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RESUMO

Esta dissertacdo trata do problema|Green permutation flow shop de m maquinas com tempos|

lde setup dependentes da sequéncia (GPFSPTSDS)| biobjetivo. Os dois objetivos considerados

no problema, conflitantes entre si, referem-se a minimizacdo do makespan, como indicador
do nivel de servico, e a minimizacao do consumo total de energia, como indicador ambiental,

que é funcdo da velocidade das maquinas. Uma abordagem multiobjetivo baseada no método

| Two-Phase Pareto Local Search (2PPLS)| é utilizada na geragdo do conjunto de solu¢Ges do

problema. Durante a primeira fase, um conjunto inicial é gerado a partir de uma metaheuristica

com NEHT-RB e busca local |Variable Neighborhood Descend (VND)| Também foi proposto

um agoritmo de economia de energia. Em seguida, as solucOes presentes neste conjunto sao

exploradas por meio de um|Pareto Local Search (PLS)|adaptado. Os resultados computacionais

mostram que a abordagem utilizada em duas fases é promissora para obtencao de melhores

fronteiras em comparacdo com apenas uma fase. Os indicadores Hipervolume (H), Medida R

(R),|Ndmero de solu¢des ndo dominadas (NDS)|obtidas e tempo de execugido, foram utilizados

na avaliacdo dos conjuntos de solu¢Ges geradas.

Palavras-chave: green permutation flowshop; otimizacdo multiobjetivo; two-phase pareto

local search.



ABSTRACT

This dissertation deals with the biobjective m machine permutation flowshop problem with
sequence dependent setup times (GPFSPTSDS]). The two objectives considered in the problem,
conflicting with each other, refer to the minimization of makespan, as an indicator of the level
of service, and the minimization of total energy consumption, as an environmental indicator,
which is a function of the speed of the machines . A multi-objective approach based on
the method is used to generate the set of solutions to the problem. During the first
phase, an initial set is generated from a metaheuristic with NEHT-RB and local search VND]
An energy saving algorithm was also proposed. Then, the solutions present in this set are
explored through an adapted [PLS| The computational results show that the approach used
in two phases is promising for obtaining better boundaries compared to just one phase. The
indicators Hypervolume (H), R Measure (R), number of non dominated solutions (NDS))

obtained and execution time were used to evaluate the sets of solutions generated.

Keywords: green permutation flowShop; multi-objective optimization; two-phase pareto local

search.
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1 INTRODUCAO

1.1 DEFINICAO DO TEMA

No |Planejamento e Controle de Producdo (PCP)| as principais decisdes envolvidas no ni-

vel operacional s3o a designacdo de tarefas (jobs) a maquinas e a programacdo (scheduling)
da ordem de execucdo das tarefas em cada maquina. Estas decisGes tém por objetivo, de-
terminar a sequéncia de processamento das tarefas e o instante de inicio e término dos seus
processamentos (ARENALES et al., 2007)).

Os sistemas de producdo podem ser caracterizados por varios fatores: o nimero de recursos
ou maquinas, suas caracteristicas e configuracdo, o nivel de automacao, o tipo de sistema de
manuseio de materiais, etc. As diferencas em todas essas caracteristicas dao origem a um
grande nimero de diferentes modelos de planejamento e programacdo (PINEDO, [2005)).

A combinacdo destas caracteristicas fez com que fosse necessario o desenvolvimento de
sistemas flexiveis de manufatura. Este sistemas funcionam de forma integrada, controlados por
computadores, dispositivos automatizados de manuseio de materiais e maquinas de controle
numérico. A meta destes sistemas é atingir a eficiéncia da producdo automatizada de grande
escala (ARENALES et al., [2007)).

Em geral, na literatura, para a avaliacdo da qualidade de um programa de producao,
as principais medidas de desempenho (objetivos) estdo relacionadas a aspectos produtivos,
tais como, o makespan, atraso maximo e nimero de tarefas atrasadas. Porém, a crescente
preocupacdo com os impactos ambientais e aumento do consumo de energia, tém motivado
as empresas a se tornarem mais sustentaveis (verdes) ao longo dos anos (RAMEZANIAN; VALI-
SIAR; JALALIAN, [2019).

Com relacdo as empresas, as indlstrias manufatureiras sao as maiores consumidoras de
energia do mundo, respondendo por cerca de metade do consumo global de energia (MOU-
ZON; YILDIRIM; TWOMEY, 2007)) e um terco das emissdes totais de diéxido de carbono (KONS-
TANTINAVICIUTE; BOBINAITE, 2015). Neste contexto, nos (ltimos anos, muitas empresas tém
buscado adotar medidas para reduzir o impacto de suas operacdes no meio ambiente. Uma das
formas para reduzir o consumo de energia é controlar a velocidade das atividades de producao
durante o processo de fabricacdo. Mansouri, Aktas e Besikci| (2016)), Mansouri e Aktas| (2016)
e |Ramezanian, Vali-Siar e Jalalian (2019) utilizam esta abordagem.

Normalmente, quanto maior a velocidade de trabalho em uma maquina, maior serad o seu
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consumo de energia. Desta forma, uma medida para reducao do consumo de energia seria
a reducdo da velocidade das maquinas. No entanto, esta medida, poderia levar o tempo de
conclusdo (makespan) da operacdo a ser aumentado. Desta forma, os objetivos sdo conflitantes
e a otimizacao de uma medida deve levar em consideracao o trade-off caracterizado pela
otimizacao dos multiplos objetivos, em que a melhoria de um critério causa a deterioracao
do outro critério. Portanto, uma abordagem multiobjetivo é aplicavel e o desenvolvimento de
métodos especificos pode ser necessario.

O problema estudado nesta dissertacdo é o [GPFSPTSDS] biobjetivo, o qual pode ser
denotado, considerando a notagdo de trés campos de Graham (a/(/7) (GRAHAM et al., |1979),
como Fm/STsd/Caz, TEC. Isso significa que n jobs (tarefas) devem ser processados em m

maquinas sequencialmente, com tempos de setup dependentes da sequéncia e tem por objetivo

a minimizacdo do makespan (C),..) € do [Consumo Total de Energia (TEC)| - detalhado na

Secdo 3.1} O [GPFSPTSDS| é NP-dificil, pois ele estende o F'2/ST'sd/Clpqy que é NP-dificil

(GUPTA; DARROW, [1986). Devido a complexidade combinatéria e restricdes de tempo, os

métodos heuristicos sao vidveis para resolver problemas de grande porte. Neste contexto, o

presente trabalho propde uma metaheuristica multiobjetivo para lidar com o [GPFSPTSDS

1.2 JUSTIFICATIVA

A escassez de recursos naturais, o aumento do consumo global de energia e as grandes
variacdoes em seu custo sdo boas razdes para que as indUstrias manufatureiras se tornem mais
sustentaveis (verdes). As inddstrias s3o as principais consumidoras de energia, utilizando cerca

de metade da energia do mundo (MOUZON; YILDIRIM; TWOMEY, 2007)) e sendo responsaveis

por um terco das emissGes totais de [Diéxido de Carbono (CO2)| (KONSTANTINAVICIUTE; BOBI-

NAITE, [2015)). Desta forma, a pressdo aumenta sobre as inddstrias para melhorar seu consumo
de energia e reduzir seu impacto prejudicial ao meio ambiente. Além disso, o crescimento
da populacao mundial e o aumento das demandas vém alterando os padrdes de consumo de
energia (FENG et al., [2016)). Isto que significa que as inddstrias precisam de mais energia para
responder as novas demandas. Portanto, é necessario o uso adequado de energia e a progra-
macao verde de chao de fabrica esta se tornando cada vez mais necessaria para uma fabricacao
sustentavel.

Uma abordagem para obter esta programacdo sustentavel é utilizando formas eficazes de

reduzir seu consumo de energia elétrica. Exemplos de tais formas incluem desligar seletivamente
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as maquinas durante o tempo ocioso quando vidvel ou opera-las em velocidades permitidas

pelas metas de nivel de servico definidas (GAHM et al., 2016)).

Existem poucos trabalhos de [Permutation flow shop de m maquinas com tempos de setup|

ldependentes da sequéncia (PFSPTSDS)| considerando o consumo de energia. Apenas os traba-

lhos de|Lu et al.| (2017) e|Jiang e Wang| (2019)) (ambos utilizando a abordagem on/off - ligar e
desligar as maquinas) e Ramezanian, Vali-Siar e Jalalian| (2019) consideraram o aspecto ambi-

ental no problema. Ramezanian, Vali-Siar e Jalalian| (2019) propde para o |GPFSPTSDS| uma

heuristica com o intuito de economia de energia sem prejuizos ao tempo de conclusdo (ma-
kespan) da operacdo. Desta forma, observa-se a necessidade de discussdo sobre (GPFSPTSDS)
que é abordada nesta dissertacdo. Este trabalho revisita o trabalho de |Ramezanian, Vali-Siar
e Jalalian| (2019), adicionando novas estruturas de vizinhanca na busca local, propondo uma
novo algoritmo adaptado para a reducdo do consumo de energia e propondo uma abordagem

multiobjetivo baseada em 2PPLS|

Nesta pesquisa, é estudado um problema de programacdo de producdo (scheduling) do
tipo [GPFSPTSDS| Dois objetivos sdo considerados: a minimizacdo do makespan (tempo que
decorre do inicio ao fim do trabalho), como indicador do nivel de servico, e a minimizacdo do
[TEC], como indicador ambiental. Devido ao trade-off existente entre os objetivos de natureza
conflitantes, os tomadores de decisdo podem considerar diferentes solucdes que favorecam a
minimizacao de um ou outro objetivo por vez. Estas solu¢des podem ser geradas por meio de
um método multiobjetivo. De posse destas solucdes, o decisor pode escolher a que seja mais

adequada a sua realidade e ao seu processo de fabricacdo.

1.3 OBJETIVOS

1.3.1 Objetivo geral

Desenvolver um algoritmo heuristico para solucionar o biobjetivo.

1.3.2 Objetivos especificos

» Definir um procedimento construtivo para a geracdo de solucdes iniciais;

» Aplicar buscas locais com estruturas de vizinhanca existentes na literatura;
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» Propor uma busca local para minimizar o objetivo relacionado ao consumo total de

energia;

Aplicar o 2PPLS}

Testar o algoritmo proposto em diferentes instancias constantes na literatura;

= Analisar os resultados obtidos nas duas fases com métricas para problemas multiobjetivo.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

O restante do trabalho é estruturado conforme segue: O Capitulo [2] lista e discute alguns
dos principais conceitos relacionados a teméatica da Otimizacdo Multiobjetivo e trabalhos rela-
cionados a tematica do Problema de Scheduling resolvido no contexto ambiental. A descricao
do problema e do método proposto na resolucao do problema s3o apresentados no Capitulo
Bl O Capitulo [4] apresenta e discute os resultados obtidos. Por fim, o Capitulo [5| conclui o

trabalho e apresenta perspectivas para futuras pesquisas.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO

No cotidiano, os problemas de otimizacdo consideram mais de um objetivo e estes por sua
vez possuem funcdes objetivo que podem ser conflitantes entre si (FERREIRA, [2020)). [Farias
(2008)) e |Bastos| (2017)) apresentam como exemplo de conflito de objetivos a compra de um
produto (como um carro ou um computador) onde a aquisicdo 6tima seja ter um custo minimo
e maximo desempenho. Nestes casos, a otimizacao de um objetivo pode acarretar na piora do

outro.

Estes problemas sdo definidos como [Problemas de Otimizacdo Multiobjetivo (POMs)| e

possuem um conjunto de funcdes objetivo a serem minimizadas ou maximizadas e restricoes

que devem ser respeitadas (BASTOS, [2017)).

Conforme apresentado em |Ehrgott| (2005)), o|Problema de Otimizacdo Multiobjetivo (POM)|

pode ser definido em um espaco de solucdes X e visa otimizar simultaneamente dois ou mais
objetivos conflitantes. Um [POM| pode ser de minimizagdo ou maximizagdo (12.1]) de M obje-

tivos e pode ser representado da seguinte forma (DEB, 2011)):

min ou max f,,(x), m=1,..,M (2.1)
gj(z) >0, j=1..,J (2.2)
hig(x) =0, k=1,.,K (2.3)
zf <a; <2V, i=1..n (2.4)

As J desigualdades (2.2) e as K igualdades ({2.3)) s3o chamadas de restricdes. Em , rle

g

7!

representam o valor minimo e maximo para a variavel de decisdo x;. Uma solucdo x € R"
é um vetor de n varidveis de decisio x = (xy, 3, ...,7,)T. As solucdes que satisfazem as
restricGes e os limites das varidveis definem o Espaco Viavel das varidveis de decisdo S C R".
Como o problema é multiobjetivo, as funcGes objetivo formam um espaco multidimensional em
relacdo ao espaco das variaveis de decisdo. Este espaco é definido como Espaco de Objetivos
Z C RM.

As solucdes 6timas em podem ser definidas a partir de um conceito matematico de
ordenacdo parcial (DEB| 2011). No jargdo da otimizacdo multiobjetivo, o termo dominancia
é usado para esse propdsito. Bardanachvili (2006)) e Ticona| (2008) apresentam o conceito

de dominancia: quando uma solucdao z; é melhor ou igual a outra solucdo x5 em relacdo a
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todas as funcdes objetivo (f(x1) < f(xz2)) e estritamente melhor em relacdo a pelo menos
uma das funcdes objetivo (f(z1) < f(x2)), diz-se que a solucdo x; domina a solugdo x;
(1 <= x2). Quando uma solucdo é estritamente melhor em relacdo a pelo menos uma das
funcoes objetivas, mas é estritamente pior com relacdo a pelo menos uma das demais funcdes

objetivo, diz-se que elas sdo solu¢des ndo dominadas (BARDANACHVILI, [2006)). Por sua vez, o

conjunto das solu¢des ndo dominadas é chamada de [Fronteira de Pareto (FP)| (COSTA, |2015).

2.1.1 Meétodos para resolucao de problemas de otimizacao multiobjetivo

Diante da existéncia de objetivos conflitantes, o principal desafio na otimizacao multiobje-
tivo é encontrar solucGes viaveis que otimizem todos os objetivos simultaneamente. Conforme
mencionado por [Horn| (1997)), ao lidar com problemas multiobjetivos, identificam-se dois de-
safios distintos: a busca por solucoes e o processo de tomada de decisdes.

A busca por solucdes refere-se ao processo de otimizacao no qual o conjunto de solucdes
viaveis, ou factiveis, é direcionado para identificar o conjunto de solucGes Pareto-Otimas.

Ja o segundo desafio, a tomada de decisGes, envolve a escolha de um critério apropriado
para selecionar uma soluc3o do conjunto Pareto-Otimo. Esse critério sera utilizado pelo res-
ponsavel ou decisor no processo decisério, permitindo-lhe ponderar entre as distintas solucdes
conflitantes e chegar a uma decisdo fundamentada.

Dessa forma, dentro do contexto da Otimizacdo Multiobjetivo, a escolha do método para
resolver os problemas é feita de acordo com a funcao desempenhada pelo decisor no processo
decisério (EHRGOTT; GANDIBLEUX, 2002). Esses métodos podem ser agrupados da seguinte

forma:

» Métodos a priori: quando as preferéncias do decisor sdo conhecidas desde o inicio do

processo e o decisor participa da busca de solucdes antes da resolucdo do problema;

» Métodos a posteriori: quando as solucdes sdo geradas sem prévio conhecimento das
preferéncias do decisor, que entdo escolhe a opcao considerada "melhor". A tomada de

decisdo é feita apds a realizacdo da busca de solucGes 6timas de Pareto;

» Métodos iterativos: inicialmente, s3o geradas solucdes eficientes, as quais sao aprimora-
das conforme as preferéncias do tomador de decisdo. Ou seja, o decisor antes de cada
iteracdo, define as prioridades, guiando a busca a partir de um conjunto de solucdes

conflitantes.
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Os métodos discutidos neste capitulo visam gerar solucdes sem que as preferéncias de um
decisor sejam conhecidas. Dependendo das caracteristicas e da dificuldade de resolucao do
problema, tanto métodos com base em abordagens cléssicas (exatas) quanto em abordagens

aproximativas (heuristicas) podem ser utilizados.

2.1.1.1 Métodos classicos

As técnicas tradicionais possuem como principal vantagem, provas de convergéncia que
garantem encontrar as solucdes étimas de Pareto (COELLO; VELDHUIZEN, 2002). Porém, um
inconveniente associado a eles é a necessidade, na maioria dos casos, de um tempo computa-
cional elevado (COSTA, 2015).

Os métodos classicos transformam o problema multiobjetivo em um problema mono-
objetivo (LAUNDY; STEUER, |1988)), como por exemplo o Método da Soma Ponderada das
Funcdes Objetivo, Método de Restricio Epsilon (¢) e Método de Programacdo por Metas.

Segundo Bardanachvili| (2006) e Farias (2008), o Método da Soma Ponderada das Fungdes
Objetivo é um dos mais simples utilizados na literatura para a resolucdo de problemas com
miultiplos objetivos. Ele consiste na escalarizacdo do problema multiobjetivo através da cons-
trucdo de uma func3o objetivo formada pela soma das funcdes objetivo do [POM], ponderadas
por um conjunto de pesos (JUNIOR, 2011). Esses pesos representam a importancia dada a
cada um dos objetivos durante o processo de tomada de decisdo. [Zadeh| (1963) apresentou
por que esse método é capaz de gerar solucdes eficientes para os [POMs| A vantagem deste
método consiste na sua simplicidade de execucdo. Variando-se os valores dos pesos, diferentes
solucdes podem ser encontradas (EHRGOTT; GANDIBLEUX, 2002). Assim, um pode ser

reescrito da seguinte forma:

k
min f =Y w; fi(x) (2.5)
i=1

No qual,w; é o peso do objetivo f; em relacdo com os outros objetivos.

Um outro método cléssico bastante utilizado para resolucido de[POMs], é através do Método
da Restricdo €. Haimes, Lasdon e Wismer| (1971)) introduz o método, onde apenas uma das
funcbes objetivo f; é minimizada, enquanto que as demais sdo transformadas em restricGes
com valores ¢; definidos pelo usuario. €; representa um limite superior da funcdo objetivo f;.

O problema pode ser matematicamente descrito como:
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min f = fi(z), reX (2.6)

Além dos métodos acima apresentados, outro popular é o Método de Programacao por
Metas (ARENALES et al.,, [2007)). Neste método, é estabelecido anteriormente, um conjunto de
metas (valores) aceitdveis para cada fungdo objetivo. Caso ndo exista uma solucdo factivel
com as metas estabelecidas, minimiza-se os desvios das metas estabelecidas (TICONA| 2008).
Esta técnica também tem como base a conversao de mdltiplos objetivos em um tnico objetivo.
Para mais aprofundamento nesta técnica, sao recomendados para o leitor o livro de |Arenales

et al. (2007) e os trabalhos de Ticona (2008), Farias (2008) e Junior| (2011)).

2.1.1.2 Técnicas aproximativas

A maioria dos métodos aproximativos é representada pelas metaheuristicas (COSTA, 2015)).
De acordo com |Souza| (2000), as metaheuristicas representam métodos que visam encontrar
uma solucao de alta qualidade, possivelmente 6tima. Em cada iteracdo, essas estratégias
consistem em uma heuristica subordinada, a qual deve ser adaptada especificamente para
cada problema (JUNIOR), [2011)). A distincdo fundamental entre metaheuristicas e heuristicas
convencionais reside no fato de que as metaheuristicas s3o genéricas e tém a capacidade de
escapar de 6timos locais. Existem diversas categorias de metaheuristicas, sendo a principal
diferenca entre elas o método de escape de 6timos locais. Essas estratégias sdo classificadas
em duas categorias distintas de acordo com o método de exploracao da regido de solucdes:

busca local e busca populacional:

» Busca Local: exploram a regido das solucdes por meio de movimentos bem definidos.
A cada iteracdo, esses movimentos sao aplicados a solucao atual, gerando uma nova

solucao;

» Busca Populacional: fundamentam-se na manutencdo de um conjunto de boas solucdes.
Essas solucdes sdao combinadas com o objetivo de obter uma nova solucdo que seja

superior as duas primeiras.

Na resolucdo de[POMs| por busca local, destacam-se o [2PPLS|e o[PLS] O 2PPLS] proposto

por Paquete e Stutzle (2003), é composto de duas fases: a primeira busca determinar uma
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solucdo de alta qualidade considerando apenas um dos objetivos, enquanto a segunda aplica
procedimentos de busca local a problemas agregados formados pela soma ponderada de funcoes
objetivo. Neste trabalho, devido a complexidade do problema, para a primeira fase foi utilizado
uma heuristica para encontrar o conjunto de solucdes iniciais. Este método é detalhado na
secdo 3.3

Ja em relacdo ao métodom (PAQUETE; CHIARANDINI; STiGTZLE, |2004)), o mesmo consiste
em gerar novas solucOes a partir da exploracao da vizinhanca de solucdes eficientes ja obtidas
anteriormente. Caso uma solucdo vizinha de alguma solucdo explorada n3o seja dominada
por nenhuma outra solucdo do conjunto de solucdes, ela é incluida no conjunto de solucdes
eficientes. No método original proposto, o conjunto de solucdes iniciais utilizado como ponto
de partida para o [PLS|foi gerado aleatoriamente. Porém outros métodos podem ser utilizados.
Neste trabalho, foi utilizado o [PLS] adaptado como a segunda fase do que tem como
primeira fase uma heuristica pra determinar o conjunto inicial de solucdes a ser explorado.
Estes métodos sao detalhados na secao 3.3]

Na resolucao de por busca populacional, destacam-se os algoritmos evolutivos,
principalmente os algoritmos genéticos (FARIAS, 2008). Estes algoritmos foram desenvolvidos
para simular um processo evolutivo através da adaptacao dos individuos de uma populacao
(JUNIOR, [2011)). Os algoritmos genéticos sdo métodos flexiveis e que possuem a capacidade
de gerar novas solucdes de boa qualidade em problemas complexos (ARROYO, 2002).

Embora os Algoritmos Evolucionarios tenham demonstrado sucesso na resolucdo de[POMs|
este trabalho utilizara exclusivamente métodos fundamentados em Busca Local. Para maior
aprofundamento nos modelos de algoritmo genético, recomenda-se para o leitor, a revisdo da

literatura apresentada por |Farias (2008), [Ticonal (2008)) e |Junior| (2011)).

2.1.2 Avaliacao do desempenho dos algoritmos multiobjetivo

O célculo de desempenho de um ou varios métodos em otimizacdo multiobjetivo é uma
tarefa complexa (BASTOS| 2017) e um dos principais desafios relacionados a resolucdo dos
[POMs] esté relacionado a comparacdo entre fronteiras de Pareto. Nesse contexto, torna-se ne-
cessario estabelecer uma metodologia adequada para realizar a comparacao entre dois métodos
multiobjetivos.

Segundo |Lucena et al.|(2013)), podemos verificar duas metas na otimizacdo multiobjetivo,a

diversidade das solucdes encontradas e a convergéncia do método. Para auxiliar nestes calculos
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de desempenho, (LUCENA et al., 2013) apresenta algumas métricas como a distancia geracional
e o espalhamento.
Embora a definicdo de qualidade de solucdo em um [POM]| ndo seja totalmente clara, sdo

trés os objetivos principais de um (BARDANACHVILI, 2006)):
1. Obter solucdes as mais proximas possiveis da fronteira 6tima de Pareto;
2. Obter solu¢Ges as mais diversas possiveis ao longo da fronteira,
3. Contemplar a possibilidade de nao convexidade do espaco de solucdes.

Esses critérios auxiliam na avaliacdo da qualidade das solucdes obtidas em um [POM]
buscando alcancar um conjunto de solucdes eficientes e diversificadas ao longo da [FP|

Zitzler et al|(2003) destacam que varios estudos tém se dedicado ao desafio de comparar,
de forma quantitativa, dois conjuntos de soluces. Os métodos de avaliacdo utilizados podem

ser classificados principalmente em dois tipos: unarios e binarios:

» Métodos unarios: associam a cada conjunto de solucGes eficientes encontrado um niimero

(valor) que reflete algum aspecto especifico em considerac3o,

» Métodos Binarios: atribuem valores a cada par de conjuntos de solucoes, geralmente

comparando-os em relacao a um conjunto de referéncia.

Neste trabalho, serao adotados dois indicadores para avaliacao dos conjuntos de solucoes
eficientes em um [POM] o Hipervolume (H) e a Medida R (R). Esses indicadores foram seleci-
onados por sua capacidade de avaliar os aspectos que apontam a qualidade de um conjunto de
solucGes. Além disso, trata-se de serem indicadores unéarios, o que significa que ndo requerem
uma fronteira de referéncia para sua utilizacdo. No caso do problema em questdo tal aspecto
se torna relevante, pois ndo existem na literatura outras fronteiras de Pareto conhecidas para
o [GPFSPTSDS] Além disso, resolver o de forma exata requereria um elevado
esforco computacional. Portanto, optou-se por utilizar esses indicadores que possibilitam uma
avaliacdo adequada do desempenho dos conjuntos de solucées sem a necessidade de uma

fronteira de referéncia.
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2.1.2.1 Hipervolume

Uma métrica muito utilizada nos , é o Hipervolume (ZHANG; HANSEN, 2009). O
Hipervolume (H), uma métrica proposta por |Zitzler| (1999), é calculado o volume da regido
coberta entre os pontos das solucdes e um ponto de referéncia, através da unido dos politopos
(m1, 7, ..., mx) formados a partir de uma[FP} como ilustrado na Figura [l

Para garantir a adequada escolha do ponto de referéncia, é importante que este ponto
seja, no minimo, constituido com os piores valores das funcdes objetivo pertencentes a [FP]
Este ponto é obtido a partir de uma aproximacdo do Ponto de Nadir (ponto formado pelos
piores valores para cada um dos objetivos, dentre os pontos na . Na pratica, multiplica-se
as coordenadas do Ponto de Nadir, por um coeficiente o, onde o > 1. Desta forma, garante-se
assim que as coordenadas do ponto de referéncia sejam sempre superiores as coordenadas de
qualquer ponto ndo dominado (considerando um problema de minimizac3o).

O valor do Hipervolume deve ser o maior possivel, pois quanto maior a area (volume) sobre
a figura, mais distante a fronteira estara do Ponto de Nadir e mais proxima do Ponto Ideal,
que contém como coordenadas no Espaco de Objetivos os menores valores para cada um dos
objetivos.

Segundo (DEB et al., 2002), um valor alto do Hipervolume, significa que o método teve uma
boa distribuicdo e uma boa convergéncia. O trabalho de|Costa (2015) apresenta exemplos que
ilustram como o valor do Hipervolume se comporta diante de fronteiras com diferentes forma-
tos, contribuindo para uma melhor compreensao e interpretacdo dessa métrica na avaliacdo
de conjuntos de solucdes em [POMs]

O pseudocddigo [I apresenta as etapas para o célculo do Hipervolume para um [POM]
biobjetivo. Na Linha [4] é calculado o Ponto de Nadir (Ponto de Referéncia). Na Linha [5] é
calculado o primeiro volume do politopo da fronteira em relacdo ao Ponto de Nadir. Nas
Linhas [0] e [7] sdo calculados os demais volumes dos politopos em relacdo ao ponto anterior da

fronteira e o Ponto de Nadir.

Algoritmo 1 Hipervolume

: Entrada: P - Conjunto de Solugdes Ndo Dominadas
: Seja H o valor do Hipervolume da Fronteira
: Seja N o nimero de solugdes ndo dominadas
: nadiri, nadiry < ComputeN adir Point()
H = (nadiry, — f7) * (nadirs — f3)
fori=1: N—1do ) ) )
H = H + ((nadir, — fi) * (f& — fith))
: Saida: H
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Figura 1 — Hipervolume da Fronteira de Pareto

Fonte: O autor (2023).

2.1.22 Medida R

A Medida R (R), proposta por|Jaszkiewicz (2002)) e normalizada entre 0 e 1, é uma métrica

que avalia um conjunto de solucdes através da [Funcdo de Tchebycheff Ponderada (FTP)|

por um conjunto de vetores ponderados normalizados. Similar ao Hipervolume, o objetivo é
maximizar o valor de R para indicar melhor qualidade das solucdes.

O indicador de qualidade R é obtido calculando a média dos valores minimos obtidos pelas

[Funcdes de Tchebycheff Ponderadas (FTPs)| para cada vetor de pesos em W. A Funcdo de

Tchebycheff, também conhecida como Distancia de Tchebycheff, é definida para dois pontos
como a maior distancia absoluta entre suas coordenadas.

Para calcular o indicador R, para cada um dos pesos A\ gerados (A e W), sdo obtidos os
valores das[FTPs| por meio da expressdo ||2(z) —y°|| = max;—1,_; Ai(2:(2) — ) onde (2(z))
representa cada um dos pontos pertencentes a e (y°) é o ponto de referéncia adotado. Para
cada peso ), todas as distancias ponderadas s3o calculadas e a menor delas é determinada
(I'}). A Medida R é, entdo, computada como a média dos valores (I'}) obtidos para cada um

dos pesos. O algoritmo [2] apresenta as etapas para o célculo do indicador R.
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O Algoritmo 2 recebe como pardmetro de entrada o conjunto de pontos ndo dominados do
problema. Na Linha 2, é gerado o conjunto de pesos conforme a expressdo[2.8] Neste processo,

n+k—1
sao gerados vetores de pesos, onde n é o nimero de tarefas na instancia e k

kE—1

é o niimero de objetivos considerados.

k 12 k-1
U=35A=A, M) DN =10 ¢€ {0,,,...,,1} (2.8)
= k' k k

Nas Linhas [3 e [4] sdo computados o Ponto Ideal e o Ponto de Nadir, e na Linha [5] é
determinado o Ponto de Referéncia, que este pode ser informado pelo usuério, caso contrario,
ele pode ser calculado como uma aproximacédo do Ponto Ideal. Em seguida, nas Linhas[6] a[g]
ocorre a normalizacdo dos objetivos para cada ponto ndo dominado existente na [FP|

Posteriormente, nas Linhas @] a , é computada a Funcdo Normalizada de Tchebycheff,
utilizando cada um dos pesos. Para cada peso A, calcula-se o valor I'y, para cada um dos pontos
nao dominados y € Y . O valor de I, é obtido como a maior distancia entre as coordenadas
do ponto e do produto do peso A. Na Linha[12] I'§ recebe o menor valor dentre os calculados
no laco anterior, buscando minimizar a para cada peso A. Ao final, na Linha[13] o valor

da Medida R é calculado, sendo obtido subtraindo-se de 1 a média dos valores 6timos das

[ETPsl
Algoritmo 2 Medida R

. Entrada: P - Conjunto de Solucdes Ndo Dominadas

) pesos ¥ «+ {(1,0), (0.99,0.01), ..., (0.01,0.99), (0,1)}

n+k—1
k—1

: min < Computeldeal Point()

: max < ComputeNadir Point()

y° < GetReferencePoint()

: for z(z) € Y do

for i € k do

norm
Zq

: Conjunto ¥ com

zi(x)—min;
mazxr; —min;

©

for A € ¥ do
for y = z2(z) €Y do
norm '.’lOTm)}

Ly = max;er {Ni(yi"”"™ — 2
'y = mingey {T'y}
2
> T

CR(Y)=1- "=t
. Saida: R

==
—= O

_

= =
&~ w
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2.2 REVISAO DA LITERATURA

Nos ultimos anos, tem-se observado um aumento no nimero de trabalhos na literatura que
investigam a programacao do chao de fabrica. Apesar disso, ainda existem algumas questoes
criticas sobre este tdpico, incluindo consumo de energia e pegada de carbono (DING; SONG; WU,
2016). Uma revisdo da literatura sobre programacdo de eficiéncia energética na manufatura,
conduzida por |Gahm et al.| (2016]), mostrou que a programacdo de produc3o sustentavel vem
chamando a atencdo dos fabricantes. Varias abordagens foram desenvolvidas para reduzir o

consumo de energia por maquinas nas inddstrias de manufatura. Essas abordagens incluem:

= Programac&o com restricdo no pico de consumo de energia das maquinas (FANG et al/

2011} |FANG et al., [2013));

= Desligar as maquinas em tempos ociosos (MOUZON; YILDIRIM; TWOMEY, 2007; [MOUZON;

YILDIRIM, 2008; |LIU et al., 2016; LU et al., |2017} JIANG; WANG, 2019);

= Projetar maquinas com maior eficiéncia energética (LI et al., 2011} MORI et al., 2011).

Fang et al|(2011) propuseram um modelo de programacdo matematica em um ambiente
flowshop com duas maquinas e trés objetivos, incluindo carga de pico de energia, pegada de
carbono e makespan. Fang et al.|(2013]) consideraram um problema de flowshop scheduling
com restricao no pico de consumo de energia. Eles apresentaram dois modelos de programacao
inteira mista biobjetivo para minimizar o pico de consumo de energia e makespan.

Mouzon, Yildirim e Twomey, (2007 propuseram vérias regras de despacho e um modelo de
programacao matematica biobjetivo para minimizar o consumo de energia e o tempo total de
conclusdo. Eles usaram uma estrutura on/off para reduzir o consumo de energia. Mouzon e
Yildirim| (2008) usaram a mesma estrutura on/off (MOUZON; YILDIRIM; TWOMEY, 2007)) para
minimizar o consumo de energia e o atraso total para um problema de maquina tnica. Nesses
dois estudos, os autores ndo consideraram o consumo de energia durante o funcionamento das
maquinas. |Liu et al.| (2016) apresentaram um modelo matemaético biobjetivo no problema de
job shop scheduling para minimizar o consumo total de eletricidade do tempo ocioso e o atraso
total ponderado. Eles aplicaram a estrutura de on/off para economizar eletricidade. |Lu et al.
(2017)) consideraram a eficiéncia energética na programacdo do flowshop de m maquinas com

tempos de setup dependentes da sequéncia. Eles estudaram o problema permutation flowshop



30

scheduling com consideracdes ambientais com base na estrutura on/off. Para resolver o pro-
blema, eles usaram um algoritmo hibrido de busca multiobjetivo. A estrutura on/off também
foi utilizada no trabalho de Jiang e Wang| (2019)). Eles apresentaram um modelo matematico
biobjetivo para minimizar o makespan e o consumo de energia. Eles desenvolveram um algo-
ritmo evolucionario multiobjetivo baseado em decomposicao para resolver o problema. |Meng
et al| (2019a) consideraram o problema de flowshop scheduling hibrido com méaquinas para-
lelas nao relacionadas. Cinco modelos matematicos foram propostos e um algoritmo genético
melhorado foi proposto para resolver o problema. Eles aplicaram a estrutura on/off como mé-

todo de economia de energia. |[Meng et al.| (2019b)) propuseram seis modelos de [Mixed Intege
|Linear Programming (MILP) com estrutura on/off no problema flexible job shop scheduling.

O objetivo de todos os modelos foi minimizar o [TEC]

No ambito de projetar maquinas com maior eficiéncia energética, Li et al.[ (2011)) propdem
um estudo do consumo de energia de tempo ocioso em funcdo da maquina-ferramenta e
do préprio processo de corte, propondo estratégias de melhoria. [Mori et al.| (2011)), por sua
vez, propuseram um novo método de controle de aceleracdo de maquinas-ferramentas para
melhoria na eficiéncia energética. Os autores chegaram a conclusdo que modificar as condicdes
de operacao e controle do equipamento reduz o consumo de energia.

Porém, as abordagens citadas anteriormente n3o sdo praticas nas indistrias de manufatura
(DING; SONG; WU, 2016)). Por exemplo, o consumo de energia usada para ligar as maquinas é
elevado. Além disso, ligar e desligar repetidamente as maquinas podem danifica-las (ZHANG et
al., 2014)). Assim, é necessario fornecer solucdes mais sustentaveis para reduzir o consumo de
energia. O consumo de energia das maquinas depende de diferentes caracteristicas, incluindo
poténcia da maquina, velocidade de operacdo e tempo de processamento (BANSAL; KIMBREL;
PRUHS, |2007)). O fabricante pode alterar a velocidade de operacdo e o tempo de processamento
para controlar a poténcia da maquina e seu consumo de energia.

Com base nesta questdo, trabalhos recentes abordam o controle da velocidade e as con-
sequéncias no makespan e consumo de energia. Mansouri, Aktas e Besikci (2016]) analisaram o
trade-off entre makespan e [TEC| no problema [PFSPTSDS| para um caso especial de duas ma-
quinas. Eles desenvolveram uma heuristica para obter uma analise entre os objetivos. |Mansouri
e Aktas| (2016) estudaram o mesmo problema. Eles desenvolveram uma heuristica e um algo-
ritmo genético multiobjetivo para resolver o problema. [Mokhtari e Hasani (2017)) consideraram
o aspecto ambiental no problema de flexible job shop scheduling. Eles desenvolveram um mo-

delo matematico tri-objetivo cujo terceiro objetivo é de minimizar o custo total de energia das
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operacoes de producdao e manutencao. Eles propuseram um algoritmo evolutivo aprimorado
para resolver o problema. [Ramezanian, Vali-Siar e Jalalian| (2019) para o[GPFSPTSDS] propu-
seram uma heuristica com o intuito de economizar energia a partir do controle de velocidade
das maquinas sem prejuizos ao tempo de conclusdo (makespan) da operacdo.

O problema [PFSPTSDS]| tem muitas aplicagdes nas indistrias de manufatura, como in-
distrias téxteis, de compostos quimicos e inddistrias de plastico (EREN, [2010; |ALLAHVERDI;
GUPTA; ALDOWAISAN, [1999; [FRANCA et al., [1996; [DAS; GUPTA; KHUMAWALA|, 1995). Além disso,
os tempos de setup sdo usados nas indistrias de metal, farmacéutica e de papel (ALLAHVERDI;
GUPTA; ALDOWAISAN, |1999; YANG; LIAO, 1999).

Existem poucos trabalhos de PFSPTSDS] considerando o consumo de energia. Apenas os
trabalhos de Lu et al. (2017)) e Jiang e Wang (2019)), ambos utilizando a estrutura on/off, e
Ramezanian, Vali-Siar e Jalalian| (2019) consideraram o aspecto ambiental no problema. Desta
forma, observa-se a necessidade de discussdo sobre o problema [GPFSPTSDS] que é abordado
nesta dissertacdo.

A tabela [I] apresenta um resumo dos problemas e métodos propostos das principais refe-

réncias utilizadas neste trabalho.
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Tabela 1 — Resumo das principais referéncias utilizadas da revisdo da literatura

Autor Problema Método

Mouzon, Shop de 4 maquinas com 2 objetivos: mi- Exato: Soma Ponde-

¥\I/:/(ilrrrl1:] € nimizacdo de Makespan e de consumo to- rada das Funcdes Obje-
(2007) Y tal de energia tivo
7Mouzon Metaheuristica: Greedy
. Vildirm Minimizacdo de Atraso Total e de con- Randomised Adaptive
(2008) sumo total de energia em uma maquina  Search Procedure
(GRASP)
Fang et al. FIQV!/S/?OP cje 2 maquinas com 3 objetivos: Exato (Gurobi Optimi-
Minimizacdo de Makespan, de pegada de
(2011) . . zer 4.0)
carbono e de pico de consumo de energia
Fang et al. Permutat/fnlz FIOWSh?p de 2 maquinas Exato (Gurobi Optimi-
com restricoes de pico de consumo de
(2013)) : AT zer 4.5)
energia para minimizacao de Makespan
el 20 o 7 e B pgima Gt
(2016) . P . (NSGA-II)
de energia nos tempos ociosos
M i . A
A;tr;ssourl. . Permutation Flowshop de 2 maquinas
Besikci para minimizacdo de Makespan e con- Heuristica Construtiva
(2016) sumo de energia
Mansouri Permutation Flowshop de 2 maquinas - .
o Heuristica Construtiva
e Aktas para minimizacdo de Makespan e con- : "
; e Algoritmo Genético
(2016) sumo de energia
Ly ot al Permutation Flowshop com 2 objetivos: Hibrido de Algoritmo
(2017) " Minimizacao de Makespan e de consumo Genético com busca
de energia Backtracking
Mokhtari Job shop com 3 objetivos: minimizacao
© Hasani do Makespan e do consumo total de ener-  Algoritmo Evoluciona-
(2017) gia e maximizacdo da disponibilidade do rio
sistema
Jiang e Permutation Flowshop com 2 objetivos: : .
e Algoritmo Evoluciona-
Wang Minimizacdo de Makespan e de consumo o
(2019)) de energia
Mene et al Flowshop com maquinas paralelas n3o re-
(201%)3) “ lacionadas com objetivo de minimizacao Algoritmo Genético

de consumo total de energia

7Meng et al.. Job shop com objetivo de minimizacao de
(2019b) consumo total de energia

Ramezanian, . . Metaheuristica: Heuris-
Permutation Flowshop com 2 objetivos:

Algoritmo Genético

Vali-Siar L tica Construtiva, Busca
: Minimizacdo de Makespan e de consumo .

e Jalalian de ener ié Local e Algoritmo de

(2019) & Economia de Energia

Fonte: O autor (2023).
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3 METODOLOGIA

3.1 DESCRICAO DO PROBLEMA

Neste trabalho, foi considerado o problema de sequenciamento de producdo [GPFSPTSDS]

A Figura|2|ilustra um scheduling de 3 maquinas e 3 tarefas a partir de um Diagrama de Gantt.

Figura 2 — Diagrama de Gantt de 3 tarefas em 3 maquinas

Cmax = 50
Ml Sinit ]1 S1z ]2 Sz ]3
| | [ | |
MZ Sinit ]1 S ]2 Sy ]3
| | |
M3 Sinit ]1 5.12 ]2 SZE ]3
L[] HEEEEEEEN

0 2 4 6 81012 14 16 18 20 2224 26 28 30 3234 36 38 40 4244 46 48 50 Tempo

Fonte: O autor (2023).

O problema é denotado como F,,,/ST,d/C\,az, TEC com base na notacio
de trés campos de Graham (a/3/7) (GRAHAM et al., 1979). Isto significa que n tarefas (jobs)
devem ser processados em m maquinas sequencialmente, com consideracdo de tempos de
setup dependentes da sequéncia, visando minimizar o makespan e o [TEC| Este problema é
NP-dificil porque pode ser reduzido para o problema F2/ST,d/C\qz, que é conhecido por ser
NP-Dificil (GUPTA; DARROW, 1986)).

Conforme descrito no Capitulo [2| o [GPFSPTSDS| foi estudado na literatura por Rameza-
nian, Vali-Siar e Jalalian| (2019). Em seu artigo, os autores apresentam as seguintes hipdteses

para o problema:
» Todas as maquinas estao sempre disponiveis e ndo ha avarias;

» Todas as tarefas estdo disponiveis no instante inicial,

» Cada uma das n tarefas pertencentes ao conjunto J = 1,2,...,n deve ser processado
em m maquinas pertencentes ao conjunto M = 1,2,..., m sequencialmente na mesma

ordem. Cada maquina s6é pode processar um trabalho por vez,
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= Ha um tempo inicial de setup para o primeiro trabalho da sequéncia em todas as ma-

quinas;

= Os tempos de setup ndo estdo incluidos nos tempos de processamento. Eles sdo depen-
dentes da sequéncia, ou seja, a duracdo dos tempos de setup depende tanto do trabalho

atual quanto do imediatamente anterior;

» Os tempos de setup sdo antecipados, ou seja, os tempos de setup podem ser iniciados

antes que o trabalho correspondente fique disponivel na maquina;
» Pode haver tempos ociosos para as maquinas;

» Cada maquina sera desligada apds a conclusdo do ultimo trabalho.

A notacao do problema é a seguinte:

Indices

7,k Indices para tarefas j, k =1,2,....n

7 Indice para maquinas i = 1,2,....m

l Indice para niveis de velocidade de processamento [ = 0, 1, 2 (velocidade lenta,
normal e rapida respectivamente)

n Nimero de tarefas

m Nimero de maquinas

Parametros

spy Fator de velocidade de processamento [

Dij Tempo de processamento da tarefa j na maquina ¢

stiik Tempo de setup para a mudanca da tarefa j para a tarefa £ na maquina ¢

oy Fator de conversao para a velocidade de processamento [

W Fator de convers3o para o tempo ocioso na maquina ¢

e Poténcia da maquina ¢

M Um ndmero grande

Variaveis de Decisdo

Sij Tempo inicial da tarefa j na maquina ¢

0ij Tempo de setup para a tarefa j na maquina 7, i # 1, se a tarefa j é a
primeira tarefa na sequéncia

Cij Tempo de conclusdo da tarefa j na maquina ¢

0; Tempo ocioso na maquina ¢
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0, 1 se a tarefa j é a primeira tarefa,0 se contrario

Tjg 1 se a tarefa j precede a tarefa k, 0 se contrério (j # k)

Yijl 1 se a tarefa j é processada no nivel de velocidade [ na maquina ¢, 0 se
contrario

Crnaz Makespan, o tempo de conclusdo da dltima tarefa denominada n na dltima

maquina denominada m

TEC

Consumo total de energia

O modelo [MILP)| biobjetivo para minimizar C,,, €[TEC é apresentado abaixo:

Cma:(: 2 ija
M (1 = 9;) + 0ij > stijj — -1y,
Sij = C(i-1)j T Oij)

S15 Z Stljjﬁ‘

Pi
Cij = Sij + Y —Yijl,
Spy
Sik > cij — M(1 — 1) + stijer,
Sij > Cik — My, + sti (1 — x41.),

> 0 =1
j=1
3
Zyijl =1,
n 3 Dij
max Z Z yz]la

7j=1 l—l
mon 3 7sz1j>\l
EC =3 2.2 e Yist >
i=1j=110=1 i=1
Sij Z 0
Cij 2 0
0ij Z 0
0, >0
0; €{0,1}

.Tjk € {0, 1}

min C),uz
min TEC

Y, 7Tl
60

,n
,m; g =1,
,m; g =1,
,n
,m; g =1,
m;j, k=1
,m; J, k
,m; g =1,
L m

,m;j =1,
ym; g =1,
,m; g =1,
,m

;M
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vij € {0,1} i=1,..m;j=1...,n1=1,23 (3.20)
Chaz > 0 (3.21)
TEC >0 (3.22)

As funcdes objetivo e representam a minimizacao de C,,, e TEC, respectiva-
mente. C),.. é a representacao do nivel de servico e TEC' é conhecida como uma métrica de
sustentabilidade. As restricoes 3.3 calculam C),,.. Isto ocorre apés a conclusdo do dltimo tra-
balho na dltima maquina. Como os tempos de setup antecipados sao assumidos, as restricoes
calculam a duracdo do deslocamento de setup apenas para o primeiro trabalho em todas
as maquinas, exceto para a primeira maquina. Isso permite que o setup em cada maquina seja
iniciado antes que o primeiro trabalho na maquina anterior seja concluido. As restricoes (3.5
garantem que o instante de tempo inicial de uma tarefa em todas as maquinas, exceto na
primeira maquina, seja maior ou igual ao tempo de conclusdo da mesma tarefa na maquina
anterior mais a duracdo do tempo de setup (se o tempo de setup existir). As restricdes
estabelecem que uma tarefa comeca na primeira maquina apds terminar seu tempo de setup
correspondente. As restricoes garantem que o tempo de conclusdo de uma tarefa em uma
maquina seja maior ou igual ao seu tempo de inicio mais seu tempo de processamento. As
restricdes[3.8] e [3.9determinam a sequéncia de tal forma que o instante de inicio de uma tarefa
seja maior ou igual ao tempo de conclusdo da tarefa anterior na mesma maquina mais a troca
de setup. A restricao garante que haja apenas uma primeira tarefa (job). As restricdes
3.11 garantem que haja apenas um nivel de velocidade para cada tarefa em cada maquina. As
restricdes e calculam o tempo ocioso das maquinas e o [TEC| respectivamente. As

restricoes a e as restricoes e definem que as respectivas varidveis sao ndo
negativas. As restricGes a definem que as respectivas varidveis sao binarias.

3.2 METODOS DE RAMEZANIAN

Como nao se teve acesso as fronteiras geradas pelo trabalho de |Ramezanian, Vali-Siar e
Jalalian| (2019), foi necessario reimplementar seus métodos. Porém, a implementacéo talvez
nao tenha sido a mais acurada devido a falta de informacdes como a poténcia considerada
de cada maquina em cada instancia. Além disso, ha alguns erros no algoritmo apresentado
de economia de energia (Algoritmo [f]) por Ramezanian, Vali-Siar e Jalalian| (2019) e foram

comentados na secdo [3.2.1] Mesmo assim, tentou-se fazer o melhor possivel para reproducao
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dos resultados.

Ramezanian, Vali-Siar e Jalalian| (2019)) desenvolveram um algoritmo heuristico construtivo
para gerar solucdes com reducdo de consumo de energia. O método é descrito no Algoritmo[3]
O mesmo contém cinco etapas. Na primeira etapa (Linhas 3| a |§[) todos os jobs sdo definidos
para serem executados no nivel de velocidade mais rapido. Na segunda etapa (Linha , o
NEHT-RB (Algoritmo [4)) é executado para encontrar uma soluc3o inicial.

O NEHT-RB é uma heuristica construtiva proposta por Rios-Mercado e Bard (1998)) com o
objetivo de minimizar o makespan para o problema [PFSPTSDS] [Rios-Mercado e Bard| (1998)
modificaram o NEH (NAWAZ; ENSCORE, 1983)) e o NEHT (TAILLARD) [1990) para considerar
os tempos de setup dependentes da sequéncia.

O NEHT-RB consiste em calcular os tempos totais de processamento 7 de cada job com
seus respectivos niveis de velocidade em cada maquina e ordena-los em ordem decrescente.
Com os jobs ordenados, o job com maior 7T} é removido e inserido na solugdo na posicdo que
minimize o makespan parcial y(k), até que todas as tarefas tenham sido incluidas. O célculo
de y(k) é detalhado no trabalho de |Rios-Mercado e Bard| (1998).

Na terceira etapa do Algoritmo [3] (Linhas [10] a [14])), um método de busca local (Algoritmo
best improvement com estrutura de vizinhanca exchange é aplicado a solucao inicial. Na
quarta etapa (Linhas a , o algoritmo implementa um laco de repeticdo para buscar
por solucdes com reducao do consumo de energia. Em cada iteracdo, o algoritmo seleciona
0 job com o menor tempo de processamento corrigido pelo nivel de velocidade atual e reduz
sua velocidade em um nivel (ou seja, rapido para normal e normal para lento). Com novos
niveis de velocidade, o NEHT-RB e a busca local sdao executados para encontrar uma nova
solucdo. Posteriormente, o método de reducdo do consumo de energia proposto pelos autores
(Algoritmo @ é utilizado para melhorar o consumo de energia sem alterar o makespan. A
quarta etapa (Linhas (16 a continua até que o nivel de velocidade de todos os jobs seja
minimizado. Uma solucdo é obtida no final de cada iteracdo. Na quinta etapa (Linhas a
, o algoritmo de selecdo de solugdes ndo dominadas (Algoritmo [7]) é utilizado nas solu¢Ges
obtidas nas etapas anteriores.

O Algoritmo|6]é um método de economia de energia e é a principal contribuicdo do trabalho
de Ramezanian, Vali-Siar e Jalalian| (2019). Inicialmente, este método (2* Etapa - Linhas
a encontra os gaps (lacunas) entre dois jobs consecutivos (Gap.J;;) em uma maquina e
encontra os gaps para um job entre duas maquinas consecutivas (Gapl;;). A Figura3|ilustra

0s gaps entre jobs e entre maquinas em um Diagrama de Gantt.
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Algoritmo 3 Heuristica Construtiva - Ramezanian

1: Entrada: Conjunto de méquinas e jobs ndo programados, sp;, D;j

2: 1° Etapa (Inicializacdo)

3: Definir contador z =0

4: Definir B como o conjunto de todas as solucdes viaveis

5 B=]]

6: Setar Matriz de Velocidade no nivel mais alto de velocidade(Ex.:V} : [v;; = sp2], Vi =1,..n;j = 1,..m)
7: 2 Etapa (Solucdo Inicial)

8: seq. < NEHT-RB(pij, Si j,k, V2, n,m)

9: 3 Etapa

10: seq. < Busca Local (seg.,n)(Algoritmo [B])

11: B = B U seq,

12: z2=2+41

13: [k] representa o job na posicdo k da seq. e op;) denota a operacdo na posicdo k na maquina i

14: opn,,,, representa o conjunto de operagdes em que o nivel de velocidade ndo é baixo (Ex.: v;x) # spo)

15: 4* Etapa (Busca por Solucées com consumo reduzido de energia)

16: while op,,_,,, # [| do

17: Encontrar a operagdo op;|q) tal que op;jo) = min[p;x]/vifk], vijx) € Va, Vi =1,

18: Reduzir o nivel de velocidade de op;,] em um nivel (vz[a] sp; — spi—1) atuallzar V.
19: seq, < NEHT—RB(pij,Si,j7k,VZ,n7m)

20: seq. < Busca Local Swap(seq.,n)(Algoritmo [5)

21: seq. < Energy Saving (pij. Si jk; V=, n,m) (Algoritmo [6)

22: B = BU seq.

23: Atualizar op,,
24: z=z+1
25: 5% Etapa

26: Aplicar o Algoritmo de selecdo de solucdes nao dominadas no conjunto B
27: Retornar Conjunto de solu¢des ndo dominadas

slow

Algoritmo 4 Construtivo NEHT-RB

1: Entrada: Tarefas ndo sequenciadas, p;;, V. = [v;;],n,m

2: FS =[]

3: Seja U o conjunto de tarefas ndo sequenciadas

4: Calcular a matriz pr de modo que pr; = p;j/vij(vi; € Vo)ii=1,...,mij =1,..n
m

5: Calcular T; = 3 prijij=1,...,n
i=1

6: Ordenar as tarefas no conjunto U em ordem decrescente de Tj

7: while U # 0 do

8:

Escolher a primeira tarefa h do conjunto U

9: Calcular o makespan parcial v(k) para toda posicdo k = 1,2, ..., [FS + 1]
10: Encontrar o = min {vy(k)}

11: Inserir a tarefa h na posicdo o em F'S

12: Remover a tarefa h de U

13: Retornar seq.,

Algoritmo 5 Busca Local - Ramezanian

1. Entrada: seq.,n

2: seq; = seq,

3: for j=1to j <ndo

4 Trocar job j e 7+ 1 da seq.

5: if seq, ndo é dominada por seq; then
6: seq) = seq,

7 else

8 seq, = seqq

9: Retornar Solucio seq, melhorada
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Figura 3 — Representac3do dos gaps

. C”lﬂx 50
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0 2 4 6 810 12 14 16 18 20 22 24‘26 28 30 3234 36 38 40 4244 46 48 50 Tempo
Gapfz1 = 6

Fonte: O autor (2023).

Em seguida, o método de economia de energia verifica se os jobs podem ser realizados
em um nivel de velocidade mais baixo sem alterar o makespan. Entre estes jobs, o método de
economia de energia seleciona o job que mais poupa energia e depois reduz a sua velocidade
em um nivel (3% Etapa - Linhas [24] a . Se o job selecionado n3o cobrir todo o gap, o final
deste job serd movido para o final do novo gap (4° Etapa - Linhas [40] a [44]). Portanto, novos
gaps sao encontrados e novas verificacoes s3o realizadas para reducao do consumo de energia.
O Algoritmo [6] mostra o pseudocédigo do método de economia de energia. No Algoritmo, o

tempo de conclusdo do trabalho j na maquina ¢ (e;;) € calculado da seguinte forma:

e = 0, Vi=1,..,m (3.23)
€o; = Ty, j = 1, ey O — 1 (324)
e;j = max{e;,_1 ;€ -1+ Sij_1,} +Dr, i=1,..m;j=1,...,0—1 (3.25)

onde, r; indica o release time da tarefa j assumido como zero.

O método proposto em Ramezanian, Vali-Siar e Jalalian| (2019)) é apresentado no Algoritmo

Na dltima etapa do Algoritmo [3| um algoritmo de selecdo de solucdo ndo dominadas é
implementado. Foi utilizada a abordagem de classificacdo rapida ndo dominada proposta por
Deb et al. (2002)). Neste procedimento, n;, € o nimero de solugdes dominadas pela solu¢do b, e
Sy € o conjunto de solucdes dominadas pela solucao b. O Algoritmo [/| mostra o pseudocddigo

deste procedimento.



Algoritmo 6 Energy Saving - Ramezanian

Entrada: p;;, Vz = [v;5], seq.,n,m, sp;
1¢ Etapa (Inicializacdo)
Calcular e;; e formar a matriz E = [e;],i=1,...,m;j=1,...,n
2¢ Etapa (Encontrar os gaps)
[7] e [§ + 1] representam o job na posicdo j e o job na posicdo j + 1
Gap.J; |;) representa o gap entre o job [j] e o job [j + 1] na méquina i
GapM; ;) representa o gap para o job [j] entre a maquina i e a maquina i + 1
Calcular Prij :pij/vij, (Uij S Vz),i =1...mj5=1,...,n
for i =1 tom do

forj=1ton—1do

GapJifj) = Ei [j+1) = Pri[ji+1) — Eilj)

fori=1tom—1do
Gain,n = an
fori=1tom—1do
for j =1 tondo

GapMifj) = Bt = Pritalj) — Bifj)
forj=1ton—1do
GapM,, ; =inf
: GapJyn, =0e GapMy, , =0
: Gapy; = min([GapJ; ;], [GapM; ;]),i=1,...,m;j=1,...n
: G representa a matriz de maquinas e jobs que satisfazem Gap;; > 0
. B representa o nimero de linhas em GG
: 3% Etapa (Encontrar a melhor economia de energia)
:while -, > ., Gapi; > 0 do
25: Vé:VZ,(v;j:vij),z‘:1,...,m;j:1,...,n

oNa N

—
= oY

=
_U:)l\)

==
AN

=
e ~

NN DNDDN -
A WODNRFER OO

26: Calcular a energia consumida EC; por cada job em cada maquina da matriz G
27: forq=1:3do

28: if VG(q,l)(q,Q) % spo then

29: Ac(g1)(e.2) = GaPa(a1)(0.2)i De(g1)q,2) = PGla1)(a2)/5P1-1

30: while Ac(q’l)(q’g) — AG(q,l)(qﬂ) >0do

31: Atualizar Matriz Vz, (vG(q,1)(q,2) = SP1-1)

32: if VG(q,1)(g,2) = SP0 then

33: Sair do loop

34: Atualizar Ag(q,1)(¢,2)» AG(q’l)(w)

35: Calcular nova energia EC5 consumida por cada job em cada maquina da matriz G
36: ECg = ECQ — ECl e M, = HlaX(E03)

37: a e b representa a maquina e o job respectivamente do elemento M,

38: Atualizar Matriz V,,, (v,, = Vab); PTab = Pab/Vgy

30: 4 Etapa (Criar novo Gap)

40: if AG(q,l)(qﬂ) < Ag(qyl)(qﬁg) then

41: €ab = €qb + Gapab

42: VZ:VZl,(vij :v;j),z‘:1,...,m;j:1,...,n

43: Atualizar prij = pij/vij, (vi; € Vz) e E =le;],i=1,..,m;j=1,..,n
44: Calcular GapJ; j e GapM; j, Gap;; e Matriz G

45: Retornar Solucdo seq, melhorada, C,u, € TEC
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Algoritmo 7 Selec3do de solucdes ndo dominadas - Ramezanian

1: Entrada: Conjunto de Solucdes B
2: NDS representa o conjunto de solucdes ndo dominadas
3: for cada b € B do

4:

9:
10:
11:
12:

Sy =]
ny = 0
for cada ¢ € B do
if (b < ¢) (se b domina g) then
Sy =SpUq
else if ¢ < b then
ny=np+1
if n, = 0 then
NDS = NDS U {b}

13: Retornar Conjunto de solu¢des ndo dominadas

3.2.1 Comentarios sobre o algoritmo de economia de energia proposto por Rame-

zanian

Ao se tentar reproduzir o algoritmo de economia de energia (Algoritmo@, foram observadas

algumas inconsisténcias. Isto fez com que o mesmo nao pudesse ser implementado tal como

apresentado no trabalho de [Ramezanian, Vali-Siar e Jalalian| (2019)). As inconsisténcias sdo

listadas abaixo:

1. Existe uma inconsisténcia no calculo dos Gaps entre Jobs da mesma méquina (GapJy;))

na Linha [II] Como o problema em questdo leva em consideracdo os tempos de setup
entre jobs na mesma maquina, o tempo de setup deve ser considerado no célculo do
gap subtraindo-se seu valor. Caso estes tempos n3o sejam subtraidos, sera encontrado
um tempo de Gap maior que o real. Ao se fazer esta correcdo, o calculo do GapJ;; na

Linha [11] deveria ser calculado conforme apresentado na Equacdo (|3.26)):

GapJiy) = Eifjr1) = prifg+ — Eif) = Sifji+) (3.26)

. A condicdo do laco de repeticio no inicio da 3% Etapa (Linha do Algoritmo [f]

ndo garante a parada do algoritmo. Como apresentado no pseudocddigo, a busca pela
melhor economia de energia deve prosseguir enquanto existirem gaps. Porém, ndo ha
como se garantir que o método de reducdo de energia proposto corrija totalmente todos
os gaps (assumirem valores zero). Isto deve-se principalmente a limitacdo de trés niveis
de velocidade propostos. Com mais niveis de velocidade mais lentos, os gaps poderiam
ser reduzidos. No entanto, nao ha como garantir que seriam totalmente preenchidos em

todas as situacoes. Desta forma este laco pode entrar em um loop infinito.
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3. N3o fica claro como é realizado o calculo da energia unitaria consumida por cada job em
cada maquina (Linhas[26] e [34)). No trabalho é apenas apresentado o célculo do consumo

total de energia.

4. Existe uma inconsisténcia no calculo de A/G(q 1)(g,2) Na Linha . O intuito desta variavel

0,2
é calcular a diferenca do tempo de processamento do job selecionado no seu nivel de
velocidade atual e com o nivel de velocidade reduzido em um nivel. Isso faz com que seja
possivel verificar a condicao da Linha |30} verificar se com a reducao de velocidade, o job
consegue preencher parcial ou totalmente o gap sem alterar o makespan. Desta forma,

/ . . . ~
AG(q 1)(0,2) deveria ser corrigido para ser calculado conforme apresentado na Equacdo

(13.27)):

! _ PG(g,1)(9,2) _ PG(4,1)(q,2)
AG(q,l)(q,Z) - Spr—1 spy (327)

5. N3o fica claro como Ag(q,1)(q,2) € AIG(QJ)((LQ) devem ser atualizados na Linha . Ac(g,1)(q,2)
deve ser atualizado reduzindo o A/G(q,l)(q,Z) de seu valor, pois o gap para checar novas
reducdes de velocidade agora é menor, visto que foi atendida a condicao da linha 30 e a
velocidade foi reduzida. A/G(q,l)(q,Q) por sua vez, também deve ser atualizado, visto que a
velocidade foi reduzida e uma nova verificacdo na préxima iteracao sera realizada: veri-
ficar se a diferenca do tempo de processamento do job selecionado no seu novo nivel de
velocidade e com o nivel de velocidade reduzido em um nivel, consegue preencher parcial

ou totalmente o gap sem alterar o makespan. Desta forma, a atualizagdo de Ag(g,1)(q,2)

e AlG(q,l)(q,Z) na Linha , deveria ser executada conforme as equacdes ((3.28)) e (3.29):

Ac1)(@2) = Gapc(g)(a2) — AG(q,l)(q,z) (3.28)
’ _ PGa1)(a:2) _ PGa1)(a.2)
AGgay(ge) = — aptteth — =z (3.29)

6. Por fim, além das inconsisténcias relacionadas aos calculos unitarios de energia ndo
apresentados nas Linhas [26] [35 e [36] algumas melhorias quanto a eficiéncia do método
poderiam ser colocadas em pratica. No algoritmo proposto por Ramezanian, Vali-Siar €
Jalalian| (2019), apenas a alteracdo de velocidade do job que resultar na maior reducdo
de energia é de fato alterada na matriz de velocidade original da solucdo seq., a cada
iteracdo do laco da Linha [24] Do ponto de vista computacional, estes passos poderiam
ser simplificados, visto que todos os gaps ja foram calculados e o algoritmo ja possui

verificacBes para alterar a velocidade de todos os gaps da matriz G no laco da Linha
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[27] Desta forma, pode-se dispensar o laco da Linha [27] e todos os célculos posteriores a

B4

Na Secdo [3.3] sera apresentado um algoritmo de economia de energia adaptado de Rame-

zanian, Vali-Siar e Jalalian| (2019)), que corrige todos os aspectos apresentados anteriormente.

3.3 DESCRICAO DO METODO

O problema abordado neste trabalho é NP-dificil. Devido a complexidade combinatéria e
limitacGes de tempo, métodos heuristicos sdo utilizados na solucdo de problemas de grande
porte (HEJAZI; SAGHAFIAN, 2005). O método utilizado para a resolu¢do do [GPFSPTSDS| foi o
proposto por Lust e Teghem| (2010) e utilizado por |Costa et al. (2018). As duas fases

do método sao apresentadas a seguir.

3.3.1 Primeira fase

A primeira fase visa encontrar um conjunto de solucdes como populacdo inicial. Neste
trabalho, essas solucdes sao obtidas empregando algoritmos heuristicos que combinam métodos
construtivos com procedimentos de busca local. Foram consideradas diferentes configuracdes

que sdo apresentadas a seguir:

1. NEHT-RB + SWAP (Algoritmo [8)): Consiste no Algoritmo [3| sem a utilizagdo do

método de economia de energia;

2. NEHT-RB + SWAP + economia de energia adaptado (Algoritmo [9): Consiste
no Algoritmocom a utilizacdo do método de economia de energia adaptado (Algoritmo
10).

3. NEHT-RB + VND + economia de energia adaptado (Algoritmo : Consiste
no Algoritmo [3] com um [VND] (Algoritmo como busca local ao invés da busca local
proposta por Ramezanian, Vali-Siar e Jalalian| (2019). Esta configuracdo utiliza o método

de economia de energia adaptado.

Nas configuracbes NEHT-RB + SWAP ¢ NEHT-RB + SWAP + economia de
energia adaptado, serad analisada a influéncia de um método de economia de energia. Nas

configuracoes NEHT-RB 4+ SWAP + economia de energia adaptado e NEHT-RB +
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Algoritmo 8 NEHT-RB + SWAP

Na N

: Entrada: Conjunto de maquinas e jobs ndo programados, sp;, pi;
1% Etapa (Inicializac3o)

Definir contador z =0

Definir B como o conjunto de todas as solucdes viaveis

B =

Setar Matriz de Velocidade no nivel mais alto de velocidade (Ex.: V; : [v;; = spo],Vi=1,..n;j =1,...m)

2% Etapa (Solucéo Inicial)

seq, < NEHT-RB(pij, si .k, V2, n,m)
3¢ Etapa

seq, + Busca Local Swap (seq.,n)

: B=BUseq,

tz=2z+1

: [k] representa o job na posicdo k da seq. e op;x) denota a operacdo na posicdo k na maquina i
© OPn,,,., representa o conjunto de operagdes em que o nivel de velocidade ndo é baixo (Ex.: v

. 4% Etapa

: while op,,_,,, # [| do

Encontrar a operacdo op;jq] tal que op;jq] = min[p;j)/vipk], Vi) € Ve, Vi=1,...,m
Reduzir o nivel de velocidade de op;j,j em um nivel (v;[q) : sp1 — spi—1) e atualizar V,
seq, < NEHT-RB(p;j, si j .k, V>, n,m)

seq, + Busca Local Swap (seq.,n)

B =B Useq,

Atualizar op,
z=z+1

slow

: 5% Etapa
. Aplicar o Algoritmo de selecdo de solu¢cdes ndo dominadas no conjunto B
: Retornar Conjunto de solucdes ndo dominadas

7’é 5Po)

Algoritmo 9 NEHT-RB + SWAP + Economia de Energia Adaptado

NNNNNRERR R RF A
RONHEQOONDITREWN RO

25:
26:
27:

NGO RN

: Entrada: Conjunto de méquinas e jobs ndo programados, sp;, p;j
1¢ Etapa (Inicializacdo)

Definir contador z =0

Definir B como o conjunto de todas as solucdes viaveis

B =

Setar Matriz de Velocidade no nivel mais alto de velocidade (Ex.: V. : [v;; = spo], Vi =1,..n;j = 1,..m)

2% Etapa (Solucdo Inicial)

Seq, <— NEHT—RB(pij7 Si,j.ko V;, n, m)
3% Etapa

seq, < Busca Local Swap (seq.,n)

: B = BU seq,

tz=2z+1

. [k] representa o job na posicdo k da seq. e op; denota a operagdo na posicdo k na maquina i
© OPn,,,., representa o conjunto de operagdes em que o nivel de velocidade ndo é baixo (Ex.: v;p
: 4 Etapa (Busca por SolucGes Energeticamente Eficientes)

: while op,,_,_, # [] do

Encontrar a operacdo op;|,) tal que op;jo] = min[p; /vik], Vi) € Ve, Vi =1,...,m
Reduzir o nivel de velocidade de op;j,] em um nivel (v;[q) : sp1 — spi—1) e atualizar V,
seq, <— NEHT—RB(piJ‘, Si,j.k> ‘/z; n, m)
seq, <+ Busca Local Swap (seq.,n)
seq, < Econ. de Energia Adaptado (pij, $; jk, V2, n,m)
B = BUseq,
Atualizar opy,,,,.,
z=z+1
5% Etapa
Aplicar o Algoritmo de selecdo de solugcdes ndo dominadas no conjunto B
Retornar Conjunto de solu¢Ses ndo dominadas

# Spo)
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Algoritmo 10 Economia de Energia Adaptado

NN

Entrada: pij,Vé = [v;j]7eij7seqz7n,m7spl
VZ = Vé, (U;j = Uij),i = 1, ...,m;j = 1, N
1¢ Etapa (Encontrar os gaps)
[7] e [j + 1] representam o job na posicdo j e o job na posicdo j + 1
GapJ; ;) representa o gap entre o job [j] e o job [j + 1] na maquina i
GapM; ;) representa o gap para o job [j] entre a maquina i e a maquina i + 1
Calcular prij = pij/vij; (’Uij S Vz),i =1,..m;3=1,...,n
for i =1 to m do

forj=1ton—1do

GapJifg) = By [j41) = Prifj+1) — Eij) = Sij)l+1]

cfori=1tom—1do

GapJ; , = inf

cfori=1tom—1do

for j =1 tondo
GapM;j) = Eiya,[5) — pritaj) — i)

forj=1ton—1do

GapMy, ; =inf

: GapJyn, =0e GapMy, , =0

: Gap;; = min([GapJ; ;], [GapM,; ;]),i=1,...,m;j=1,...,n

. G representa a matriz de maquinas e jobs que satisfazem Gap;; > 0
. B representa o niimero de linhas em G

: 2% Etapa (Correcdo de Gaps)
forg=1:5do
if Vg(qvl)(q’Q) = spo then
Ac(a.1)(2) = GG,
AGa1)(a.2) = PGla)(@.2)/SPi-1 — PG(q,1)(a,2)/ 5P
while AG(q,l)(q,Z) — AG(q71)(q,2) Z 0 do
Atualizar Matriz Vz, (vG(q,1)(q,2) = SP1-1)
if VG(q,1)(q,2) = SPO then
Sair do loop
Ac(g1)(a2) = Gapaie1)(a:2) — Baig1)(a.2)
AGg1)@2) = PGa1)(,2)/5P1-1 = PG(q,1)(g,2)/ P
Retornar Solucio seq, melhorada, V7, C)hop € TEC

VND 4 economia de energia adaptado sera analisada o impacto de incluir mais estruturas

de vizinhanca na busca local.

Desta forma, o procedimento de busca local utilizado na configuracio NEHT-RB +

VND + economia de energia adaptado (Algoritmo [11]), foi a Descida em Vizinhanca
Vari4vel (VND)) proposta por [Mladenovi¢ e Hansen| (1997) (Algoritmo com abordagem

Best Improvement utilizando 6 movimentos de vizinhanca:

= Exchange (Figura |[5(a))): Troca de posicdo entre duas tarefas;

= Relocate (Figura[5(b)): Mudanca de posicdo de uma tarefa na sequéncia de producdo;

= Or-opt (Figura e [5(d))): Realoca um bloco contiguo de tarefas em outra posicdo

da sequéncia (se 2 tarefas, Or-opt2, se 3 tarefas Or-opt3);
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Algoritmo 11 NEHT-RB + VND + Economia de Energia Adaptado

NNMNRNNNMNNNNNRERRERRERRRRFRR
NPT HEONEOOONDITREWN OO0

eNO N

: Entrada: Conjunto de maquinas e jobs ndo programados, sp;, pi;

1% Etapa (Inicializac3o)

Definir contador z = 0

Definir B como o conjunto de todas as solucdes viaveis

B =

Setar Matriz de Velocidade no nivel mais alto de velocidade (Ex.: V. : [v;; = spo], Vi =1,..n;j = 1,..m)
2% Etapa (Solucéo Inicial)

seq, <— NEHT—RB(pU7 Si g ks V.,n, m)

32 Etapa

seq, + Busca Local (seq,n)

: B=BUseq,

tz=z+1

: [k] representa o job na posicdo k da seq. e op;) denota a operacdo na posicdo k na maquina i

© OPn,,,, representa o conjunto de operacdes em que o nivel de velocidade ndo é baixo (Ex.: v;fx) # spo)
: 4° Etapa (Busca por Solucdes Energeticamente Eficientes)

: while op,,_,. # [ do

Encontrar a operacdo op;[q] tal que op;jo] = min[p;j /vir], Vi) € Ve, Vi=1,...,m
Reduzir o nivel de velocidade de op;j,j em um nivel (v;[q) : sp1 — spi—1) e atualizar V,
seq, < NEHT-RB(p;j, si j &, V2, n,m)

seq, + Busca Local (seq,n)

seq, < Econ. de Energia Adaptado (p;j, si,j i, Vz, 1, m)

B = B U seq,

Atualizar op,
z=z+1

slow

: 5% Etapa
. Aplicar o Algoritmo de selecdo de solugcdes ndo dominadas no conjunto B
: Retornar Conjunto de solucdes ndo dominadas

= 2-Opt (Figura5(e))): Remove duas arestas (arcos) ndo adjacentes e reconecta a sequéncia

usando duas arestas alternativas;

= Exchange em blocos (Figura|5(f))): Troca de Posicdo entre blocos contiguos de n tarefas.

Algoritmo 12 Busca Local - VND

= =
[y

oY XNIITHEWN

Entrada: s, P, st,V,n, m,nivel,
Seja r o nimero de estruturas diferentes de vizinhanca
k<0
while k£ < r do
Encontre o melhor vizinho s’
if makespan(s') < makespan(s) then
s+ s
k<0
else
k+—k+1

: Retornar s

Po fim, o algoritmo de economia de energia adaptado, considera os apontamentos realiza-

dos na Secdo e é apresentado no pseudocddigo |10]
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Figura 4 — Movimentos para gerar vizinhanca

0O2OEED®

OSSO GO0

OOBOONOO),

(a) Exchange

00606006600
0000000

©OO@OEED®@O

(c) Or-opt2

000600000,

viRsassne

0OEeO®PEDO

(e) 2-opt

0O2OEED®
|

@é@@@@@@@

02EOWEOEDWO

(b) Relocate

00600000
0OPO®®EEDO

QOO EVO OO,

(d) Or-opt3

00006600,
N
08008000

OB OO0

(f) Exchange em Blocos 2

Fonte: O autor (2023).

3.3.2 Segunda fase

Na segunda fase, procede-se com uma busca por solucdes aproximadas, localizadas entre
as solucBes ja localizadas na fronteira atual. Nesta fase, as solucdes sdo geradas a partir
da aplicacdo de um procedimento de busca local (Algoritmo first improvement com as
vizinhancas: exchange e relocate combinados com o algoritmo de economia de energia
adaptado.

A segunda fase do método tem por objetivo encontrar solucdes eficientes entre as solucdes
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ja contidas na fronteira, e assim aumentar o nimero e/ou qualidade de solu¢des no conjunto
de solucGes obtidos durante a primeira fase. Esse processo se da através da utilizacdo de um
procedimento de [PLS adaptado. Ele é apresentado no Algoritmo [13]

O método inicia-se com uma populacdo P, composta por potenciais solucoes contidas na
populacao inicial Fy Esse conjunto de solucdes foi gerado durante a primeira fase do método.

Durante a execucdo do procedimento, todos os vizinhos p’ para cada uma das solucdes
p € P sao gerados, e tem seus gaps corrigidos com o algoritmo de economia de energia
adaptado (Linha . Se uma solucdo p’ gerada ndo for dominada por p, tenta-se adiciona-la
ao conjunto de solugdes (Linha [10). O método AddSolution ndo sé adiciona novas solucdes
ao conjunto de solucGes, como também remove solucdes presentes em Xz, que passam a ser
dominadas (Linha[l2)). Sempre que uma solucdo p’ € N é adicionada ao conjunto de solu¢des,
ela é também colocada em uma lista de solu¢cdes que serd analisada uma vez que todas as
solucdes da atual populacao tenham sido exploradas.

Neste trabalho, as solucdes da segunda fase foram analisadas em diferentes configuracoes

apresentadas a seguir:

1. NEHT-RB + SWAP + 22 Fase: Consiste no Algoritmo [ com a inclusdo da segunda
fase (Algoritmo [13));

2. NEHT-RB + SWAP + economia de energia adaptado + 22 Fase: Consiste no
Algoritmo [9] com a inclusdo da segunda fase (Algoritmo [13));

3. NEHT-RB + VND + 22 Fase: Consiste no Algoritmo[14] com a inclusdo da segunda
fase (Algoritmo [13));

4. NEHT-RB 4+ VND 4 economia de energia adaptado + 22 Fase: Consiste no
Algoritmo [11] com a inclusdo da segunda fase (Algoritmo [13))

Nas configuracbes NEHT-RB + SWAP ¢ NEHT-RB + SWAP 4 22 Fase sera
analisada a influéncia da inclusao de um método de segunda fase. Nas configuracdes NEHT-
RB + SWAP + 22 Fase e NEHT-RB + SWAP + economia de energia adaptado
+ 22 Fase serd avaliado o impacto de corrigir os gaps das solucdes geradas na primeira
fase anterior ou posteriormente a segunda fase. O mesmo sera realizado com as configuracGes
NEHT-RB + VND + 22 Fase e NEHT-RB + VND + economia de energia adaptado
+ 22 Fase, porém com a busca local [VND|
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Algoritmo 13 Pareto Local Search

eNO N

Entrada: Populacdo Inicial Py
XE — PO
P+ Py
P, <0
while P £ ) do
for p € P do
for p' € N(p) do
Aplicar o Algoritmo de economia de energia adaptado (Alg. em p’
if 2(p) < z(p') then

AddSolution(Xg 3,9 |, 2(p') |, Added ] )
if Added = true then
AddSolution(P, 3,9 1,2(p') })
P+ P,
P, <0

. Retornar Uma aproximacdo Xy do conjunto de solucdes

Algoritmo 14 NEHT-RB + VND

NNNNNNNRE R R R

eNa N

: Entrada: Conjunto de maquinas e jobs ndo programados, sp;, pi;

1% Etapa (Inicializac3o)

Definir contador z =0

Definir B como o conjunto de todas as solucdes viaveis

B =1

Setar Matriz de Velocidade no nivel mais alto de velocidade (Ex.: V; : [v;; = spo],Vi=1,..n;j =1,...m)
2% Etapa (Solucéo Inicial)

seq, < NEHT-RB(pij, si .k, V2, n,m)

3¢ Etapa

seq, + Busca Local (seq.,n)
: B=BUseq,
tz=z+1

: [k] representa o job na posicdo k da seq. e op;;) denota a operacdo na posicdo k na maquina i
: OPn,,.,. representa o conjunto de operacdes em que o nivel de velocidade ndo é baixo (Ex.: v;jx) # spo)
. 4% Etapa

: while op,,_,,, # [| do
Encontrar a operacdo op;|q) tal que op;jq] = min[p;j)/vigr ], Vi) € Ve, Vi=1,...,m
Reduzir o nivel de velocidade de op;j,j em um nivel (v;[q) : sp1 — spi—1) e atualizar V,
seq, < NEHT-RB(p;j, si j .k, V>, n,m)
seq, + Busca Local (seqz,n)
B = B U seq,
Atualizar op,, ;. .,
z=z+1
: 5% Etapa
. Aplicar o Algoritmo de selecdo de solu¢cdes ndo dominadas no conjunto B

: Retornar Conjunto de solu¢cdes ndo dominadas
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo, sdo reportados os resultados dos experimentos realizados com o
na resolucdo do [GPFSPTSDS]| Os algoritmos propostos foram implementados em linguagem
de programacao C++ e executado em um computador com processador Intel Core i5-3230
2.60GHz, 8 GB de meméria RAM e Sistema Operacional Windows 10. Foram utilizadas as
instancias geradas por |Ruiz, Maroto e Alcaraz| (2005)) para o [PFSPTSDS| Essas instancias
foram utilizadas em dois conjuntos denominados SDST100 e SDST125 com os tempos de se-
tup uniformemente distribuidos em [1,99] e [1, 124] respectivamente. Estas instancias estdo
disponiveis em <http://www.upv.es>. As instancias utilizadas nos experimentos foram as
mesmas utilizadas no trabalho de |Ramezanian, Vali-Siar e Jalalian| (2019)). Neste trabalho, um
problema com m méaquinas e n tarefas é denotado como n x m. Os valores e intervalos dos

fatores usados nos experimentos s3o os seguintes:
= Ndmero de méaquinas (m): {5, 10,20} para large-sized instances(RUIZ; MAROTO; ALCA-
RAZ, 2005);

= Nidmero de tarefas (n): {20,50} para large-sized instances(RUIZ; MAROTO; ALCARAZ,
2005);

= Distribuicdo do tempo de setup: U(1,99), U(1,124) (TAILLARD) 1990; RUIZ; STGTZLE,

2008; MANSOURI; AKTAS; BESIKCI, 2016);

= Pardmetros do problema (MANSOURI; AKTAS; BESIKCI, [2016)):

¥; : 0,05 (Fator de conversdo para o tempo ocioso na maquina i7);
— m; : 50 (Poténcia da maquina i);

— spr: {0,8;1;1,2} (Fator de velocidade de processamento [);

A :{0,6;1;1,5} (Fator de conversdo para a velocidade de processamento ).

Na literatura do [GPFSPTSDS] o (nico trabalho que propde métodos de resolucdo e apre-

senta resultados é o de Ramezanian, Vali-Siar e Jalalian (2019). No entanto, uma comparacio
direta com os resultados propostos neste trabalho ndo é possivel, uma vez que: 1) As fronteiras
de Pareto geradas em |Ramezanian, Vali-Siar e Jalalian| (2019) n3o estdo disponiveis; 2) Uma

implementacdo alternativa do método de Ramezanian, Vali-Siar e Jalalian| (2019) n&o seria
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possivel devido as inconsisténcias listadas na Secdo [3.2] e também devido a auséncia de infor-
macoes de parametros de entrada relacionadas com o problema. A auséncia destes parametros
fez como que fossem adotados nesta dissertacdo os parametros usados em Mansouri, Aktas e
Besikci| (2016)).

A fim de avaliar o desempenho do método proposto, foram utilizadas quatro métricas, tal

como indicado no Quadro[1]

Quadro 1 — Indicadores de Desempenho

Indicador Descricao Referéncia
NDS Quanto maior, melhor -
Tempo de Execucdo (s) Quanto menor, melhor -
tifi lidade da |FP}
Hipervolume (H) Quantifica a qualidade da P} 2.1.2.1

Quanto maior, melhor
Quantifica a qualidade da [FP;

Medida R (R) Normalizado [0, 1]; 2.12.2

Quanto maior, melhor

Fonte: O autor (2023).

Foram utilizadas como medida de desempenho o Hipervolume (ZITZLER, 1999), a Medida
R Jaszkiewicz (2002)), o , para as quais quanto maior o valor melhor, e o tempo de
execucdo, que por sua vez, quanto menor melhor.

Nas Secdes[4.1)a[4.4) devido ao grande volume de instancias, os resultados serdo apresenta-
dos e discutidos com tabelas agregadas e figuras de algumas fronteiras obtidas. Os resultados
completos para cada instancia serdo incluidos no Apéndice A. Cada combinacao de n x m pos-
sui 10 instancias para cada conjunto de distribuicdo de tempos de setup. Os valores reportados

neste capitulo s3o as médias das medidas de desempenho.

4.1 ANALISE DO ALGORITMO DE ECONOMIA DE ENERGIA ADAPTADO

A Tabela [2 apresenta os resultados obtidos para as configuracoes NEHT-RB + SWAP
e NEHT-RB + SWAP + ECON. DE ENERGIA ADAPTADO. Estas configuracdes sao
as que mais se aproximam das configuracdes de Ramezanian, Vali-Siar e Jalalian| (2019).

Na Tabela[2 observa-se que com um pequeno acréscimo de tempo computacional, o método
que inclui o Algoritmo [10| (Economia de Energia Adaptado), mesmo obtendo menos , as

medidas R e H sdo melhores. A partir da Figura[5]é possivel observar que o algoritmo adaptado
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de economia de energia (Algoritmo [10]) é capaz de encontrar solucdes com menor consumo

de energia.

Tabela 2 — Resultados comparativos entre NEHT-RB + SWAP e NEHT-RB + SWAP + ECON. DE ENERGIA

NEHT-RB + SWAP

NEHT-RB + SWAP + ECON. DE ENERGIA

nxm SDST  Tempo (s) H (10°) NDS R Tempo (s) H (10°) NDS R
20 x 5 SDST100 0,512 1,7802 28 0,804777 0,5987 1,8352 27,4 0,806689
SDST125 0,5124 1,9473 28,2  0,804037 0,5641 1,9667 26,3 0,806425
20 x 10 SDST100 1,6093 4,3391 39,1 0,81567 1,7059 4,4135 355 0,818655
SDST125 1,5974 4,5634 352 0,811946 1,7232 4,7668 34,1 0,815375
20 x 20 SDST100 5,0669 12,1989 58,5 0,81981 5,2283 12,4814 57,3 0,822844
SDST125 5,0703 12,1752 48,9 0,8133 5,3793 12,3636 45,4 0,816862
50 x 5 SDST100 18,8946 9,7863 412 0,805685 19,1133 9,8563 40,9 0,806463
SDST125 19,0674 10,299 36,7 0,80162 19,4111 10,2407 34,6 0,80256
50 x 10 SDST100 57,4988 22,0244 51 0,808901 56,6986 22,4858 49,5 0,810594
SDST125 57,2977 23,2165 47,3 0,806987 59,7646 23,7552 46 0,809103
50 x 20 SDST100 197,746 56,165 66 0,81312 192,479 59,04 71 0,81561
SDST125 219,321 56,556 56 0,80989 204,919 57,985 57 0,81266

Fonte: O autor (2023).

Figura 5 — Fronteiras obtidas para NEHT-RB + SWAP e NEHT-RB + SWAP + ECON. DE ENERGIA
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4.2 ANALISE DO IMPACTO DA BUSCA LOCAL PROPOSTA

A Tabela [3| apresenta os resultados obtidos para as configuracoes NEHT-RB + SWAP
+ ECON. DE ENERGIA ADAPTADO e NEHT-RB + VND + ECON. DE ENERGIA
ADAPTADO. Na Tabela [3| observa-se que com um custo mais elevado de tempo compu-
tacional, o método que utiliza a busca local [@] com 6 estruturas de vizinhanca, melhora
significantemente as e as medidas R e H.

A partir da Figura [0] é possivel observar que a busca local [VND] foi superior a busca local
proposta por Ramezanian, Vali-Siar e Jalalian (2019). O elevado tempo computacional deve-se
ao fato de que a quantidade de movimentos realizados aumenta com o acréscimo de estruturas
de vizinhanca e consequentemente a quantidade de vezes que o makespan é calculado. Dessa
forma, métodos mais ageis para calculo do makespan e para avaliacdo de movimentos seriam

cruciais para instancias com maior nimero de jobs e maquinas.

Tabela 3 — Resultados comparativos entre NEHT-RB + SWAP + ECON. DE ENERGIA e NEHT-RB + VND
+ ECON. DE ENERGIA

NEHT-RB + SWAP + ECON. DE ENERGIA NEHT-RB + VND + ECON. DE ENERGIA

nxm SDST  Tempo (s) H (10°) NDS R Tempo (s) H (10°) NDS R

20 x5 SDST100 0,5987 1,8352 27,4 0,806689 3,222 2,0426 32,5 0,833021
SDST125 0,5641 1,9667 26,3 0,806425 3,3469 2,2436 27,6  0,836031

20 x 10 SDST100 1,7059 4,4135 355 0,818655 8,1155 4,7656 39,8 0,833513
SDST125 1,7232 4,7668 34,1 0,815375 8,3096 5,0382 34,9 0,833202

SDST100 5,2283 12,4814 57,3 0,822844 20,9314 13,2452 57,2 0,833851

20 x 20 SDST125 5,3793 12,3636 45,4 0,816862 23,0025 13,2144 51,6 0,830133
50 x 5 SDST100 19,1133 9,8563 40,9 0,806463 211,7679 11,1311 42,9 0,83455
SDST125 19,4111 10,2407 34,6 0,80256 213,8244 12,118 35,3 0,835742
50 x 10 SDST100 56,6986 22,4858 49,5 0,810594 468,4269 24,8164 515 0,831379
SDST125 59,7646 23,7552 46 0,809103 472,8483 26,7058 42 0,831875
50 x 20 SDST100 192,479 59,04 71 0,81561 1497,36 62,654 65 0,83053
SDST125 204,919 57,985 57 0,81266 1457,92 64,357 58 0,82891

Fonte: O autor (2023).
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Figura 6 — Fronteiras obtidas para NEHT-RB + SWAP 4+ ECON. DE ENERGIA e NEHT-RB + VND +
ECON. DE ENERGIA
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Fonte: O autor (2023).

4.3 ANALISE DO IMPACTO DA 22 FASE PARA UMA 12 FASE OBTIDA POR NEHT-RB
+ SWAP

A Tabela |4 apresenta os resultados obtidos para as configuracoes NEHT-RB + SWAP e
NEHT-RB + SWAP + 22 FASE. Na Tabela [4] observa-se que com um pequeno acréscimo
de tempo computacional, o método que inclui a segunda fase (Algoritmo , mesmo obtendo
menos [NDS], as medidas R e H s3o melhores. A partir da Figura [7] é possivel observar que
a segunda fase realizada a partir de um adaptado (Algoritmo é capaz de encontrar
novas solucoes com menor consumo de energia. Neste caso, a correcao dos gaps so é realizada
na segunda fase, poupando tempo computacional e podendo possibilitar que as estruturas de
vizinhanca da segunda fase encontrem solucdes melhores com mais facilidade.

A Tabela [5| apresenta os resultados obtidos para as configuracoes NEHT-RB + SWAP
+ 22 FASE e NEHT-RB + SWAP + ECON. DE ENERGIA ADAPTADO + 22 FASE.
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Tabela 4 — Resultados comparativos entre NEHT-RB + SWAP e NEHT-RB + SWAP + 22 FASE

NEHT-RB + SWAP

NEHT-RB + SWAP + 22 FASE

nxm SDST Tempo (s) H (10°) NDS R Tempo (s) H (10°) NDS R
20x5 SDST100 0,512 1,7802 28 0,804777 0,7651 1,8702 21,8 0,81015
SDST125 0,5124 19473 28,2  0,804037 0,806 19968 20,2 0,810678
20 x 10 SDST100 1,6093 4,3391 39,1 0,81567 2,0018 4,5284 29,5 0,820865
SDST125 1,5974 4,5634 35,2 0,811946 2,0222 4,6591 25,5 0,818496
20 x 20 SDST100 5,0669 12,1989 58,5 0,81981 5,8606 12,5238 41,7 0,825013
SDST125 5,0703 12,1752 48,9 0,8133 5,8592 12,5815 355 0,818453
50 x 5 SDST100 18,8946 9,7863 41,2  0,805685 24,5939 10,2213 28,6  0,812389
SDST125 19,0674 10,299 36,7 0,80162 23,4515 10,7297 22,7 0,807917
50 x 10 SDST100 57,4988 22,0244 51 0,808901 64,5327 229713 37,7 0,814312
SDST125 57,2977 23,2165 47,3 0,806987 63,6871 24,0689 31,5 0,812777
50 x 20 SDST100 197,746 56,165 66 0,81312 214,905 57,802 51 0,81729
SDST125 219,321 56,556 56 0,80989 232,255 60,754 47 0,81601

2

2

Energia

20000

18000

Energia

22000

Fonte: O autor (2023).

Figura 7 — Fronteiras obtidas para NEHT-RB + SWAP e NEHT-RB + SWAP + 22 FASE
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Fonte: O autor (2023).

6600

A diferenca entre as duas configuracdes consiste que na NEHT-RB + SWAP + 22 FASE, a

correcdo dos gaps sé é realizada na segunda fase. Ja na configuracdo NEHT-RB + SWAP +

ECON. DE ENERGIA ADAPTADO + 22 FASE, a correcdo dos gaps é realizada em ambas as
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fases.

Na Tabela 5| observa-se que realizar a correcdo dos gaps somente na segunda fase, em
média, poupa tempo computacional e possibilita que as estruturas de vizinhanca da segunda
fase encontrem solucdes melhores com mais facilidade. A configuracio NEHT-RB + SWAP
+ 22 FASE, possui em média, todas as medidas de desempenho um pouco melhores.

A partir da Figura [8 é possivel observar que a segunda fase realizada a partir de um
adaptado (Algoritmo , pode ter pior ou melhor desempenho dependendo do método da 12

Fase.

Tabela 5 — Resultados comparativos entre NEHT-RB + SWAP + 22 FASE e NEHT-RB + SWAP + ECON.
DE ENERGIA ADAPTADO + 22 FASE

NEHT-RB + SWAP 4 22 FASE NEHT-RB 4 SWAP + ENERGIA + 22 FASE
nxm SDST  Tempo (s) H (10°) NDS R Tempo (s) H (10°) NDS R
20 x5 SDSTL00 0,7651 1,8702 21,8 0,81015 0,6671 1,8572 21,7  0,809435
SDST125 0,806 1,9968 20,2 0,810678 0,6706 1,998 20 0,809326
0 x 10 SDST100 2,0018 4,5284 29,5 0,820865 1,9007 4,4828 296  0,820182
SDST125 2,0222 4,6591 255 0,818496 1,9045 4,6197 249  0,817397
20 x 20 SDST100 5,8606 12,5238 41,7 0,825013 5,4575 12,5273 43,8  0,824093
SDST125 5,8592 12,5815 355 0,818453 5,8107 12,5073 353  0,818094
50x5 ODSTI00 245039 102213 28,6 0812389 22,8191 10,0607 26,2  0,810882
SDST125 23,4515 10,7297 22,7 0,807917 22,0429 10,6167 21,7  0,807464
50y 10 ODSTI00 645327 220713 377 0814312 622051 22,6346 363 0813227
SDST125 63,6871 24,0689 31,5 0812777 60,5891 24,0769 31,5  0,811788
5000 SDST100 214,905 57,802 51  0,81729 215,514 57,603 45 0,81706
SDST125 232,255 60,754 47  0,81601 201,346 58,629 49 0,81369

Fonte: O autor (2023).
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Figura 8 — Fronteiras obtidas para NEHT-RB + SWAP + 22 FASE e NEHT-RB + SWAP + ECON. DE
ENERGIA ADAPTADO + 22 FASE
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Fonte: O autor (2023).

4.4 ANALISE DO IMPACTO DA 22 FASE PARA A 12 FASE NEHT-RB + VND E PARA A
12 FASE NEHT-RB + VND + ECON. DE ENERGIA ADAPTADO

A Tabela [6] apresenta os resultados obtidos para as configuraces NEHT-RB + VND +
22 FASE ¢ NEHT-RB + VND + ECON. DE ENERGIA ADAPTADO + 22 FASE.
A diferenca entre as duas configuracdes consiste que na NEHT-RB + VND + 22 FASE, a
correcdo dos gaps sé é realizada na segunda fase. J4 na configuracio NEHT-RB 4+ VND +
ECON. DE ENERGIA ADAPTADO + 22 FASE, a correcao dos gaps é realizada em ambas as
fases.

Na Tabela [6] observa-se que realizar ou ndo a correcdo dos gaps em ambas as fases,
em média, possui mesmo tempo computacional. Porém, a configuracio NEHT-RB + VND
+ ECON. DE ENERGIA ADAPTADO + 22 FASE, possui em média, todas as medidas de
desempenho um pouco melhores, principalmente [NDS|

A partir da Figura [J] é possivel observar que a segunda fase realizada apds a correcio de
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gaps na 12 Fase, leva a resultados melhores quando utilizada a busca local [VND]

Tabela 6 — Resultados comparativos entre NEHT-RB + VND + 22 FASE e NEHT-RB + VND + ECON. DE

ENERGIA ADAPTADO + 22 FASE

NEHT-RB + VND + 22 FASE

NEHT-RB + VND + ENERGIA + 22 FASE

nxm SDST  Tempo (s) H (10°) NDS R Tempo (s) H (10°) NDS R
0 x5 ODSTI00 3,405 2,0171 28,4 0,832907 3,303 2,0205 32,1  0,833021
SDST125 3,3424 2,2427 24,8 0,835957 34241 2,2437 27,4  0,836035
20 x 10 SDSTI00 83012 47686 35 0833439  8,1689 4,7609 389  0,833513
SDST125 8,26 4,9434 30,1 0,833131 8,2393 50205 34,1  0,833207
0 x 20 SDSTI00 20,894 13,0555 49,1 0,833807 21,7713 13,1877 56,2  0,833854
SDST125 22,3236 13,0933 42,6 0,830026 22,073 13,1024 50,2  0,830133
505 SDST100 2162843 11,0938 386 0834535 2099128 11,1328 426  0,834554
SDST125 213,255 12,0932 33,7 0,835717 214,217 12,089 352  0,835742
50y 10 ODSTI00 4810486 243602 462 0831353 4764346 247976 51,1  0,831382
SDST125  479,7501 26,471 36,1  0,83115  479,5486 26,7021 41,7  0,831876
50x 00 ODSTI00 141776 62,758 57  0,83053 1425,06 62,654 65 0,83053
SDST125  1434,91 64,441 51 0,8289 1436,04 64,358 58 0,82892

Fonte: O autor (2023).

Figura 9 — Fronteiras obtidas para NEHT-RB + VND + 22 FASE e NEHT-RB + VND + ECON. DE ENERGIA

ADAPTADO + 22 FASE
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Fonte: O autor (2023).
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4.5 RESUMO DAS CONFIGURACOES

A Figura|10| apresenta algumas instancias com as fronteiras obtidas em cada configuracdo.
Na média, a configuracado NEHT-RB + VND + ECON. DE ENERGIA ADAPTADO + 22 FASE
possui desempenho superior nas medidas H e R, boa quantidade de [NDS| quando comparada

com as outras configuragdes.

Figura 10 — Resumo das Fronteiras obtidas com as diferentes configuracoes
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(d) 50 x 5 - SDST125
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5 CONCLUSOES

A pesquisa em questdo considerou o [GPFSPTSDSY| biobjetivo, que visa minimizar duas
funcdes objetivos conflitantes simultaneamente: o makespan e o [TEC| O método foi
utilizado para a resolucdo do problema.

Para a primeira fase foi proposto um algoritmo de economia de energia adaptado de Rame-
zanian, Vali-Siar e Jalalian| (2019). Foi visto que na configuracdo com o algoritmo de economia
de energia, com baixo tempo computacional, é possivel encontrar solucdes com menor consumo
de energia. Na primeira fase também foi considerada uma configuracao com busca local
com 6 estruturas de vizinhanca e outra configuracdo com busca local apenas com a estrutura
relocate proposta na literatura por Ramezanian, Vali-Siar e Jalalian (2019). Na comparag&o
de resultados, adicionar mais estruturas de vizinhanca, melhora significativamente as fronteiras
obtidas tanto em [NDS| como nas medidas de desempenho H e R, porém, com um tempo
computacional mais elevado. Para mitigar este problema, poderia ser utilizado métodos de
avaliacdo de movimentos e de célculo de makespan mais eficientes.

Para a segunda fase foi proposto um adaptado. Esta busca local ao realizar os movi-
mentos corrige os gaps a partir do algoritmo de economia de energia também proposto neste
trabalho. Foi visto que com baixo tempo computacional é possivel encontrar novas solucdes
com menor makespan e menor [TEC, porém com um menor [NDS| Para melhorar esta métrica,
poderia ser considerada novas estruturas de vizinhanca.

Ainda nas analises da segunda fase, foi discutido sobre a correcao dos gaps somente na
segunda fase ou em ambas as fases. Foi visto que a configuracao que utiliza a busca local
proposta por [Ramezanian, Vali-Siar e Jalalian (2019)) performa melhor com a correcdo dos
gaps sendo realizada somente na segunda fase. Isto pode ser relacionado ao fato de que por
ndo ter um[NDS|alto, o [PLS|fique mais limitado a encontrar vizinhos melhores, caso a correcdo
dos gaps seja realizada ja na primeira fase.

Também foi verificado que a configuracdo que utiliza a busca local [VND| performa melhor
com a correcao dos gaps em ambas as fases. Esta mesma configuracdo mostrou-se como a

configuracdo que gerou as melhores fronteiras para o [GPFSPTSDS] Isto pode ser relacionado

ao fato de que por ter um mais alto quando comparada a busca local proposta por
Ramezanian, Vali-Siar e Jalalian| (2019)), o verificard uma maior quantidade de vizinhos e

tendera a encontrar vizinhos melhores.
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Como trabalhos futuros, sugere-se a avaliacdo de outras estruturas de vizinhanca para a
primeira e segunda fase, bem como um método mais agil para célculo do makespan. Além disso,
pode-se ainda desenvolver heuristicas construtivas e de buscas locais hibridas para analisar a
matriz de velocidade, visando avaliar a minimizacdo de [TEC|em conjunto com a minimizacdo

do makespan.
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APENDICE A - RESULTADOS POR INSTANCIA

NEHT-RB + SWAP

NEHT-RB + SWAP + ENERGIA ADAPTADO

Instancia Tempo (s) H (10°) NDS R Tempo (s) H (10°) NDS R
SDST100_ta001 1,688 1,598 27 0,80355 0,985 1,651 31 0,80622
SDST125_ta001 0,51 2,022 33 0,81507 0,531 1,913 32 0,81816
SDST100_ta002 0,494 1,758 27 0,80658 0,501 1,896 28 0,80853
SDST125_ta002 0,544 1,966 31 0,8012 0,656 2,004 29 0,8036
SDST100_ta003 0,586 1,507 21 0,80116 0,609 1,523 18 0,80251
SDST125_ta003 0,508 1,49 22 0,79864 0,561 1,504 21 0,80109
SDST100_ta004 0,531 2,22 29 0,81375 0,613 2,248 27 0,81588
SDST125_ta004 0,515 2,131 34 0,79619 0,585 2,174 32 0,79885
SDST100_ta005 0,443 1,713 28 0,79998 0,518 1,762 25 0,80208
SDST125_ta005 0,512 1,898 24 0,79371 0,578 1,938 24 0,79638
SDST100_ta006 0,429 1,852 29 0,79903 0,449 1,926 28 0,80083
SDST125_ta006 0,478 2,023 26 0,80952 0,504 2,048 20 0,81234
SDST100_ta007 0,449 1,828 32 0,81441 0,476 1,863 32 0,81603
SDST125_ta007 0,454 2,238 26 0,81206 0,482 2,265 26 0,81358
SDST100_ta008 0,486 2,011 31 0,80649 0,548 2,05 28 0,80815
SDST125_ta008 0,44 2,061 29 0,79945 0,454 2,098 30 0,80097
SDST100_ta009 0,557 1,856 23 0,81083 0,608 1,941 27 0,81245
SDST125_ta009 0,553 1,843 26 0,80635 0,638 1,9 22 0,80841
SDST100_ta010 0,625 1,459 33 0,79199 0,68 1,492 30 0,79421
SDST125_ta010 0,61 1,801 31 0,80818 0,652 1,823 27 0,81087
SDST100_ta011 1,84 4,511 48 0,81527 1,952 4,512 42 0,81802
SDST125_ta011 1,968 4,552 33 0,80475 2,086 5,004 39 0,80778
SDST100_ta012 1,749 5,279 33 0,82191 1,835 5,222 34 0,82492
SDST125_ta012 1,696 5,478 39 0,81159 1,807 5,593 38 0,81527
SDST100_ta013 1,448 3,706 37 0,80351 1,531 3,821 33 0,80705
SDST125_ta013 1,456 4,619 29 0,81551 1,523 4,764 28 0,81945
SDST100_ta014 1,494 3,738 38 0,81742 1,606 3,85 36 0,82039
SDST125_ta014 1,323 4,139 35 0,81459 1,422 4,26 31 0,81832
SDST100_ta015 1,484 4,085 30 0,82037 1,578 4,177 31 0,82298
SDST125_ta015 1,712 4,648 33 0,82051 1,964 4,773 33 0,82374
SDST100_ta016 1,734 3,907 34 0,81289 1,843 4,025 30 0,81629
SDST125_ta016 1,711 3,991 28 0,81417 1,843 4,509 32 0,81759
SDST100_ta017 1,628 4,131 43 0,81555 1,674 4,299 38 0,8182
SDST125_ta017 1,68 4,161 33 0,81108 1,784 4,265 27 0,81424
SDST100_ta018 1,798 4,757 55 0,82677 1,896 4,885 48 0,82996
SDST125_ta018 1,626 4,037 37 0,79731 1,789 4,173 33 0,80064
SDST100_ta019 1,622 4,58 36 0,81188 1,752 4,641 32 0,81458
SDST125_ta019 1,48 5,038 41 0,81911 1,605 5,15 39 0,82198
SDST100_ta020 1,296 4,697 37 0,81113 1,392 4,703 31 0,81416
SDST125_ta020 1,322 4,971 44 0,81084 1,409 5,177 41 0,81474
SDST100_ta021 4,588 12,783 68 0,81903 4,909 12,995 63 0,82185
SDST125_ta021 5,909 13,221 50 0,82021 6,152 13,474 47 0,82342
SDST100_ta022 4,774 10,869 50 0,81573 5,031 10,852 50 0,81847
SDST125_ta022 5,301 11,494 57 0,81213 5,626 11,786 51 0,81545
SDST100_ta023 5,882 12,934 53 0,82206 6,441 12,995 56 0,82449
SDST125_ta023 4,468 12,46 45 0,81427 4,792 12,856 48 0,81742
SDST100_ta024 4,601 11,11 45 0,81273 4,815 11,608 48 0,816
SDST125_ta024 4,741 10,148 51 0,80741 5,006 10,604 44 0,81148
SDST100_ta025 4,993 12,839 60 0,81886 5,304 13,52 58 0,82214
SDST125_ta025 6,233 13,044 42 0,81642 6,52 12,615 38 0,82034
SDST100_ta026 7,302 12,401 77 0,82377 6,157 12,78 67 0,82755
SDST125_ta026 4,636 12,409 49 0,81111 5,007 12,75 49 0,81456
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NEHT-RB + SWAP

NEHT-RB + SWAP + ENERGIA ADAPTADO

Instancia Tempo (s) H (10°) NDS R Tempo (s) H (10°) NDS R
SDST100_ta027 5,093 13,053 52 0,8285 5,366 13,372 56 0,83198
SDST125_ta027 4,629 14,091 50 0,81955 4,881 14,396 45 0,82314
SDST100_ta028 4,401 11,968 62 0,81794 4,547 12,376 52 0,82091
SDST125_ta028 4,728 11,892 56 0,81178 5,155 12,248 44 0,81578
SDST100_ta029 4,599 12,617 66 0,82183 4,887 12,633 68 0,82473
SDST125_ta029 5,379 13,523 48 0,8175 57 13,442 49 0,82105
SDST100_ta030 4,436 11,415 52 0,81765 4,826 11,683 55 0,82032
SDST125_ta030 4,679 9,47 41 0,80262 4,954 9,465 39 0,80598
SDST100_ta031 21,893 8,966 29 0,80478 21,54 9,046 31 0,80564
SDST125_ta031 17,48 8,974 39 0,79965 17,836 9,018 36 0,80042
SDST100_ta032 18,264 10,67 41 0,80467 18,605 10,907 38 0,80543
SDST125_ta032 17,234 11,786 40 0,80716 17,473 12,096 36 0,80823
SDST100_ta033 17,339 9,661 46 0,80515 17,55 9,73 41 0,80608
SDST125_ta033 19,159 9,755 30 0,80369 19,434 8,508 31 0,80449
SDST100_ta034 20,043 9,173 43 0,80113 20,368 9,349 42 0,80183
SDST125_ta034 21,664 10,08 44 0,79527 21,973 10,436 44 0,79614
SDST100_ta035 19,27 10,043 44 0,80414 19,142 10,165 41 0,80502
SDST125_ta035 18,682 11,208 37 0,80786 18,989 10,755 35 0,80873
SDST100_ta036 17,167 11,033 49 0,81181 17,271 10,829 49 0,81249
SDST125_ta036 19,429 11,92 33 0,81196 21,826 11,843 31 0,81286
SDST100_ta037 19,547 9,679 39 0,80869 19,913 9,68 44 0,80933
SDST125_ta037 18,787 10,212 31 0,80382 19,237 10,29 35 0,80446
SDST100_ta038 17,246 9,625 46 0,80233 18,167 9,727 45 0,80313
SDST125_ta038 20,81 10,276 42 0,79505 18,429 10,461 36 0,79592
SDST100_ta039 19,645 8,712 36 0,80526 19,814 8,778 41 0,80591
SDST125_ta039 18,922 8,486 33 0,7903 19,621 8,571 26 0,79144
SDST100_ta040 18,532 10,301 39 0,80889 18,763 10,352 37 0,80977
SDST125_ta040 18,507 10,293 38 0,80144 19,203 10,429 36 0,80291
SDST100_ta041 54,905 23,599 53 0,81296 55,044 23,181 46 0,81478
SDST125_ta041 62,224 23,745 47 0,80655 53,307 24,161 46 0,80856
SDST100_ta042 56,034 20,293 51 0,80501 55,44 20,684 42 0,80662
SDST125_ta042 55,833 22,392 34 0,80631 53,886 23,349 36 0,80826
SDST100_ta043 57,931 18,52 42 0,80003 54,152 19,212 43 0,8016
SDST125_ta043 55,692 23,361 49 0,80642 57,028 23,922 47 0,80864
SDST100_ta044 50,123 23,456 59 0,80853 51,759 23,854 57 0,81023
SDST125_ta044 50,239 22,96 54 0,80648 59,492 23,39 47 0,80895
SDST100_ta045 57,775 23,604 41 0,81096 58,195 24,091 50 0,81275
SDST125_ta045 59,609 21,355 44 0,80482 69,783 22,515 40 0,80705
SDST100_ta046 55,377 22,408 49 0,8081 65,61 22,777 46 0,80997
SDST125_ta046 60,191 24,158 43 0,80736 55,238 24,239 43 0,80932
SDST100_ta047 55,5 22,209 45 0,8124 52,455 23,485 48 0,81397
SDST125_ta047 54,107 24,201 52 0,8033 60,616 24,643 52 0,80526
SDST100_ta048 61,157 22,797 51 0,81582 54,585 23,964 51 0,81747
SDST125_ta048 62,215 23,876 51 0,81073 66,547 24,165 50 0,81274
SDST100_ta049 62,39 20,588 58 0,80971 56,463 21,229 55 0,81106
SDST125_ta049 49,157 22,229 41 0,80971 56,516 22,769 40 0,8116
SDST100_ta050 63,796 22,77 61 0,80549 63,283 22,381 57 0,80749
SDST125_ta050 63,71 23,888 58 0,80819 65,233 24,399 59 0,81065
SDST100_ta051 197,746 56,165 66 0,81312 192,479 59,04 71 0,81561
SDST125_ta051 219,321 56,556 56  0,80989 204,919 57,985 57 0,81266
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NEHT-RB + SWAP + 22 Fase

NEHT-RB + SWAP + ENERGIA + 22 Fase

Instancia Tempo (s) H (10°) NDS R Tempo (s) H (10°) NDS R
SDST100_ta001 0,766 1,69 23 0,80877 0,711 1,685 23 0,80812
SDST125_ta001 0,805 1,983 22 0,82198 0,743 2 23 0,82216
SDST100_ta002 0,729 1,915 19 0,81049 0,774 1,959 22 0,81062
SDST125_ta002 1,103 2,05 23 0,80634 0,692 2,049 24 0,8061
SDST100_ta003 0,733 1,634 18 0,80421 0,625 1,632 18 0,80347
SDST125_ta003 0,699 1,583 16 0,8047 0,62 1,596 14 0,80468
SDST100_ta004 0,899 2,28 26 0,82212 0,643 2,336 22 0,82088
SDST125_ta004 0,826 2,147 23 0,80472 0,688 2,13 22 0,80137
SDST100_ta005 0,696 1,753 26 0,80279 0,575 1,772 24 0,80294
SDST125_ta005 0,682 1,949 19 0,80269 0,634 1,983 18 0,79804
SDST100_ta006 0,677 2,017 25 0,80471 0,557 1,957 24 0,80285
SDST125_ta006 0,721 2,083 22 0,81436 0,582 2,081 18 0,81382
SDST100_ta007 0,744 1,923 24 0,82031 0,626 1,926 21 0,8192
SDST125_ta007 0,745 2,322 23 0,81972 0,625 2,192 23 0,81846
SDST100_ta008 0,753 2,107 17 0,81277 0,665 1,904 17 0,81148
SDST125_ta008 0,721 2,063 19 0,80444 0,587 2,151 19 0,80487
SDST100_ta009 0,745 1,951 19 0,81302 0,684 1,953 22 0,81302
SDST125_ta009 0,814 1,901 19 0,81376 0,724 1,933 19 0,8102
SDST100_ta010 0,909 1,532 21 0,80231 0,811 1,548 24 0,80177
SDST125_ta010 0,944 1,887 16 0,81407 0,811 1,865 20 0,81356
SDST100_ta011 2,388 4,545 34 0,81966 2,179 4,565 34 0,81933
SDST125_ta011 2,402 4,415 25 0,81023 2,353 4,843 22 0,80992
SDST100_ta012 2,095 5,716 27 0,8294 2,046 5,508 30 0,82685
SDST125_ta012 2,059 5,513 32 081773 1,965 5,663 30 0,8164
SDST100_ta013 1,726 3,944 25 0,80924 1,661 3,866 28 0,80875
SDST125_ta013 1,957 4,804 26 0,8206 1,671 4,785 27 0,82018
SDST100_ta014 1,844 3,881 31 0,82224 1,82 3,847 28 0,82215
SDST125_ta014 1,635 4,357 24 0,82125 1,572 4,336 25 0,82058
SDST100_ta015 1,818 4,258 26 0,82397 1,748 4,218 25 0,82378
SDST125_ta015 2,279 4,866 24 0,82573 2,185 4,855 25 0,82536
SDST100_ta016 2,176 4,131 28 0,81948 2,095 4,125 27 0,81936
SDST125_ta016 2,062 4,581 19 0,82334 2,058 3,927 19 0,81997
SDST100_ta017 2,006 4,34 32 0,82088 1,867 4,33 33 0,81962
SDST125_ta017 1,991 3,879 22 0,81593 1,906 3,867 23 0,81594
SDST100_ta018 2,265 4,97 37 083118 2,11 4,939 37 0,83116
SDST125_ta018 2,216 4,303 30 0,8063 1,952 4,09 26 0,80321
SDST100_ta019 1,994 4,692 26 0,81598 1,938 4,688 27 0,81561
SDST125_ta019 1,883 4,818 28 0,82492 1,785 4,795 27 0,82448
SDST100_ta020 1,706 4,807 29 0,81662 1,543 4,742 27 0,81521
SDST125_ta020 1,738 5,055 25 0,81893 1,598 5,036 25 0,81793
SDST100_ta021 5,749 13,151 42 0,82324 5,386 13,116 45 0,82296
SDST125_ta021 6,684 13,749 36 0,82464 6,606 13,685 33 0,82475
SDST100_ta022 5,433 11,117 36 0,82038 5,317 10,942 40 0,81971
SDST125_ta022 6,345 11,96 41 0,81705 6,075 11,955 37 0,8168
SDST100_ta023 6,446 13,192 40 0,82534 5,498 13,12 45 0,82533
SDST125_ta023 5,179 12,878 38 0,81863 5,152 12,833 38 0,81837
SDST100_ta024 5,243 11,849 36 0,82159 5,06 11,932 36 0,81693
SDST125_ta024 5,622 10,591 37 0,81296 5,313 10,724 35 0,81241
SDST100_ta025 5,908 12,811 35 0,82384 5,65 13,384 42 0,82353
SDST125_ta025 7,029 13,616 28 0,82215 6,868 12,801 29 0,82179
SDST100_ta026 7,671 12,971 57 0,8291 6,44 12,916 52 0,82868
SDST125_ta026 5,36 12,986 34 0,81678 5,276 12,927 41 0,81615
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NEHT-RB + SWAP + 22 Fase

NEHT-RB + SWAP + ENERGIA + 22 Fase

Instancia Tempo (s) H (10°) NDS R Tempo (s) H (10°) NDS R
SDST100_ta027 5,776 13,08 35 0,83382 5,739 13,522 43 0,83401
SDST125_ta027 5,43 14,563 36 0,82496 5,104 14,541 36 0,8239
SDST100_ta028 5,38 12,562 46 0,82325 5,063 12,497 42 0,8228
SDST125_ta028 5,678 12,278 42 0,8183 5,238 12,482 36 0,81784
SDST100_ta029 5,577 13,059 49 0,82585 5,301 12,036 51 0,82592
SDST125_ta029 6,2 13,601 33 0,82196 7,301 13,56 36 0,82193
SDST100_ta030 5,423 11,446 41 0,82372 5,121 11,808 42 0,82106
SDST125_ta030 5,265 9,593 30 0,8071 5,174 9,565 32 0,807
SDST100_ta031 21,495 9,193 26 0,80736 20,644 9,201 24 0,80736
SDST125_ta031 22,905 9,413 27 0,80535 20,812 9,426 19 0,80418
SDST100_ta032 24,212 11,385 27 0,80969 22,007 11,344 26 0,80919
SDST125_ta032 20,89 12,386 24 0,8124 19,691 11,873 25 0,81183
SDST100_ta033 25,231 10,391 30 0,81276 23,135 10,263 23 0,8113
SDST125_ta033 23,363 9,129 16 0,81054 22,339 9,033 16 0,81016
SDST100_ta034 24,357 9,576 29 0,80425 23,192 9,306 28 0,80392
SDST125_ta034 23,643 11,134 22 0,80274 22,272 11,083 24 0,80075
SDST100_ta035 25,079 10,548 26 0,81467 23,305 10,587 22 0,81472
SDST125_ta035 22,552 11,518 21 0,81429 21,614 11,095 23 0,81164
SDST100_ta036 22,356 11,089 32 0,81701 21,581 11,134 28 0,81639
SDST125_ta036 27,974 12,315 26 0,81716 24,848 12,162 24 0,81625
SDST100_ta037 25,377 10,25 29 0,81624 23,747 9,919 31 0,81218
SDST125_ta037 22,218 10,64 23 0,80783 21,656 10,6 23 0,80742
SDST100_ta038 27,019 10,334 33 0,80964 24,977 9,337 29 0,8063
SDST125_ta038 23,522 10,761 24 0,80308 21,946 10,456 23 0,80288
SDST100_ta039 26,808 8,871 27 0,816 23,447 8,778 25 0,81246
SDST125_ta039 23,394 8,988 26 0,7984 21,839 9,12 19 0,80154
SDST100_ta040 24,005 10,576 27 0,81627 22,156 10,738 26 0,815
SDST125_ta040 24,054 11,013 18 0,80738 23,412 11,319 21 0,80799
SDST100_ta041 61,775 24,463 38 0,81686 59,641 23,449 37 0,81663
SDST125_ta041 59,906 24,906 30 0,8118 57,75 24,83 30 0,81104
SDST100_ta042 62,918 21,242 30 0,81234 60,351 21,262 25 0,81045
SDST125_ta042 57,837 23,033 27 0,81141 58,218 23,489 30 0,81004
SDST100_ta043 60,994 20,287 33 0,80727 64,741 20,11 27 0,80666
SDST125_ta043 62,72 23,689 32 0,81273 61,004 24,27 32 0,81264
SDST100_ta044 66,52 24,432 30 0,81485 57,513 24,276 38 0,81431
SDST125_ta044 58,595 24,169 33 0,81333 54,63 23,47 29 0,81121
SDST100_ta045 63,72 23,95 38 0,81418 62,291 24,425 39 0,81433
SDST125_ta045 68,088 24,362 32 0,81193 65,783 23,122 27 0,80938
SDST100_ta046 65,735 22,85 37 0,81408 60,83 23,252 39 0,81152
SDST125_ta046 61,173 23,322 24 0,81241 59,104 25,229 29 0,8123
SDST100_ta047 59,43 22,756 42 0,81617 57,423 23,732 38 0,8161
SDST125_ta047 69,087 24,96 34 0,80894 63,589 24,28 34 0,80759
SDST100_ta048 61,431 24,488 45 0,8212 66,362 23,955 43 0,81942
SDST125_ta048 63,333 24,869 32 0,81627 68,624 23,945 32 0,81548
SDST100_ta049 77,527 21,246 43 0,8146 72,659 21,011 44 0,8127
SDST125_ta049 67,936 23,405 31 0,81526 57,49 23,037 29 0,81503
SDST100_ta050 65,277 23,999 41 0,81157 61,14 20,874 33 0,81015
SDST125_ta050 68,196 23,974 40 0,81369 59,699 25,097 43 0,81317
SDST100_ta051 214,905 57,802 51 0,81729 215,514 57,603 45 0,81706
SDST125_ta051 232,255 60,754 47 0,81601 201,346 58,629 49 0,81369
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NEHT-RB + VND + ENERGIA ADAPTADO NEHT-RB + VND + 22 Fase

Instancia Tempo (s) H (10°) NDS R Tempo (s) H (10°) NDS R
SDST100_ta001 2,923 1,749 35 0,82339 3,149 1,751 30 0,82323
SDST125_ta001 3,529 2,222 31 0,83516 3,397 2,23 25 0,83496
SDST100_ta002 3,583 2,134 33 0,83148 4,074 2,052 27 0,83138
SDST125_ta002 3,914 2,179 34 0,83165 3,346 2,192 30 0,83146
SDST100_ta003 3,057 1,595 22 0,83293 3,168 1,595 22 0,83293
SDST125_ta003 3,011 1,818 25 0,83144 3,141 1,804 22 0,83142
SDST100_ta004 3,066 2,521 32 0,83664 3,242 2,511 27 0,83661
SDST125_ta004 3,15 2,513 29 0,83119 3,155 2,511 27 0,83109
SDST100_ta005 2,896 1,951 29 0,83191 2,952 1,953 24 0,83155
SDST125_ta005 3,104 2,176 27 0,83341 3,063 2,18 23 0,8334
SDST100_ta006 3,112 2,307 32 0,83989 3,246 2,307 30 0,83977
SDST125_ta006 3,112 2,316 26 0,84184 3,124 2,316 25 0,84183
SDST100_ta007 2,924 2,051 27 0,83552 3,037 1,965 22 0,83539
SDST125_ta007 3,23 2,561 26 0,84573 3,37 2,562 24 0,84564
SDST100_ta008 2,873 2,278 40 0,83559 3,029 2,194 35 0,83548
SDST125_ta008 3,101 2,415 29 0,83699 3,313 2,415 27 0,83699
SDST100_ta009 3,668 2,121 40 0,83336 3,887 2,121 37 0,8333
SDST125_ta009 3,505 2,122 26 0,83429 3,605 2,123 24 0,83427
SDST100_ta010 4,118 1,719 35 0,8295 4,275 1,722 30 0,82943
SDST125_ta010 3,813 2,114 23 0,83861 391 2,094 21 0,83851
SDST100_ta011 8,387 4,081 46 0,83087 8,658 4,98 41 0,83079
SDST125_ta011 10,126 4,939 38 0,82817 9,459 4,962 30 0,82811
SDST100_ta012 8,788 5,877 44 0,8339 9,039 5,889 39 0,83381
SDST125_ta012 8,967 6,036 36 0,83249 7,81 6,077 33 0,83245
SDST100_ta013 7,708 3,971 33 0,82696 7,74 3,982 28 0,82682
SDST125_ta013 7,157 4,991 37 0,83406 7,262 4,947 28 0,83393
SDST100_ta014 7,654 4,025 33 0,8348 7,683 4,027 32 0,83479
SDST125_ta014 6,609 4,481 28 0,8346 6,645 3,926 22 0,83456
SDST100_ta015 7,27 4,434 37 0,83332 7,414 4,444 33 0,83323
SDST125_ta015 9,171 5,111 34 0,83726 9,301 4,945 28 0,83711
SDST100_ta016 9,288 4,386 40 0,83689 9,617 4,389 36 0,83689
SDST125_ta016 9,249 4,907 33 0,83946 9,335 49 33 0,83945
SDST100_ta017 8,24 4,615 39 0,8364 8,531 4,629 34 0,83634
SDST125_ta017 8,797 4,447 38 0,83181 9,311 4,315 34 0,83172
SDST100_ta018 8,501 5,179 41 0,83895 8,645 5,19 30  0,83881
SDST125_ta018 8,949 4,398 31 0,82757 9,117 4,432 26 0,82737
SDST100_ta019 8,596 5,053 41 0,83327 8,738 5,061 36 0,83323
SDST125_ta019 7,134 5,521 33 0,8366 7,223 5,379 28 0,83663
SDST100_ta020 6,723 5,135 44 0,82977 7,047 5,095 41 0,82968
SDST125_ta020 6,937 5,551 41 0,83 7,137 5,651 39 0,82998
SDST100_ta021 19,805 13,986 54 0,8354 20,091 13,986 50 0,83534
SDST125_ta021 24,023 14,116 48 0,83441 21,765 13,876 37 0,83431
SDST100_ta022 20,806 11,64 53 0,831 20,617 11,509 43 0,83096
SDST125_ta022 25,466 12,602 50 0,83175 23,229 12,63 40 0,8317
SDST100_ta023 20,7 13,905 62 0,83522 21,154 13,484 52 0,83519
SDST125_ta023 25,574 13,605 57 0,8312 26,029 13,634 51 0,8311
SDST100_ta024 20,351 12,766 55 0,82968 20,594 12,388 47 0,82961
SDST125_ta024 20,203 11,334 47 0,82152 20,057 10,646 38 0,82137
SDST100_ta025 21,954 14,14 71 0,83373 23,011 14,143 63 0,83371
SDST125_ta025 24,935 14,265 39 0,83136 21,953 14,273 34 0,83132
SDST100_ta026 23,783 13,291 62 0,83429 20,482 13,312 53  0,83424
SDST125_ta026 22,694 13,3 53 0,8316 22,554 13,333 41 0,83142
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NEHT-RB + VND + ENERGIA ADAPTADO NEHT-RB + VND + 22 Fase

Instancia Tempo (s) H (10°) NDS R Tempo (s) H (10°) NDS R
SDST100_ta027 21,543 13,824 52 0,83727 21,871 12,761 45 0,83727
SDST125_ta027 19,528 15,307 54 0,83797 19,773 14,864 42 0,83779
SDST100_ta028 20,618 12,942 52 0,83359 20,941 12,98 45 0,8336
SDST125_ta028 20,845 12,623 49 0,82726 21,016 12,654 40 0,82713
SDST100_ta029 20,155 13,652 51 0,83608 20,223 13,661 46 0,83602
SDST125_ta029 25,915 14,598 66 0,83501 25,89 14,617 56  0,83495
SDST100_ta030 19,599 12,306 60 0,83225 19,956 12,331 47 0,83213
SDST125_ta030 20,842 10,394 53 0,81925 20,97 10,406 47 0,81917
SDST100_ta031 186,141 9,854 42 0,82914 189,308 9,869 37 0,82909
SDST125_ta031 210,626 10,361 30 0,83186 199,8 10,361 30 0,83186
SDST100_ta032 227,052 11,432 34 0,83772 225,118 11,473 32 0,83776
SDST125_ta032 216,015 13,939 38 0,83799 218,255 13,95 35 0,83797
SDST100_ta033 217,243 11,028 38 0,83766 216,925 11,044 35 0,83761
SDST125_ta033 215,683 11,378 33 0,83754 214,098 11,38 32 0,83751
SDST100_ta034 204,029 10,831 42 0,82971 223,134 10,839 39 0,82971
SDST125_ta034 220,916 12,768 32 0,83551 239,231 12,768 32 0,83551
SDST100_ta035 215,051 11,51 45 0,83439 212,805 11,524 37 0,83437
SDST125_ta035 205,907 12,815 37 0,8391 217,614 12,826 35 0,83907
SDST100_ta036 199,367 12,419 53 0,83712 201,647 12,428 47 0,83711
SDST125_ta036 201,225 13,556 41 0,8393 211,293 13,404 39 0,83928
SDST100_ta037 219,214 10,96 50 0,83601 218,624 10,97 46 0,83599
SDST125_ta037 211,141 11,229 29 0,83328 205,824 11,229 29 0,83328
SDST100_ta038 214,957 11,441 40 0,83427 242,62 11,454 35 0,83426
SDST125_ta038 222,631 12,524 34 0,83591 213,684 12,244 31 0,83586
SDST100_ta039 213,664 9,923 41 0,83396 218,347 9,927 39 0,83396
SDST125_ta039 220,668 10,072 41 0,83179 214,074 10,207 37 0,83169
SDST100_ta040 220,961 11,913 44 0,83552 214,315 11,41 39 0,83549
SDST125_ta040 213,432 12,538 38 0,83514 198,677 12,563 37 0,83514
SDST100_ta041 449,666 26,05 54 0,83338 448,367 24,752 47 0,83337
SDST125_ta041 456,399 26,873 44 0,83202 463,606 26,888 39 0,83194
SDST100_ta042 443,23 22,833 53 0,82877 447,662 21,726 47 0,82875
SDST125_ta042 479,004 25,422 36 0,83384 473,797 25,427 35 0,83383
SDST100_ta043 456,559 21,758 50 0,8269 497,525 21,105 43 0,82685
SDST125_ta043 441,199 26,365 45 0,83425 443,704 25,701 35 0,83422
SDST100_ta044 464,311 26,45 44 0,83373 460,313 25,513 41 0,83373
SDST125_ta044 446,096 26,033 44 0,82865 449,517 24,732 38 0,82859
SDST100_ta045 465,178 26,164 47 0,83501 467,952 26,261 42 0,83495
SDST125_ta045 491,911 27,56 42 0,83208 501,133 27,6 39  0,83207
SDST100_ta046 510,583 24,75 59 0,82933 520,697 24,772 55 0,82932
SDST125_ta046 481,702 27,181 41 0,8327 480,092 27,111 34 0,83265
SDST100_ta047 485,975 25,822 54 0,8323 501,175 25,617 49 0,83227
SDST125_ta047 462,924 27,426 39 0,83072 502,546 27,453 38 0,83071
SDST100_ta048 454,723 25,883 54 0,8341 462,438 25,309 47 0,83405
SDST125_ta048 470,182 26,529 56 0,83088 480,302 25,914 39 0,82392
SDST100_ta049 464,327 23,205 50 0,83033 488,927 23,266 46 0,8303
SDST125_ta049 481,496 26,43 36 0,83354 487,667 26,582 32 0,83353
SDST100_ta050 489,717 25,249 50 0,82994 515,43 25,281 45 0,82994
SDST125_ta050 517,57 27,239 37 0,83007 515,137 27,302 32 0,83004
SDST100_ta051 1497,36 62,654 65 0,83053 1417,76 62,758 57  0,83053
SDST125_ta051 1457,92 64,357 58 0,82891 143491 64,441 51 0,8289
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NEHT-RB + VND + ENERGIA + 22 FASE

Instancia Tempo (s) H (10°) NDS R
SDST100_ta001 3,003 1,749 35 0,82339
SDST125_ta001 3,614 2,223 31 0,8352
SDST100_ta002 3,849 2,135 32 0,83148
SDST125_ta002 3,67 2,179 34 0,83165
SDST100_ta003 3,134 1,595 22 0,83293
SDST125_ta003 3,12 1,818 24 0,83144
SDST100_ta004 3,142 2,521 32 0,83664
SDST125_ta004 3,001 2,513 29 0,83119
SDST100_ta005 2,931 1,951 29 0,83191
SDST125_ta005 3,064 2,176 26 0,83341
SDST100_ta006 3,238 2,241 31 0,83989
SDST125_ta006 3,231 2,316 26 0,84184
SDST100_ta007 2,939 2,051 27 0,83552
SDST125_ta007 3,29 2,561 26 0,84573
SDST100_ta008 2,928 2,212 38 0,83559
SDST125_ta008 3,77 2,415 29 0,83699
SDST100_ta009 3,675 2,121 40 0,83336
SDST125_ta009 3,59 2,122 26 0,83429
SDST100_ta010 4,191 1,719 35 0,8295
SDST125_ta010 3,801 2,114 23 0,83861
SDST100_ta011 8,449 4,976 45 0,83087
SDST125_ta011 9,563 4,943 36 0,82817
SDST100_ta012 9,044 5,886 44 0,8339
SDST125_ta012 7,695 6,036 36 0,83249
SDST100_ta013 7,733 3,971 33 0,82696
SDST125_ta013 7,336 5 34 0,83406
SDST100_ta014 7,683 4,025 33 0,8348
SDST125_ta014 6,776 4,481 28 0,8346
SDST100_ta015 7,395 4,434 35 0,83332
SDST125_ta015 9,315 4,919 32 0,83726
SDST100_ta016 9,461 4,385 39 0,83689
SDST125_ta016 9,25 4,908 33 0,83948
SDST100_ta017 8,38 4,616 38 0,8364
SDST125_ta017 8,943 4,448 38 0,83184
SDST100_ta018 8,726 5,179 40 0,83895
SDST125_ta018 9,172 4,398 31 0,82757
SDST100_ta019 7,938 5,053 41 0,83327
SDST125_ta019 7,2 5,521 33 0,8366
SDST100_ta020 6,88 5,084 41 0,82977
SDST125_ta020 7,176 5,651 40 0,83
SDST100_ta021 22,443 13,986 54 0,83541
SDST125_ta021 20,21 14,116 48 0,83441
SDST100_ta022 20,763 11,626 52 0,831
SDST125_ta022 22,397 12,602 50 0,83175
SDST100_ta023 23,646 13,701 61 0,83522
SDST125_ta023 24,039 13 54 0,8312
SDST100_ta024 20,463 12,393 51 0,82968
SDST125_ta024 20,194 11,275 45 0,82152
SDST100_ta025 28,07 14,14 70 0,83373
SDST125_ta025 22,444 14,265 39 0,83136
SDST100_ta026 19,702 13,291 61 0,83429
SDST125_ta026 22,634 13,301 50 0,8316
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NEHT-RB + VND + ENERGIA + 22 FASE

Instancia Tempo (s) H (10°) NDS R
SDST100_ta027 21,552 13,831 51 0,83727
SDST125_ta027 19,961 14,835 52 0,83797
SDST100_ta028 20,68 12,951 51 0,83361
SDST125_ta028 21,172 12,638 46 0,82726
SDST100_ta029 20,507 13,652 51 0,83608
SDST125_ta029 24,938 14,598 65 0,83501
SDST100_ta030 19,887 12,306 60 0,83225
SDST125_ta030 22,741 10,394 53 0,81925
SDST100_ta031 188,418 9,854 42 0,82914
SDST125_ta031 201,444 10,361 30 0,83186
SDST100_ta032 222,113 11,444 34 0,83776
SDST125_ta032 236,788 13,939 38 0,83799
SDST100_ta033 202,572 11,028 38 0,83766
SDST125_ta033 208,706 11,378 33 0,83754
SDST100_ta034 213,139 10,831 42 0,82971
SDST125_ta034 229,261 12,768 32 0,83551
SDST100_ta035 202,63 11,515 42 0,83439
SDST125_ta035 217,991 12,815 37 0,8391
SDST100_ta036 199,953 12,419 53 0,83712
SDST125_ta036 199,652 13,556 41 0,8393
SDST100_ta037 215,258 10,96 50 0,83601
SDST125_ta037 203,983 11,229 29 0,83328
SDST100_ta038 219,108 11,441 40 0,83427
SDST125_ta038 222,015 12,234 33 0,83591
SDST100_ta039 226,371 9,923 41 0,83396
SDST125_ta039 213,112 10,072 41 0,83179
SDST100_ta040 209,566 11,913 44 0,83552
SDST125_ta040 209,218 12,538 38 0,83514
SDST100_ta041 451,35 26,073 51 0,83338
SDST125_ta041 491,925 26,873 44 0,83202
SDST100_ta042 457,185 22,833 53 0,82878
SDST125_ta042 483,347 25,422 36 0,83384
SDST100_ta043 483,144 21,759 50 0,82691
SDST125_ta043 445,564 26,369 44 0,83426
SDST100_ta044 487,071 26,45 44 0,83373
SDST125_ta044 445,956 26,034 44 0,82865
SDST100_ta045 467,886 26,164 47 0,83501
SDST125_ta045 484,634 27,56 41 0,83208
SDST100_ta046 501,216 24,75 59 0,82933
SDST125_ta046 493,402 27,181 41 0,8327
SDST100_ta047 476,893 25,61 53 0,8323
SDST125_ta047 478,135 27,426 39 0,83072
SDST100_ta048 466,664 25,883 54 0,83411
SDST125_ta048 511,719 26,529 56 0,83088
SDST100_ta049 466,173 23,205 50 0,83033
SDST125_ta049 492,645 26,43 36 0,83354
SDST100_ta050 506,764 25,249 50 0,82994
SDST125_ta050 468,159 27,197 36 0,83007
SDST100_ta051  1425,06 62,654 65 0,83053
SDST125_ta051 1436,04 64,358 58 0,82892
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