 -3,0145 |-3,2930 | -3,1086 | -3,2579 | -3,3771 | -3,3209 | -3,3838 | -3,4315 | -3,3116
2 Pop. | -1,3258 | -2,8472 |-3,2769 | -3,0332 | -3,2396 | -3,2131 | -3,3860 | -3,2358 | -3,3875 | -3,3526
3 Pop. | -0,6835 | -2,6621 |-3,0764 | -2,9855 | -3,2610 | -3,2060 | -3,2114 | -3,3605 | -3,2184 | -3,2828
4 Pop. | -1,0797 | -2,9841 |-3,0152 | -3,1355 | -3,1071 | -2,9121 | -3,3634 | -3,3540 | -3,2875 | -2,9656
Média | -0,7246 | -2,8770 |-3,1654 | -3,0657 | -3,2164 | -3,1771 | -3,3204 | -3,3335 | -3,3312 | -3,2282
Tabela 4.2 - Resultados com 60 Individuos
Tamanho do Cluster (Populagdo Estruturada)
ESNtf:’t 3 4 5 6 7 8 9 10 1
1 Pop. | -0,4232 | -2,9608 | -3,1126 | -3,2531 | -3,3107 | -3,2798 | -3,3577 | -3,3942 | -3,3589 | -3,3656
2 Pop. | -0,3280 | -2,8996 | -3,2275 | -3,2219 | -3,3204 | -3,2480 | -3,3466 | -3,4819 | -3,3546 | -3,4263
3 Pop. | -0,2874 | -2,9898 | -3,1721 | -3,1590 | -3,1388 | -3,3165 | -3,2234 | -3,4858 | -3,2258 | -3,2959
4 Pop. | -0,3789 | -3,0441 | -3,1345 | -3,2182 | -3,3356 | -3,3098 | -3,2935 | -3,4463 | -3,3076 | -3,3478
Média | -0,3544 | -2,9736 | -3,1617 | -3,2130 | -3,2764 | -3,2885 | -3,3053 | -3,4521 | -3,3117 | -3,3589
Tabela 4.3 - Resultados com 120 Individuos
Tamanho do Cluster (Populagdo Estruturada)
E_:f;’t 3 4 5 6 7 8 9 10 11
1Pop. | -0,3051 | -2,8517 | -3,0775 | -3,1116 | -3,2896 | -3,3890 | -3,2356 | -3,3576 | -3,3062 | -3,3315
2Pop. | -0,5742 | -3,1152 | -3,3058 | -3,2933 | -3,3437 | -3,2413 | -3,2556 | -3,4456 | -3,5008 | -3,3802
3 Pop. | -0,5887 | -3,2032 | -3,2644 | -3,4570 | -3,4189 | -3,3907 | -3,4192 | -3,3526 | -3,3788 | -3,5007
4Pop. | -0,4663 | -3,1479 | -3,1980 | -3,3885 | -3,4080 | -3,2959 | -3,3599 | -3,4373 | -3,4712 | -3,3864
Média | -0,4836 | -3,0795 | -3,2114 | -3,3126 | -3,3650 | -3,3292 | -3,3176 | -3,3983 | -3,4143 | -3,3997

Tabela 4.4 - Resultados com 180 Individuos

Em relacdo ao tipo de populacdo, estruturada ou ndo estruturada,

observou-se que independentemente da quantidade de individuos, do nimero de

populagdes e do tamanho do cluster, a abordagem com os individuos

estruturados em drvores foi melhor em todos os experimentos. Os desvios
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variaram de -3,5008% a -2,6621%. Além disso, hd uma tendéncia de melhora
conforme aumenta o nimero de individuos. Isso é destacado na Figura 4.1 que
considera a média dos resultados para as 4 populacdes em cada cluster. Observe
que a populacdo com 180 individuos apresenta os melhores desvios em todos os
tipos de cluster, exceto no cluster de tamanho 9. Todavia, o melhor desvio

médio € obtido com tamanho de cluster 9 com 120 individuos.

——60 Individuos —#—120 Individuos 180 Individuos —>¢—Média

Desvio (%)

Tamanho do Cluster

Figura 4.1 - Grafico das Médias por Quantidade de Individuos

As Figuras 4.2 e 4.3 apresentam uma andlise da variagdo da quantidade
de populacdes e de individuos separados em populacdo ndo estruturada (Figura
4.2) e estruturada (Figura 4.3). Os melhores resultados obtidos considerando o
nimero de populacdes e o nimero de individuos sdo ilustrados. No caso
estruturado, apenas o tamanho do cluster que retornou o melhor resultado é

apresentado para cada populacio e ndmero de individuos.
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Quantidade de Individuos

Figura 4.2 - Grafico das Melhores Solucées com Populacao Nao

Estruturada

No grifico da Figura 4.2, observa-se que os valores obtidos pelos
desvios pioram com o aumento do ndmero de individuos em cada uma das
variagdes de populagdo consideradas. A alocacdo de 60 individuos em 2
populagdes retornou o melhor desvio para o caso nao estruturado. Quando a
quantidade de individuos aumenta para 120, a separacdo desses individuos em
até 4 populacdes praticamente ndo altera os valores de desvio obtidos. Na
populagao com 180 individuos, a separagdo em 2 ou 3 populacdes apresentam o
mesmo desvio, sendo melhor do que aquele obtido com 120 individuos, mas pior

que os obtidos com 60 individuos.
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Figura 4.3 - Grafico das Melhores Solucées com Populacao Estruturada

Na Figura 4.3, a divisdo dos individuos em 2 e 3 populacdes também
apresenta melhores resultados. Por outro lado, essa melhora vem acompanhada
pelo aumento no nimero de individuos. Inicialmente, ocorre o inverso dos
resultados com populagdo ndo estruturada, pois com poucos individuos a divisao
em duas ou mais populacdes estruturadas piora os resultados. A populacio
estruturada também apresenta comportamento diferente do caso nio estruturado
quando o ndmero de individuos aumenta. Hd piora nos resultados com 1
populagdao e melhora com 2, 3 e 4 populagdes. Neste caso, os 180 individuos
divididos em 2 e 3 populagdes retornam os melhores desvios. Pode-se concluir
até esse ponto que a evolugdo dos individuos de forma independente em
populagdes ndo estruturadas, nas instancias deste problema estudado, parece

perder desempenho com o aumento no nimero de individuos. Por outro lado, o
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mesmo processo de evolucdo independente parece se beneficiar do aumento no
tamanho da populacdo, quando os individuos estdo organizados em clusters.
Para o segundo experimento, as abordagens que retornaram as quatro
melhores solucdes também foram executadas utilizando dois outros tipos de
crossover: um ponto e dois pontos A configuracdo utilizada nas abordagens que

retornaram os melhores resultados sdo apresentadas a seguir:

S1 - 120 Individuos, 2 Populagdes e Cluster de Tamanho 9

S2 - 120 Individuos, 3 Populacdes e Cluster de Tamanho 9

S3 - 180 Individuos, 3 Populacdes e Cluster de Tamanho 11

S4 - 180 Individuos, 2 Populagdes e Cluster de Tamanho 10

Todas essas abordagens foram inicialmente executadas utilizando
crossover uniforme. Assim, as Tabelas 4.5 e 4.6 comparam os resultados obtidos

com os diferentes crossovers avaliados.

S1 S2
Instancia | Uniforme | Um Ponto Dois Uniforme | Um Ponto Dois

Pontos Pontos

Al -2,3026 -2,3913 -2,4799 -2,5154 -2,4267 -2,4090
A2 -4,8940 -5,0400 -5,0743 -5,1595 -5,0958 -5,0718
A3 -3,6302 -3,6850 -4,0112 -3,4719 -3,7387 -3,8666

B1 -2,8472 -2,8560 -2,9626 -2,6607 -2,9448 -2,8205

B2 -3,5216 -3,3655 -3,3347 -3,3341 -3,7353 -3,5609
B3 -3,6959 -4,1060 -4,0274 -3,7735 -3,7869 -3,9558
Média -3,4819 -3,5740 -3,6483 -3,4858 -3,6214 -3,6141

Tabela 4.5 - Resultados de S1 e S2
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S3 S4
Instancia | Uniforme | Um Ponto Dois Uniforme | Um Ponto Dois

Pontos Pontos

Al -2,4267 -2,4622 -2,3204 -2,4267 -2,3913 -2,4445
A2 -4,9141 -5,1067 -5,1522 -4,9908 -5,1563 -4,9173
A3 -3,8600 -3,7889 -4,0180 -3,7798 -3,9507 -3,9926

B1 -2,9004 -2,9182 -2,8649 -2,8649 -2,9537 -2,9004

B2 -3,3151 -3,2899 -3,6986 -3,3699 -3,5953 -3,5739

B3 -3,5878 -4,1330 -4,2796 -3,5729 -3,9910 -4,1208
Média -3,5007 -3,6165 -3,7223 -3,5008 -3,6730 -3,6582

Tabela 4.6 - Resultados de S3 e S4

Considerando o nimero de vitdrias como outra medida de desempenho,

o crossover uniforme superou os demais nas instincias industriais Al e A2 em

S2, ja o crossover de um ponto foi melhor na instincia B2 também com a

abordagem S2. O crossover de dois pontos foi o melhor em 3 instancias (1 com

a abordagem S1 e 2 com a abordagem S3). A distribuicdo das vitdrias pode ser

vista no grafico da Figura 4.4 a seguir:

B Uniforme
B Um Fonto

B Drois Pontos

Figura 4.4 - Distribuicio das Vitérias por Tipo de Crossover

Considerando a média dos desvios das solugdes obtidas em todas as

instancias por cada abordagem como outra medida de desempenho, o crossover

uniforme é superado pelo crossover de um e dois pontos (Figura 4.5).
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Figura 4.5 - Média das Solucoes

Os resultados obtidos demonstram que a abordagem S3 (180 individuos,
3 populagdes e cluster de tamanho 11), associada ao crossover de dois pontos,
apresenta o melhor desempenho entre a média das solu¢des nas instancias
avaliadas. Além disso, essa abordagem obteve o melhor resultado em duas

instancias (A3 e B3) considerando as médias dos desvios por instancias.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

5.1 Conclusoes

O presente trabalho apresentou e avaliou o desempenho de diversas
abordagens populacionais em um algoritmo genético aplicado ao Problema
Integrado de Dimensionamento de Lotes e Programacdo da Producdo (PIDLPP).
Trata-se de um problema multinivel com restricdes de capacidade, custos e
tempos de preparo. Além disso, novos tipos de operadores de recombinacdo
também foram avaliados quando aplicados a codificagdo proposta para os
individuos neste problema. Entre as abordagens avaliadas nos testes com as
instancias industriais coletadas em fabrica de bebidas a configuragcdo vencedora
foi S3 com 180 individuos, 3 populacdes, cluster de tamanho 11 e com
recombinacdo (crossover) de dois pontos.

O primeiro resultado relevante indica que as estruturas hierdrquicas, ou
seja, populacdes dispostas em drvores superam as abordagens ndo estruturadas
nas instancias industriais aqui consideradas para o PIDLPP. Quando a populacdo
estd hierarquicamente organizada em clusters, a sele¢do e a insercdo de novos
individuos ocorre de maneira mais criteriosa. Além disso, o processo de
evolucdo utilizando vérias populagdes permite a exploracao de diferentes regides
do espaco de busca simultaneamente. Os procedimentos de reinicializacio e
migracdo ajudam esse tipo de abordagem a escapar de minimos locais ou
convergéncia prematura. Porém, nem sempre recorrer a divisdo da populacdo é o
melhor método, pois o tamanho da populagdo e o tipo de estrutura utilizada
podem influenciar nos resultados. Como foi observado nos experimentos,
ocorreu um comportamento contrario entre as populagdes estruturadas e nao
estruturadas quando se aumentou o nimero de individuos e de populacdes.

O segundo resultado foi obtido ao se avaliar diferentes tipos de

recombinacdo aplicados a codificagdo proposta para um individuo no PIDLPP.



Operadores mais simples de recombina¢do como o cruzamento de um ponto ou
dois pontos ajudaram o método a retornar melhores resultados. Isso se explica
pelo fato desses operadores conseguirem manter uma maior integridade do
individuo. Eles realizam menos trocas entre alelos, preservando uma boa
estrutura. Dessa forma, também é reduzida a necessidade de se recorrer a
reparos, causados pela perda de informag¢do no processo de recombinagdo. A
recombinacdo de dois pontos mostrou ser a mais eficaz na resolugdo de
instancias industriais, superando a recombina¢@o uniforme previamente utilizada

por Toledo (2005).

5.2 Contribuicoes

Os resultados obtidos refor¢caram a utilizacdo e a importancia das
heuristicas nas ferramentas de apoio a tomada de decisdo em problemas de alta
complexidade, como o dimensionamento de lotes e programacdo da producio.
Esses tipos de problemas demandam muito tempo ou nem conseguem ser
resolvidos em tempo hébil por métodos exatos e acabam tornando-se invidveis
para a indidstria em geral. Além disso, em sua grande maioria, os resultados
encontrados foram melhores que os custos estimados pela fabrica. Isso
representa na pratica uma diminui¢cdo de gastos desnecessdrios com a produgdo,
como por exemplo, desperdicio de matéria prima, tempos de preparacdo, custos
de estocagem, etc. o que acaba refletindo em menos impacto ao meio ambiente,
queda dos pregos para o consumidor final, entre outros fatores.

O presente trabalho também contribuiu para a ampliagdo de uma area
pouco explorada na literatura cientifica, que € a utilizacdo de algoritmos
genéticos multipopulacionais e estruturados. Os testes realizados poderdo ajudar

nas decisdes de quais tipos de estruturas e populacdes devem ser utilizadas em
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novos trabalhos dessa drea ou em diferentes dreas que envolvam problemas

combinatoriais de dificil resolu¢g@o por métodos exatos.

5.3 Trabalhos Futuros

Sao propostas para trabalhos futuros os topicos listados a seguir:

¢ Fazer andlises comparativas envolvendo os tempos computacionais para
as abordagens avaliadas

e Desenvolver uma nova codificagdo para os individuos que seja tdo
representativa quanto a apresentada, mas que ndo demande tanto esforco
computacional durante sua decodificagao;

e Utilizar heuristicas de busca local na resolu¢io do mesmo problema ou
associar essas heuristicas ao algoritmo genético, propondo assim
algoritmos conhecidos como meméticos.

e Testar outros tipos de mutacdo e migracdo combinando-os com OS
resultados do presente trabalho;

e Testar o uso de técnicas de programacgdo paralela e distribuida no
processo evolutivo, por exemplo, executando a evolucdo da populagdo
em diferentes processadores.

® Associar o uso de algoritmos genéticos (AG) a técnicas de programagdo
matematica, onde o AG determina variaveis inteiras e o método exato
solucione o modelo continuo relacionado.

e Realizar testes com as instincias artificiais apresentadas por Toledo
(2005) e também com outras instancias industriais coletadas em fabricas
de refrigerantes;

e Verificar a validade e a viabilidade dos resultados obtidos aplicando-os

em empresas reais.
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