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Resumo

Este trabalho propoe novas abordagens hibridas baseadas em técnicas da computacao
bio-inspirada para o problema de escalonamento do tipo Job Shop. Como o problema do
tipo job shop pertence a classe NP-dificil e nao existe algoritmo exato capaz de solucionar
todos os tipos deste problema. Normalmente é necessaria a elaboragao de métodos de
resolucao mais sofisticados para contornar essa alta complexidade. Desta forma, nesta
tese propomos abordagens hibridas baseadas em algoritmo memético e algoritmo de oti-
mizacao por colonia de formigas a fim de contornar essa complexidade e ser capaz de
explorar eficientemente o espago de busca obtendo resultados de alta qualidade. Os al-
goritmos hibridos propostos sao aplicados tanto no problema de job shop com tempo de
processamento preciso, como nos problemas de job shop com tempo de processamento
incerto. No caso de problema com tempo de processamento incerto, os algoritmos visam
encontrar um conjunto diversificado de escalonamentos com alto grau de possibilidade de
serem Otimos.

Palavras-chave: Escalonamento Job Shop, Algoritmos Bio-inspirados, Sistema de Colo-
nia de Formigas, Algoritmo Genético, Numeros Fuzzy.

Abstract

This work proposes new hybrid approaches based on techniques of bio-inspired com-
puting for the Job Shop scheduling problem. As the job shop scheduling problem is
NP-hard and there is no exact algorithm capable of solving all kinds of this problem.
Usually it is necessary to elaborate more sophisticated methods of resolution to overcome
this high complexity. Thus, in this work we propose hybrid approaches based on memetic
algorithm and ant colony optimization algorithm in order to explore the search space in
an efficient manner and obtain high quality results. The proposed hybrid algorithms are
applied in both the job shop scheduling problem with precise processing time, as in job
shop scheduling problems with uncertain processing time. In the case of problem with
uncertain processing time, the algorithms obtain a diversified set of schedules with high
possibility of being optimal.

Keywords: Job Shop Scheduling, Bio-inspired Algorithms, Ant Colony System, Genetic
Algorithm, Fuzzy Numbers.
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Capitulo 1

Introducao

Um problema de escalonamento trata da alocacao de recursos, levando-se em conside-
racao a execuc¢ao de um conjunto de operagoes, com o intuito de alcancar um determinado
objetivo, sujeito a um conjunto de restrigoes (Bonfim, 2006). O problema de escalona-
mento de tarefas do tipo job shop consiste de um conjunto de n tarefas que precisam ser
processadas em um conjunto de m maquinas. Neste problema, cada tarefa consiste de
uma sequéncia de operagoes que especificam a ordem das maquinas pelas quais as tarefas
deverao ser processadas. Cada tarefa é composta por uma lista ordenada de operagoes
contendo a maquina que ird processa-la e o tempo de processamento. Cada operacao
precisa ser processada por uma determinada maquina durante um periodo de tempo, sem
interrupgao. O problema tem como objetivo encontrar uma forma de ordenar as tarefas
nas maquinas de tal forma que minimize o tempo total de atraso (makespan) entre o inicio
da primeira tarefa e o fim da ultima tarefa.

O problema de escalonamento do tipo job shop pertence a classe NP-dificil (Lenstra
and Rinooy Kan, 1977 e Gary and Johnson, 1979), ou seja, ndo é conhecido nenhum
algoritmo polinomial capaz de resolver todos os tipos deste problema. Como alternativa,
métodos heuristicos e metaheuristicos sao estudados para uma resolugao aproximada deste
problema, visto que o tempo para encontrar uma solucao 6tima por meio de um método
exato pode ser inviavel.

Problemas de otimizagao tém como objetivo minimizar ou maximizar uma funcao em
um dominio restrito. Para que a resolugao de problemas deste tipo seja possivel, eles
devem ser modelados matematicamente, isto é, deve ser construida uma representagao
matematica do problema captando toda sua esséncia. Diversos problemas reais podem
ser considerados como problemas de otimizacao, tais como o famoso problema do caixeiro
viajante, que consiste do descobrimento de rotas entre cidades, a melhor forma de empa-
cotar objetos, o escalonamento de tarefas, entre outros. Resolver tais problemas pode ser
considerado como uma busca pela melhor solu¢cao em um espago de solugoes potenciais.

Para espagos de busca pequenos, os métodos classicos exaustivos sao usualmente sufici-
entes. No entanto, para espacos de busca extensos, técnicas da computacao bio-inspirada
sao recomendadas, ja que tais problemas sao de dificil resolugao por possuirem uma quan-
tidade alta de solugoes, o que torna inviavel a sua simples enumeragao. Dentre os algo-
ritmos pertencentes a esta classe, podemos citar os algoritmos genéticos e algoritmos de



otimizacao por colonia de formigas.

Os algoritmos genéticos sao algoritmos populacionais baseados na evolu¢ao natural
das espécies. Neste contexto, os individuos (solugdes de um problema) sdo submetidos a
processos de reprodu¢ao, mutagdao, competicao e sele¢@o. A reprodugao permite a trans-
missao de informacoes genéticas dos pais para os filhos, enquanto a mutacao modifica
parte genética dos individuos com o objetivo de aumentar a diversidade da populagao.
Esse mecanismo é repetido por varias geracoes, fazendo com que, a cada geracao, indivi-
duos mais aptos tendam a ser selecionados para fazerem parte da préoxima geracao.

O algoritmo de otimizacao por coldnia de formigas foi proposto no inicio da década de
90 por Marco Dorigo (Dorigo, 1991), e baseou-se nas atividades cotidianas das colonias
de formigas reais. Foi observado que as formigas, ao realizarem suas atividades rotineiras
(buscar comida para o formigueiro), sdo capazes de encontrar um caminho minimo entre
o formigueiro e a comida. Isso se deve ao fato de que, apesar de as formigas realizarem
a busca pela comida de forma independente, elas contam com um nivel de comunicagao
direta ou indireta, de forma que elas possuem informacoes globais para melhorar seus
proprios caminhos. Essa forma de comunicagao se da através de uma substancia quimica
conhecida como feroménio. A medida que as formigas se movimentam, elas liberam o
feromonio. Quanto maior a quantidade de formigas utilizando o mesmo caminho, maior
a quantidade de feromonio neste caminho, consequentemente, mais atrativo este caminho
se torna. Desta forma, o método de otimizacao por colénia de formigas foi inicialmente
modelado no ambito do conhecido Problema do Caixeiro Viajante (Dorigo and Gambar-
della, 1997), em que possiveis caminhos sao discretizados em forma de grafo e o objetivo
é encontrar o menor caminho, de ida e volta, entre dois pontos.

Neste trabalho, abordamos o problema de escalonamento de tarefas do tipo job shop
em dois contextos, o primeiro considerando parametros precisos e o segundo considerando
parametros fuzzy. Em ambos os contextos, foi utilizada uma representacao por meio de
grafos. Esta representagao fornece uma modelagem pratica e consistente do problema,
facilitando a implementacao dos algoritmos que auxiliam na obtencao de solugoes.

Vérios estudos podem ser encontrados com relagao ao problema de escalonamento job
shop com parametros precisos (Blazewicz et al. 1996, Fisher and Thompson 1963, Ya-
mada and Nakano 1997, Udomsakdigool and Kachitvichyanukul 2008, etc). Na resolugao
do problema de escalonamento job shop com parametros precisos, foram implementadas
quatro abordagens hibridas, sendo que a populacao inicial ¢ gerada pelo algoritmo de
colonia de formigas e, para evoluir a populacao, foi utilizado o algoritmo genético com
busca local, que é conhecido como algoritmo memético. Para calcular o makespan do
problema, utilizamos o algoritmo classico de Ford-Moore-Bellman adaptado.

Em situagoes reais, € comum encontrarmos incertezas nas informacgoes associadas. Por
exemplo, se falarmos sobre a temperatura de um copo para uma pessoa, a temperatura
podera estar extremamente agradavel para uma pessoa e, para a outra, muito quente ou
fria. Isso vai depender de ponto de vista do observador. Desta forma, as tomadas de
decisdes baseiam-se no conhecimento individual (Gomide and Pedrycz 1998).

Ao lidar com dados incertos, uma informacao deixa de ser representada por um tnico
valor e passa a ser representada por um conjunto. Assim, o uso da teoria classica dos



1.1 Objetivos 3

conjuntos torna-se inviavel devido a sua ineficiéncia no tratamento de informacoes impre-
cisas. Entretanto, essas incertezas podem ser modeladas e tratadas de forma mais robusta
utilizando a teoria dos conjuntos fuzzy (Zadeh 1965, Gomide and Pedrycz 1998 e Dubois
and Prade 1980).

O marco inicial da teoria fuzzy foi o artigo Fuzzy Sets, publicado em 1965 pelo ma-
tematico Lotfi Asker Zadeh (Zadeh, 1965), com a principal intengao de dar tratamento
matematico a certos termos linguisticos subjetivos. Esse foi o primeiro passo no sentido de
se programar e armazenar conceitos vagos em computadores, tornando possivel calculos
com informagoes imprecisas.

Na resolugao do problema de escalonamento do tipo job shop com parametros fuzzy,
foi considerado que os tempos de processamento das operagoes nao sao precisamente
conhecidos e sao representados por nimeros triangulares fuzzy. Foram implementadas
quatro abordagens hibridas para resolver o problema fuzzy com o objetivo de encontrar
um conjunto de escalonamentos com alto grau de possibilidade de serem 6timos. Por se
tratar de um problema no qual os escalonamentos possuem tempo de processamento fuzzy,
foi utilizado o método de rankeamento de niimeros fuzzy para definir qual o escalonamento
6timo, e para avaliar o grau de otimalidade do conjunto de escalonamentos, foi utilizada
a teoria da possibilidade. O método de rankeamento é importante e pode ser utilizado
em situagoes nas quais se tem varios escalonamentos e se quer definir qual é o melhor
entre eles, segundo o critério do decisor. Como os tempos de processamento das tarefas
sao numeros fuzzy, calcular o makespan deste problema torna-se ainda mais complicado.
Desta forma, nesta tese, adaptamos o algoritmo proposto por Hernandes (2007), que é
baseado no classico de Ford-Moore-Bellman, para calcular o makespan do problema fuzzy.

1.1 Objetivos

Esta tese tem como objetivo principal elaborar novas abordagens hibridas para a re-
solugao do problema de sequenciamento de tarefas job shop, utilizando as metaheuristicas
de otimizagao por colonia de formigas e algoritmos genéticos com busca local, mais co-
nhecidos como algoritmos meméticos.

Estudamos o problema do tipo job shop em dois contextos. No primeiro o tempo de
processamento das tarefas é representado por ntmeros crisp e no segundo, o tempo de
processamento das tarefas é representado por ntmeros fuzzy. No primeiro caso, desen-
volvemos quatro algoritmos hibridos cujo objetivo é encontrar bons escalonamentos para
o problema. Para calcular o makespan do problema, utilizamos o algoritmo classico de
Ford-Moore-Bellman adaptado. Seu funcionamento seré descrito no Algoritmo 4.

No segundo caso, desenvolvemos quatro algoritmos hibridos, porém como o problema
é incerto, o objetivo principal é encontrar nao apenas um escalonamento 6timo, mas um
conjunto de escalonamentos com alto grau de possibilidade de serem 6timos, visando
contornar a questdao da complexidade. Em Hernandes (2007), é proposto um algoritmo
baseado no método classico de Ford-Moore-Bellman para calcular o caminho minimo em
grafos crisp com parametros fuzzy. Como o objetivo do nosso problema é encontrar
o caminho critico em grafos com parametros fuzzy, e nao existe algoritmo exato para
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resolver este tipo de problema, fizemos algumas modificagbes no algoritmo proposto por
Hernandes (2007) para encontrar o makespan do problema job shop fuzzy (ver Subsecao
6.4.1 do Capitulo 6).

1.2 Organizagao da Tese

Esta tese estda dividida em oito capitulos, cujo sao estudados e apresentados os re-
sultados do problema de escalonamento do tipo job shop tanto considerando o tempo de
processamento das tarefas como niimeros precisos, quanto considerando como nimeros
fuzzy.

Nos Capitulos 2 e 3, sao apresentados respectivamente, os conceitos basicos da teoria
dos conjuntos fuzzy e dos algoritmos bio-inspirados utilizados nesta tese.

O problema de escalonamento do tipo job shop com tempo de processamento preciso
é apresentado no Capitulo 4. Neste capitulo, sao apresentados também as abordagens
hibridas propostas para resolver este problema. Os resultados obtidos por cada uma das
abordagens sao apresentados no Capitulo 5.

No Capitulo 6, é apresentado o problema de job shop com tempo de processamento
incerto. Nele sao descritas as abordagens hibridas desenvolvidas para resolver o problema
fuzzy, os operadores utilizados, bem como o funcionamento do algoritmo para calcular o
makespan. Os resultados obtidos com a aplicacao das abordagens propostas sao apresen-
tados no Capitulo 7.

Finalmente, as conclusoes e propostas de trabalhos futuros sao apresentadas no Capi-
tulo 8.



Capitulo 2

Conceitos da teoria dos conjuntos fuzzy

A teoria dos conjuntos fuzzy foi introduzida pelo matematico Lotfi A. Zadeh em 1965
quando ele trabalhava com problemas de classificacao de conjuntos que nao possuiam
fronteiras bem definidas. Sua principal intencao era dar um tratamento matemético a
certos termos linguisticos subjetivos, como “aproximadamente”’, “em torno de”, dentre
outros.

O termo fuzzy significa nebuloso, difuso, e se refere ao fato de, em muitos casos,
nao conhecermos completamente os sistemas que estamos analisando. No cotidiano, isso
ocorre na descricao de situacoes rotineiras, como: o dia estd “parcialmente” nublado,
preciso perder “alguns” quilos.

Em muitos problemas de fisica e matematica, nao temos dificuldade em classificar
elementos como pertencentes ou nao a um dado conjunto classico. Por exemplo, afirmamos
com certeza que o nimero 7 pertence ao conjunto dos nimeros naturais e que o nimero
—7 nao pertence a este mesmo conjunto. No entanto, podemos discordar quanto ao fato
de o namero 6,5 pertencer ou nao ao conjunto dos niimeros aproximadamente iguais a 7.
Neste caso, a resposta nao é tnica e objetiva: pertencer ou nao poderé depender do tipo
de problema que se esta analisando.

Neste capitulo, sao introduzidos alguns conceitos béasicos sobre a teoria fuzzy. Para
maior aprofundamento, recomendamos ao leitor consultar Pedrycz e Gomide (1998) e
Dubois e Prade (1995).

Este capitulo esta organizado da seguinte forma: a Secao 2.1 apresenta a definicao de
conjunto fuzzy e algumas operacoes. Na Secao 2.2, é definido o modelo de nimero fuzzy
que foi utilizado nesta tese e também algumas operagoes entre esses ntimeros. Na Secao
2.3, é definida a relagdo de ordem utilizada nesta tese. Na Secao 2.4, é apresentado o
método de comparacao entre nimeros fuzzy. A teoria de possibilidade é apresentada na
Secao 2.5. Finalmemte, na Secao 2.6, é apresentado o método de defuzzificacao utilizado.

2.1 Conjuntos fuzzy

A teoria dos conjuntos fuzzy, introduzida por Zadeh em 1965, pode ser vista como
uma generalizacao da teoria de conjuntos classicos, possibilitando atribuir um grau de
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pertinéncia real para cada elemento. Portanto, a fungao de pertinéncia do conjunto fuzzy
mapeia cada elemento do universo de discurso a seu espacgo de escala.

A extensao sugerida por Zadeh (1965) possibilita ndo simplesmente que um elemento
pertenca ou nao a um conjunto, como acontece na teoria classica, mas que um elemento
possa pertencer a um conjunto com um grau de pertinéncia que varia no intervalo [0, 1],
onde o valor 0 indica uma completa exclusao, o valor 1 representa completa pertinéncia
e os valores deste intervalo representam graus intermediarios de pertinéncia do elemento
com relagao ao conjunto. A funcao que define os graus de pertinéncia dos elementos,
denominada fung¢ao de pertinéncia, é uma generalizacao da funcao caracteristica da teoria
classica, uma vez que esta associa, para todo elemento do universo de discurso, um valor
do intervalo [0, 1], ao invés do conjunto de apenas dois elementos {0,1}. Desta forma,
temos a defini¢ao abaixo.

Defini¢io 2.1 Um conjunto fuzzy A € caracterizado por uma funcio de pertinéncia
pi(x), representada pela Equacao 2.1, que mapeia os elementos x em um dominio X
no intervalo [0,1].

pilz): X —[0,1] (2.1)

De acordo com a Equacao 2.1, sendo A um conjunto fuzzy definido no universo de
discurso X, cada elemento x € X receberd um grau de pertinéncia com relacao a ele
através da func@o de pertinéncia g z(x). Quanto mais perto de 1 for o valor retornado
por p4(z), com maior certeza o elemento x pertencera ao subconjunto A. Sendo assim,
a funcao de pertinéncia vai indicar o quanto ¢ possivel um elemento z € X pertencer ao
subconjunto A.

Por exemplo, considere o conjunto das mulheres altas M = {x € R|z > 1,75}. De
acordo com a teoria classica uma mulher com 1,74m nao pode ser considerada alta, ao
passo que uma mulher com 1,76m é seguramente alta (Figura 2.1).

M(x)

Figura 2.1: Exemplo de uma func¢ao caracteristica cléssica
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Ja um subconjunto fuzzy A em X é definido por uma funcio de pertinéncia p i que
associa a cada ponto de X um namero real no intervalo [0, 1], com o valor de puj; em
x representando o grau de pertinéncia de x em A. Entao, quanto mais proximo o va-
lor da funcgao caracteristica estiver da unidade, maior serd o grau de pertinéncia de x
relativamente a A (Figura 2.2).

()

0 : ‘ - .
1,35 1,45 1,55 1,65 1,75 1,85 1,95

Figura 2.2: Exemplo de uma fung¢ao de pertinéncia

Defini¢ao 2.2 O conjunto de a-cortes de um conjunto fuzzy A, denotado por A,, ¢é
definido por A, = {x € X|pz(x) > a}, tal que a € [0, 1] (Figura 2.3).

(03]
a2

A,

Figura 2.3: Exemplo de a-cortes

Definicdo 2.3 Um conjunto fuzzy A é convezo se sua funcio de pertinéncia é tal que:
il + (1= Nao] > minfp (1), pi(2)]
para quaisquer 1,2 € XeA € [0, 1].

Defini¢do 2.4 Seja X o conjunto universo. Um conjunto fuzzy A é normal se e somente
se dov € X tal que p;(z) = 1.
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Caso nao exista um valor x tal que o valor supremo (altura) da fungao de pertinéncia
seja igual a um (sup(uz(z)) # 1,Ve € A), entdo A ¢ um conjunto subnormal.

Definicdo 2.5 O suporte de um conjunto fuzzy A é definido por:

supp(A) = & € X|u(x) > 0}
ou seja, o suporte € formado pelos elementos que possuem graus de pertinéncia nao-nulos.

Definigao 2.6 O nicleo de um conjunto fuzzy A é definido por:

nucleo(A) = {z € X|pu;(z) =1}
Definigao 2.7 Dados dois nimeros fuzzy A' e A2, a altura de sua interseccio € dado por

hgt(A' N A?).

2.1.1 Operagoes com conjuntos fuzzy

A unido, a interseccao e o complemento sao operagoes essenciais realizadas em con-
juntos classicos. Com base nisto, Zadeh (1965) definiu, a partir da fungao de pertinéncia,
estas operagoes para conjuntos fuzzy. A Figura 2.4 ilustra estas operagdes nos conjuntos

fuzzy.
Definicao 2.8 A unidio de dois conjuntos fuzzy A e B € dada da sequinte forma:
taos) (@) = mazpz(x), pp()] = pa(z) V pg(e)
Definicdo 2.9 A interseccio de dois conjuntos fuzzy A e B é dada da sequinte forma:
tiing) (@) = min[u;(x), pp(2)] = pi(@) A pg(x)
Definicdo 2.10 O complemento de um conjunto fuzzy A € dado da sequinte forma:
pae) = 1 - i)

A intersecc¢@o e a unido podem ser identificadas pela conjuncao (E) e pela disjungao
(OU), respectivamente. Assim, estas operagoes podem ser representadas pelos operadores
A eV (Gomide e Pedrycz, 1998).

2.2 Numeros fuzzy

Um numero fuzzy expressa a incerteza relacionada ao parametro modelado por este
numero.

Definicdo 2.11 Um nimero fuzzy A € um conjunto fuzzy no espaco dos mimeros reais
R com fung¢ao de pertinéncia p s : ® — [0,1].

Definicdo 2.12 Um nimero fuzzy A € positivo se pi(z) =0 para z < 0.
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Hisple) Hinple) 1 4(®)

=
N

Figura 2.4: Operagoes com conjuntos fuzzy

2.2.1 Numero triangular fuzzy

A logica fuzzy ¢ um meio de aproximar a precisao matematica classica e a imprecisao
do mundo real. A teoria fuzzy consegue manipular e operar quantidades exatas e inexatas
(quantificadas por meio de valores linguisticos). Existem vérios tipos de nameros fuzzy
(Gomide e Pedrycz 1998, Dubois et al. 1995), mas nesta tese, vamos tratar apenas do
nimero triangular fuzzy.

Definicao 2.13 Um numero triangular fuzzy é um conjunto fuzzy convexo e normal cuja
funcao de pertinéncia € representada por uma func¢do continua, onde um unico elemento
possui grau de pertinéncia igual a um (uz(x) =1 para exatamente um unico x € X ).

Defini¢do 2.14 Um nimero fuzzy denotado por A = (@i, G, as) € um nuimero triangular
fuzzy se sua fungao de pertinéncia, pz(x), for definida da sequinte forma.

0, sex < a;
Tr—a;
i B s S€a; <z <Gy 59
ILLA('I) - r—as < < ( ’ )
oy SC Gy < T K A
0, seas < x

tal que:
Gy, valor modal;
a;: valor inferior;
as: valor superior.

A representacao grafica de um nimero triangular fuzzy é apresentada na Figura 2.5.

Definigao 2.15 Valor modal é o valor x € [a;,as] para o qual a fungao de pertinéncia
tem valor mdximo.
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0 a; am e T

Figura 2.5: Namero triangular fuzzy

2.2.2 Operagoes com nimeros triangulares fuzzy

Nesta se¢ao, sao definidas algumas operagoes com numeros triangulares fuzzy que
foram utilizadas neste trabalho.

Definicdo 2.16 Sejam @ e b dois mimeros triangulares fuzzy, @ = (@i, G, as) € b =
(biy by, bs). Entao, a soma fuzzy é denotada por:

a+ ZN) = (ai7 Ay, CLS) > (bl7 bM7 bs) = (ai + bi7 Qm + bM7 as + bs)

Defini¢ao 2.17 Sejam @ e b dois nimeros triangulares fuzzy, @ = (a;, am,as) € b =
(bi, by, bs). Entao, a subtragao fuzzy é denotada por:

a— 6 - (a’i7 A, as) e (bla bm7 bs) - (ai - b87 Qm — bm7 Qg — bz)

Definicio 2.18 Sejam a ¢ b dois nimeros triangulares fuzzy, @ = (@i, am,as) e b =
(bi, by, bs). Entao, a multiplicagao fuzzy € denotada por:

aQb= [Min{a;b;, a;bs, asb;, asbs}, amby, Max{a;b;, a;bs, asb;, asbs}]

Definigao 2.19 Sejam a um nimero triangular fuzzy, a = (a;, am,as) e k um nimero
ordindrio. Entao, a operacao de multiplicacao € denotada por:

a® k= [Min{a;k,ask}, ank, Max{a;k, ask}]

Definigao 2.20 Sejam a e b dois mimeros triangulares fuzzy, a = (a;, am,as) e b =
(biy by, bs). Entao, divisao fuzzy é denotada por:

a a; a; as as) @ a; a; as a
O T {_27_@’_57_5}7_“1’]\4 {_l?_l__s’_SH
b |: " bz bs bz bs bm “ bz bs/ bz bs
Definicao 2.21 Sejam @ e b dois mimeros triangulares fuzzy, @ = (@i, G, as) € b =

(biy by, bs). Entao, a operacao inversa fuzzy é denotada por:

1 1 1 1 1
at= [Min{—, —}, —,Ma.r{—, —H,(note que

a; Qg A, a; Qg

=ab™

S
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2.3 Relacao de ordem

No Capitulo 6 ¢ abordado o problema de escalonamento tipo job shop com tempo
de processamento incerto e, para determinar o makespan deste problema é utilizado o
algoritmo proposto por Hernandes (2007) com algumas modificagdes. Este algoritmo tem
como finalidade encontrar todos os caminhos nao-dominados entre o nd origem e o no
destino, e utiliza a relagdo de ordem proposta por Okada e Soper (2000) (necesséaria para
fazer a comparagao entre nimeros fuzzy). No algoritmo proposto, sdo utilizados niimeros
triangulares fuzzy, e é determinado o seguinte critério de dominancia parcial fuzzy (Okada
e Soper 2000):

Definigao 2.22 (Critério de dominancia fuzzy) Sejam a = (a;, am,a;) e b = (b;, b, bs)
dois niimeros triangulares fuzzy. Entdo, @ < b (@ domina b) se e somente se ay < by,
aigbi, CLsng 6&#()

Definigao 2.23 Sejam um nimero triangular fuzzy a = (a;, am,,as) e um escalar € €
[0,1]. O conjunto {x € R|pa(x) > €} € um intervalo fechado, denotado por [(a;)e, (as)e], €
chamado de e-corte de um numero triangular fuzzy a para € > 0. O zero-corte é definido
como |a;, as).

Definigao 2.24 (Domindncia parcial fuzzy) Sejam a = (a;, am, as) e b = (bi, by, bs) dois
nimeros triangulares fuzzy e € € 0,1]. Entao, a domina b com grau €, denotado por
a < b, se e somente se ay, < by, (a;)e < (bi)e, (as)e < (bs)e € a #b.

A Figura 2.6 exemplifica a Defini¢ao 2.24. Para valores maiores ou iguais a €, b domina
a e para valores menores que £ nenhum dos dois niimeros domina o outro.

Figura 2.6: Exemplo de dominancia parcial

2.4 Comparacao de niimeros triangulares fuzzy

A comparagao entre niimeros triangulares fuzzy é um recurso utilizado no desenvolvi-
mento dos algoritmos propostos nesta tese, pois é necessario, entre varios nimeros fuzzy
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definir qual é o maior ou menor. O método de comparagao utilizado (Bortolan e Degani
1993) consiste em definir um nimero real que represente o niimero triangular fuzzy (NTF).
A seguir, sao apresentados os 3 critérios de comparagao de nimeros fuzzy utilizados para
ordenar os ntimeros triangulares fuzzy.

Primeiramente, tenta-se ordenar os nimeros de acordo com o primeiro critério de
ordenacao. Se este nao propiciar uma tnica ordem linear, o segundo critério é utilizado.
Se este também nao for suficiente, utiliza-se entao o terceiro critério a fim de se obter uma
sequéncia ordenada.

1. Primeiro critério de ordenacgao

Seja a = (a;, am, as) um namero triangular fuzzy. Este primeiro critério consiste em
definir um ntmero real que represente o ntmero triangular fuzzy correspondente.
Este ntmero é calculado conforme a Equagao 2.3 e ilustrado na Figura 2.7.

N a; + 2a., + a
Ory (@) = =——"—= (2.3)

O NTF que possuir o maior C'ry seré considerado maior.

>
0 a; ay, ;ua Qs T

Figura 2.7: Maior ntmero real associado a a

2. Segundo critério de ordenacgao

Este segundo critério utiliza como parametro o valor modal do nimero triangular
fuzzy a. Este ntimero é calculado conforme a Equagao 2.4.

Cry(a) = ap, (2.4)

O NTF que possuir maior valor de Cry sera considerado maior, desde que possuam
o mesmo valor para Cry .
3. Terceiro critério de ordenacao

Se dois numeros triangulares fuzzy possuirem o mesmo valor de Cry e Cry entao,
utiliza-se o terceiro critério de ordenagao, dado pela Equacao 2.5.
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Crs(a) = as — a; (2.5)

Os numeros triangulares fuzzy sao ordenados em ordem decrescente ou crescente,
de acordo com C'rs.

2.5 Teoria da Possibilidade

Seja G = (N, A) um grafo com custo associado ¢ € R". Sejam dois nimeros fuzzy 7?1
e T?, T' # T?. Podemos dizer que T tem um grau de possibilidade de ser menor que 72

dado por (Okada 2001).
@ = Poss()_ &y < Y &)= sup min{ iz (u), i (v)}
ijeT? ijeT?
onde:
e Poss é a medida de Possibilidade;

® (71 € fup2 530 as fungdes de pertinéncia dos custos de T e T2, respectivamente;

e ¢ sup min ¢ o valor supremo do minimo, ou seja, o maior grau de pertinéncia que
pode ser obtido do conjunto resultante da interseccao das funcoes de pertinéncia

M1 € 2.

A Figura 2.8 representa as funcoes de possibilidade de T e T2.

0 T

Figura 2.8: Fungoes de pertinéncia pi71(x) € pg2(x)

Para encontrar uma solugao fuzzy utilizando a teoria de possibilidade, é preciso en-
contrar todas as solugoes que possuem algum grau de possibilidade de ser a solu¢ao 6tima
e comparar estas solugoes para obter o grau de possibilidade de cada uma (Okada, 2001).
O grau de possibilidade é dado pela Equacao 2.6.

Dy = min {Poss( Z Cij < Z cij)} (2.6)

TkeT =
ijeTk ij€T



2.6 Defuzzificacao 14

onde 7 é o conjunto de todas as solucoes.

Isso torna o problema de dificil solucao, pois, além de ser preciso enumerar todas as
solugoes, a comparagao entre elas torna o problema NP-Completo (Takahashi, 2004).

Pode-se ainda verificar se 72 < T' de acordo com a Equacdo 2.7. Sejam 17" =
(T}, TL, TH) e T? = (T?,T2,T?), entao:

Poss(T? )=1, seesomentese T > T2
Poss(T? ) =0, seT!<T? (2.7)
Poss(Tt < T?) = hgt(T* N'T?)

<7t
<7t

onde hgt(T1 N T2) representa a altura da intersecgao dos ntumeros fuzzy T' ¢ T2. Para
compararmos os nameros 7" e T2, é preciso calcular a Poss(T2 < Tl) ea Poss(T1 < TQ)
A Figura 2.9 representa o grau de possibilidade de 72 ser menor que 7"

min(fu (), pga(x))

0 xr
Figura 2.9: Possibilidade Poss(T? < T%)

2.6 Defuzzificacao

A defuzzificagcio € o processo inverso da fuzzificacao, e é utilizado quando se pretende
converter um resultado fuzzy em um valor crisp. Existem véarios métodos de defuzzificacao
(média dos maximos, centro das somas, centroide, etc). O importante é escolher o método
que melhor se adequa ao problema. Nesta tese, a técnica de defuzzificagao utilizada foi o
método de centroide (Sugeno (1985)), que também é conhecida como método do centro
de gravidade. Este método é um dos mais utilizados no processo de defuzzificacdo devido
a sua precisao. Ele fornece a abscissa do centro de massa associada ao grafico da funcao
de pertinéncia e a saida ¢ o valor no universo que divide a area sob a curva da funcao de
pertinéncia em duas partes iguais. O centro da area pode ser obtido pela Equacao 2.8
abaixo.

_— f;'uC(z)Zdz

fab uC(z)dZ

(2.8)
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onde z* representa o centro de massa da fungao de pertinéncia e do nimero fuzzy

C(z), e a e bsao os intervalos de C. A Figura 2.10 ilustra a aplicacdo do método de
centroide.

A

| prmmmmmmmmnrmmmn e g s m s

—_

7* T

Figura 2.10: Representagao grafica de defuzzificacao pelo método da centroide



Capitulo 3
Algoritmos bio-inspirados

Neste capitulo, sao introduzidos alguns conceitos béasicos dos algoritmos bio-inspirados
utilizados nesta tese. Inicialmente, é apresentada a idéia basica dos algoritmos inspirados
em colonia de formigas, assim como a metodologia adotada no A&mbito desta tese, o Sistema
de Colonia de Formigas (Ant Colony System - ACS). Adicionalmente, é apresentado o
conceito de Algoritmo Genético e algumas defini¢oes bésicas acerca deste assunto. Para
um estudo mais aprofundado sobre os algoritmos genéticos, consultar Holland (1992) ou
Michalewicz (1996) e para os algoritmos de otimizagao por colonia de formigas consultar
Dorigo (1992)ou Bonabeau et al. (1999).

Este capitulo esta organizado da seguinte forma: Na Segao 3.1, é apresentada um pouco
da histéria da computacao bio-inspirada. Na Secao 3.2, é apresentada a metaheuristica
de otimizagao por coldnia de formigas e algumas semelhancas entre as formigas reais e as
artificiais. Finalmente, na Se¢ao 3.3, é apresentada um pouco dos algoritmos genéticos e
de seus operadores.

3.1 Computacao bio-inspirada

A Computagao bio-inspirada estuda técnicas de computacao inspiradas na biologia e
tem por objetivo construir sistemas computacionais (algoritmos e ferramentas) semelhan-
tes a seres vivos (baseado em processos naturais) para solucionar problemas complexos
de otimizagao (Castro, 2001). Algumas de suas sub-areas sdo: redes neurais artificiais,
computagao evolutiva por exemplo (Algoritmos Genéticos), robotica, colonias de formigas
e inteligéncia de enxame.

Nos ultimos anos, as metaheuristicas baseadas nas técnicas de computacao bio-inspirada
tém sido bastante utilizadas. Um dos primeiros algoritmos bio-inspirados originou-se da
tentativa de entender o funcionamento do sistema nervoso (McCulloch and Pitts, 1943).
Este trabalho resultou no primeiro modelo matematico do funcionamento de um neurdnio
biologico.

Um outro algoritmo bio-inspirado de grande importancia é o algoritmo genético. Este
algoritmo foi desenvolvido por Holland em 1975 com a finalidade de formalizar matemati-
camente e explicar os processos de adaptacao em sistemas naturais para, posteriormente,

16



3.2 Otimizacgao por coloénia de formigas 17

desenvolver sistemas artificiais simulados em computador que retenham os mesmos me-
canismos originais encontrados em sistemas naturais. Neste trabalho, Holland (1975)
utilizou o conceito de evolugao das espécies de Darwin (1859), onde cada espécie evolui
por meio da competigao entre individuos pela sobrevivéncia e reproducao. Os individuos
mais adaptados sobreviverao e tendem a propagar seu material genético para as proximas
geragoes. Durante a reproducao, ocorre um processo denominado crossover por meio do
qual parte do material genético do pai combina-se com parte do material genético da mae
e como resultado é gerado o novo individuo filho que tera material genético de ambos os
individuos pais. Este novo individuo filho terda maiores chances de ser melhor que seus
pais ou pelo menos, melhor que a média da populacao devido a pressao seletiva.

O Sistema baseado em colonia de formigas foi proposto por Dorigo (1992), surgindo
da observagao de que as formigas sao capazes de encontrar um menor caminho entre a
colonia e a fonte de alimento. O primeiro algoritmo bio-inspirado em coldnias de formigas
para problemas de otimizagdo combinatoria foi o denominado Ant System - AS e foi
aplicado inicialmente no famoso problema do caixeiro viajante. Posteriormente Dorigo e
Gambardella (1997) propuseram o algoritmo denominado Sistema de Colonia de Formigas
(Ant Colony Systems - ACS) para melhorar o desempenho do AS.

Os dois tipos de algoritmos bio-inspirados que sao tratados nesta tese sao os algo-
ritmos genéticos (AG) e o de sistema de colénia de formigas (ACS). Enquanto o AG é
motivado pela teoria da evolucao natural em que individuos mais adaptados sobrevivem
em detrimentos dos outros, o sistema de coloénia de formigas é baseado no comportamento
de colonias de formigas reais.

3.2 Otimizacao por colonia de formigas

As idéias utilizadas na metaheuristica otimizagao por colénia de formigas provém da
observacao das colonias de formigas reais. Foi verificado que as formigas sao capazes
de encontrar um menor caminho entre o ninho e a fonte de alimento por meio de uma
comunicag¢ao indireta, utilizando uma substancia conhecida como feromonio.

Durante o processo de coleta de comida para abastecer o formigueiro, as formigas ten-
dem a seguir um mesmo caminho com apenas algumas variagoes, depositando o feromdnio
no caminho por onde passa. Dependendo da extensao do percurso, essas formigas poderao
passar rapidamente por ele e, a cada passagem, reforcar a quantidade de feromonio. Se
o caminho for longo, o feromoénio evaporara mais rapidamente, pois o intervalo entre as
passagens das formigas aumenta. Isso faz com que esse caminho seja cada vez menos
escolhido pelas formigas e assim elas tendem a explorar novos caminhos. Nesta busca
por caminhos mais curtos entre o ninho e a fonte de alimento as formigas tendem a fazer
sempre um caminho 6timo ou quase 6timo se comparado a todos os caminhos possiveis
da rota.

A seguir serao apresentados dois experimentos com formigas reais realizados por De-
neubourg et al. (1990) e Goss et al. (1989) que serviram de inspiragdo a criagdo do
método de Otimizacao de Colonia de Formigas. Esta experiéncia consistiu na submissao
de uma colonia de formigas Iridomyrmex humilis a uma fonte de alimento por meio de
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dois caminhos distintos. No primeiro caso, o caminho entre o ninho e a fonte de alimento
é dividido em duas partes iguais como pode ser visto na Figura 3.1 abaixo.

100 4
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T T T
0 10 20 30

Tempo (minutos)

Figura 3.1: Comportamento das formigas durante alguns instantes.

Deneubourg et al. (1990) constatou que, inicialmente, as formigas procuram a fonte
de alimento por meio de um caminho aleatorio, mas rapidamente elas convergem para
uma das pontes. Na Figura 3.1 é apresentado o percentual de formigas seguindo cada um
dos caminhos em um espago de tempo definido.

J& o segundo experimento tinha como objetivo verificar como as formigas se com-
portariam sujeitas a mudancgas no ambiente global visto que isto normalmente ocorre
entre o ninho e o formigueiro. Para isto foi desenvolvido um novo caminho entre o ninho
e a fonte de alimento. Neste caminho existem duas partes mais longas e duas partes
mais curtas conforme Figura 3.2. Inicialmente, quando apresentados os dois caminhos ao
mesmo tempo, as formigas s6 podem percorrer os caminhos mais longos. Apos a liberagao
de feromoénio neste pior caminho e consequentemente fixagao da trilha sao liberados os
caminhos mais curtos para serem percorridos.

Neste experimento Goss et al. (1989) concluiu que as formigas nao trocam de cami-
nho imediatamente quando apresentado o novo (menor) caminho, porém, quando este ¢
encontrado ele tende a ser cada vez mais utilizado e, com o passar do tempo todas as
formigas tendem a percorré-lo. A explicacao para tal comportamento esta relacionada
ao feromonio depositado pelas formigas durante sua locomocao. Isto ocorre porque cada
formiga tende a escolher um caminho proporcionalmente & concentragao de feromonio
percebida. Como o menor caminho sera percorrido mais rapidamente, a concentragao de
feromonio tende a crescer mais rapidamente que sua evaporagao, atraindo as formigas
para este caminho. Ja em caminhos mais longos, a taxa de reposi¢ao do feromoénio nao
é suficientemente rapida para evitar uma evaporagao significativa, causando um efeito de
esquecimento.
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Figura 3.2: Caminho no 2° experimento com trilhas longas e curtas.

3.2.1 Inteligéncia por colénia: Formigas reais e artificiais

Existem caracteristicas que conferem semelhancas entre as formigas reais e as artifici-
ais. Algumas dessas semelhancas s@o abordadas ao longo deste texto. Podemos citar trés
idéias do comportamento natural das formigas que foram transferidas para as colonias de
formigas artificiais.

1. O deposito do feromonio media uma comunicagao entre as formigas.
2. A preferéncia por trajetos com nivel elevado de feromonio.

3. A taxa de crescimento mais elevado da quantidade de feromonio em alguns trajetos
mais curtos.

A estas formigas artificiais foram dadas algumas potencialidades que nao tém as con-
trapartes naturais, mas que foram observadas para serem bem sucedidas nas aplicagoes
desta metaheuristica.

As formigas artificiais sao dotadas de uma memoria denominada lista tabu para me-
morizar as rotas ja visitadas. Essa memoria ¢ esvaziada no comego de cada nova viagem
e ¢ atualizada adicionando a rota inicial corrente ao conjunto das rotas ja visitadas. Essa
memoria é muito importante no algoritmo, pois evita que uma rota seja visitada duas
vezes, define o conjunto de rotas que uma formiga ainda tém para visitar e permite que a
formiga calcule o comprimento do tour e retroceda o caminho para depositar o feromonio.

As formigas sao insetos sociais que possuem um sistema complexo de organizagao e
divisao de tarefas, cuja principal funcao é garantir a sobrevivéncia do formigueiro. Elas
sao capazes de encontrar o menor percurso entre a fonte de alimento e o ninho, sem usar
sugestoes visuais ou qualquer outro tipo de controle centralizado (Dorigo and Gambardella
1997).

Essas funcionalidades sao obtidas por um processo de estigmergia e auto-organizagao
em que agentes simples sao capazes de emergir comportamentos complexos e direcionados
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a um objetivo. Individualmente uma formiga pode nao produzir boas solugoes para o
problema em questao, mas por meio da cooperagao sao capazes de encontrar um caminho
6timo ou quase 6timo.

3.2.1.1 Estigmergia

O processo de estigmergia é um processo que explica a coordenagao de tarefas na re-
construgao por exemplo de ninhos de cupins (para maiores detalhes consultar Bonabeau
et al. 1999). Um exemplo bastante evidente da estigmergia é a busca por alimentos rea-
lizada pelas formigas. A interacao dos insetos para produzir um sistema auto-organizado
pode ocorrer de duas formas distintas:

1. Direta: ocorre por meio do contato tactil entre os animais por suas antenas ou man-
dibulas, do contato visual ou mesmo quimicamente pelos odores de outros insetos,
como no caso das formigas com o feromonio.

2. Indireta: esta forma de comunicacao ocorre quando um individuo de uma popula-
¢ao altera seu meio préoximo, fazendo com que o ambiente local onde ele esta seja
modificado e que outros individuos que estejam no mesmo meio em um momento
posterior tenham suas decisoes afetadas por esta modificagao individual.

3.2.1.2 Auto-organizacao

A auto-organizagao é um mecanismo dindmico no qual uma estrutura global bem de-
finida surge a partir de interagoes de componentes de baixo nivel, no caso as formigas.
Para que esse processo de auto-organizagao ocorra é necessario que algumas regras especi-
fiquem as formas de interagoes dos componentes com o meio local onde estao localizados,
sem referéncia a todo o sistema.

Este conjunto de regras pode ser resumido em quatro grupos bésicos:

1. Auto-alimentacao positiva (amplifica¢ao): a amplificagao, que é preferéncia no caso
das formigas dos melhores caminhos, faz com que estes se tornem caminhos prefe-
renciais na busca.

2. Auto-alimentacao negativa: utilizado para contrabalancar o efeito da alimentagao
positiva fazendo com que caminhos pouco utilizados sejam esquecidos com o passar
do tempo.

3. Aleatoriedade: a auto-organizacao surge da amplificagao das flutuagoes que permi-
tem a localizagao de novas solugoes superando minimos locais.

4. Um tnico individuo pode produzir uma estrutura organizada por meio de uma
trilha estével de feromoénio. Entretanto esta estrutura nao seré otimizada. Para
que um sistema auto-organizado encontre boas solugoes é necessario que multiplos
individuos interajam entre si a partir dos seus resultados e por meio do ambiente
comum.
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3.2.2 ACS: Ant Colony System

A primeira metaheuristica de otimizacao baseada em colonia de formigas foi proposta
por Dorigo em 1991 e denominada Ant System - AS. Entretanto os resultados apresentados
por este algoritmo nao foram suficientes para que este pudesse competir com os melhores
algoritmos existentes. Desta forma, Dorigo e Gambardella (1997) propuseram o algoritmo
Ant Colony System - ACS como uma melhoria do algoritmo AS. O algoritmo bésico de
ACS est4 ilustrado no Algoritmo 1 e seus procedimentos internos sao explicados a seguir.

Algoritmo 1 Algoritmo basico de Sistema de Colénia de Formigas.

enquanto nao_convergir faca
para cada formiga faca
construir_solu¢ao (formula deterministica)
ou construir_solugao (féormula probabilistica)
atualizagdo local feromoénio()
fim para
atualizacao global feromonio()
se melhor solucao encontrada
fim se
fim enquanto

Como pode ser visto no Algoritmo 1, ACS é uma metaheuristica bem simples que
consiste na execuc¢ao de cinco procedimentos: um critério de convergéncia do algoritmo;
duas fungoes para construcao da solugao, levando em conta as informacgoes inerentes do
problema e aquelas adquiridas pelos agentes (formigas); e duas fungoes (uma local e outra
global) para atualizar o feromoénio nas arestas e cumprir o papel de comunicagao indireta.
Duas importantes alteragoes com relagao ao algoritmo AS devem ser consideradas:

1. Em ACS o feroménio é adicionado somente aos arcos que pertencem a melhor solugao
global. Ja em AS esse feroménio é adicionado em todos os arcos por onde as formigas
passam.

2. Em ACS cada vez que uma formiga utiliza o arco (i,j) para mover-se da cidade i
para a cidade j, remove-se uma quantidade de feroménio desse arco. Ja em AS esse
processo de evaporagao do feromoénio nao existe.

Este novo algoritmo ACS foi proposto na tentativa de competir com outros algoritmos
existentes, sejam estes populacionais ou nao, bem como sua aplicagao a classes de proble-
mas mais complexos, como por exemplo problemas envolvendo mais de um objetivo. No
geral os algoritmos de otimizagao por colonia de formigas foram introduzidos para resolver
problemas de otimizacao discreta. Por isso, a maioria deles emprega uma representagao
do problema em forma de um grafo G = (N, A), no qual V' é o conjunto dos nos ou
vértices do grafo e A é o conjunto de arcos ou arestas do grafo. No caso do problema de
escalonamento job shop, o custo de cada arco corresponde ao tempo de processamento de
cada tarefa.
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Baseado nesta representacao em grafo do problema de escalonamento job shop (JSSP),
o algoritmo ACS constr6i uma solugao fazendo com que um conjunto de agentes moveis,
denominados formigas, caminhe do noé inicial do grafo até o no final do grafo satisfazendo
as restrigoes do problema. Antes que cada formiga inicie seu percurso, cada arco (i, 7)
do grafo ¢ definido por uma variével 7;;, conhecida como trilha artificial de feromonio.
Inicialmente este 7;; é igual para todos os arcos do grafo. Assim, para construir uma
solugao do JSSP colocamos uma formiga k£ em um né inicial ¢, escolhido aleatoriamente
dentre os disponiveis, e sucessivamente escolhemos o proximo noé j a ser visitado, seguindo
umas das regras descritas abaixo.

O algoritmo ACS usa um critério de selecao mais agressivo, denominado por pseudo-
randomaico-proporcional. Neste critério de selecao é introduzido um parametro qq, tal que
qo € [0, 1], seja responsével por controlar a construgao das solucoes, de forma probabilistica
ou de forma deterministica.

Para o critério de selecao da geracao de solugoes, um nimero aleatério g é gerado e
comparado a um parametro ¢y, sempre que a formiga necessitar escolher o préximo né
para se mover. Se o valor de ¢ for menor ou igual ao parametro ¢, o algoritmo funcionara
de forma deterministica, ou seja, de acordo com o tempo de processamento (Equagao 3.1).

u = argmaz{[ry]*.[n;]"}, se ¢ <aqo (3.1)

onde 7;; representa o valor heuristico relacionado a natureza do problema que permite
uma maior exploracao. Neste caso, o tempo de processamento de cada tarefa. Desta
forma, os parametros a e 3 controlam a intensidade do feromoénio 7;; e a qualidade da
aresta 1);;, respectivamente.

A Equacao 3.1 foi normalizada dividindo-se o produto dos termos desta equacgao pelo
somatoério de todas as probabilidades possiveis. Assim obteve-se uma férmula probabilis-
tica na qual cada formiga k& constroi o seu caminho (scheduling) movendo-se por meio de
uma sequéncia de locais vizinhos, onde os movimentos sao selecionados seguindo a distri-
buigao de probabilidades (Equacao 3.2). Esta equagao probabilistica é utilizada sempre
que o valor de ¢ for maior que ¢q.

! (73] [55)°
= U q>q
T Ykl i)’

onde JF representa a lista de nés nao visitados pela formiga k que se encontra atu-
almente no né6 i. Podemos observar que, se a = 0, as formigas seguirao a heuristica do
vizinho mais préximo para dar o proximo passo, enquanto que se § = 0, as formigas sele-
cionarao um caminho com maior nivel de feroménio e pode ocorrer uma estagnagao com o
passar das geragoes, levando o algoritmo a pontos sub-6timos. De acordo com a Equagao
3.2, a preferéncia da formiga por um determinado caminho é maior para caminhos com
maior nivel de feromoénio e com menor tempo de processamento.

O processo de deposito e evaporacao do feromoénio em ACS é realizado de forma local
e global. Toda vez que uma formiga se move de um arco para outro, a quantidade de
feromonio associada ao arco é reduzida, tornando-o menos desejavel para as proximas

(3.2)
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formigas. Esse processo de atualizacao e evaporagao local aumenta o poder de exploragao
das formigas. A forma de atualizacao local do feroménio é dada pela Equagao 3.3.

7y = (1= p).7ij + p10, 70 = (n.Lpn) ™" (3.3)

onde n é o ntimero de tarefas, L,, é um valor heuristico de makespan encontrado por
uma formiga e p € um parametro que determina a velocidade de evaporagao do feromonio.
No inicio, 7y € igual em todos os arcos do grafo.

Uma vez que todas as formigas construiram um caminho (scheduling) e tiveram seus
desempenhos avaliados, o caminho da formiga com menor valor de makespan tera um
deposito de feromdnio em cada aresta do grafo por onde ela passou, ou seja, o feromdnio
¢ adicionado apenas nos arcos associados a melhor solugao global. Este processo de
atualizagao global pretende recompensar as arestas que pertencem a rotas (scheduling)
mais curtas. A atualizacao global do feromoénio é feita de acordo com a Equagao 3.4.
Assim, a cada arco (i, 7) do grafo, adiciona-se uma quantidade de feromoénio proporcional
a qualidade da solugao, ou seja, quanto menor o valor do caminho (makespan), maior sera
a quantidade de feromonio depositada.

7; = (1 —p).m; + p. A1, pe0,1] (3.4)
onde,
1 .
~_J . se(i,j) usado
ATy { 0, caso contrario (3.5)

O primeiro termo das equagoes (Eq. 3.3 e Eq. 3.4) é responsavel pela evaporagao
do feromoénio. O parametro p é utilizado para que os caminhos que sao menos utilizados
sejam esquecidos com o passar do tempo. O segundo termo da Equagao 3.4 é responsavel
por aumentar a concentracao de feroménio apenas nos arcos visitados pela melhor formiga,
onde L* representa o makespan da melhor formiga da iteracao.

Desta forma, o ACS tornou-se um excelente candidato para resolu¢ao de problemas
dinamicos, caracterizados pela possibilidade de alteracao do seu espaco de busca a qual-
quer instante. Este método possibilita um processo de busca continuo no espaco de busca,
a partir da alteracao de boas solugoes ja encontradas. Neste tipo de situagao, é crucial
que o algoritmo seja capaz de ajustar sua direcao de busca, acompanhando as mudancas
do problema a ser resolvido.

3.3 Algoritmos genéticos

Nesta secao sao fornecidos alguns conceitos bésicos sobre os algoritmos genéticos, bem
como seus operadores, alguns mecanismos de selegao e sua estrutura basica. A intengao
aqui nao é de fornecer um texto completo sobre os algoritmos genéticos, mas apenas
disponibilizar algumas informagdes sobre os principais conceitos utilizados nesta tese, de
modo a facilitar a compreensao do método proposto. Para um estudo mais aprofundado
sobre os algoritmos genéticos consultar (Holland, 1992 e Michalewicz, 1996).
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3.3.1 Conceitos basicos

Os algoritmos genéticos foram introduzidos nos anos 60 por John Holland e consoli-
dado em 1975 com a finalidade de formalizar matematicamente e explicar os processos
de adaptacao em sistemas naturais, para posteriormente, desenvolver sistemas artificiais
simulados em computador que retenham os mesmos mecanismos originais encontrados em
sistemas naturais.

A terminologia utilizada no desenvolvimento dos algoritmos genéticos foi baseada na
teoria da evolucao natural e da genética proposta por Darwin em 1859.

Uma das principais caracteristicas dos AG’s é de nao encontrarem uma tnica solugao
(individuo), mas uma populagdo deles, caracterizando-se como método estocéstico de
busca e sele¢ao. Segundo Michalewicz (1996), para percorrer este espago de busca é
necessario manter equilibrio entre dois pontos conflitantes:

e Explotagao: consiste no aproveitamento das melhores solucoes;

e Exploragao: consiste na exploracao do espaco de busca.

Diversos estudos comprovaram que os algoritmos genéticos mantém um equilibrio no-
tavel nos pontos de contraste apresentados anteriormente e, portanto, conseguem fazer
o aproveitamento de melhores solugoes e exploracao do espago de busca. Embora sejam
identificadas etapas nao-deterministicas em seu desenvolvimento, os algoritmos genéticos
nao sao métodos de busca totalmente aleatorios, e sim métodos que relacionam variagoes
aleatorias com selegao polarizada pelos valores de adequagao (fitness) atribuidos a cada
individuo.

Os AG’s sao capazes de desenvolver solugoes para problemas do mundo real, tais como
problemas de busca, de otimizagao, entre outros problemas complexos de engenharia. Em-
bora eles nao garantam eficiéncia total na obtengao da solugao, geralmente garantem uma
boa aproximacao. FEles utilizam os conceitos da evolugao biologica, tais como: genes,
cromossomos, cruzamento, mutacao e selegao. Desta forma, as espécies evoluem aleato-
riamente via operadores, estando sujeitas a selec@o natural. Assim os individuos mais
adaptados sobrevivem e se reproduzem, propagando o seu material genético para as pro-
ximas geragoes.

A seguir, é apresentada uma descrigao mais detalhada das partes constituintes de um
algoritmo genético.

Codificagao: A escolha da representagao (codificagao) dos cromossomos é uma etapa
bastante importante na construcao do algoritmo genético, pois deve permitir uma repre-
sentacao da solucao completa do problema, sem dificultar a medida da funcao de fitness
ou a aplicagdo dos operadores genéticos. Os algoritmos genéticos classicos adotam a
codificagao binéria, isto ¢, cada gene (bit) pode assumir valores 0 ou 1.

A motivagao para o uso dessa codificacao vem da teoria dos esquemas (Holand, 1992).
Holland argumenta que seria benéfico para o desempenho do algoritmo maximizar o pa-
ralelismo implicito inerente ao algoritmo genético. Contudo outros tipos de codificacao
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podem ser utilizadas, como por exemplo, codificacao inteira, real e mista.

Cromossomo: ¢ a estrutura nucleoprotéica dentro da célula que armazena o DNA
dos seres vivos. Dentro de cada cromossomo, o DNA fica como uma fita enrolada em
espiral. Em algoritmos genéticos, um cromossomo hapléide (apenas uma cadeia de DNA
representa o cromossomo) geralmente corresponde a uma cadeia de bits que representa
um candidato a solugao do problema (Figura 3.3).

[0110[ 1110[0100] o111f 1001] +——  Alelos(0ely
| — (Gene

Figura 3.3: Exemplo de cromossomo com codificagao binaria.

Gene: blocos funcionais de DNA| os quais codificam uma proteina especifica. No caso
do algoritmo genético, um gene corresponde a um tnico bit, ou entao a um pequeno bloco
de bits adjacentes que codificam um elemento particular da solugao candidata.

Alelo: representa uma das formas alternativas de um gene. Nos AG’s representam os
valores que os genes podem assumir. Por exemplo, um gene que representa o parametro
cor de um objeto poderia ter o alelo de cor azul, preto, verde, etc.

Individuo: formado pelo cromossomo e sua aptidao.

Populagao: solugoes que representam os cromossomos ou conjunto de individuos que
evoluem por meio de operadores genéticos.

Fenoétipo: é a manifestacao do gendtipo no comportamento, fisiologia e morfologia
do individuo, como um produto de sua interagao com o ambiente.

Gendtipo: Estrutura de dados que representam uma solugao candidata a um deter-
minado problema.

Funcgao de Avaliagao (fitness): esta fungao associa a cada individuo da populagao
uma medida de aptidao. Ela deve ser escolhida de forma a medir o desempenho de cada
individuo como solu¢ao do problema.

3.3.2 Operadores genéticos

Os operadores genéticos frequentemente utilizados nos AG’s s@o o crossover e a muta-
¢ao. Estes operadores representam o nicleo de um AG. O objetivo deles é produzir novos
cromossomos que possuam propriedades genéticas superiores as encontradas nos pais. A
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seguir apresentamos alguns desses operadores e seus principais aspectos.

Crossover: consiste na troca aleatoria do material genético entre dois cromossomos
(strings - séries) selecionados. Entretanto existem alguns tipos de crossover, tais como:

e Crossover de um ponto: escolhe-se dois individuos da populagao (pais), seleciona-se

aleatoriamente o ponto de corte e efetua-se a troca de modo a gerar dois novos
individuos filhos (Figura 3.4).

Ponto de Corte
|
Pai #1:[ | Fho#n[
Pa #2: Fino #2 |

Figura 3.4: Exemplo de crossover de um ponto

e Crossover de dois pontos: seleciona-se dois individuos da populacao (pais), escolhe-
se aleatoriamente dois pontos de cortes e efetua-se a troca de modo a gerar dois
novos individuos filhos (Figura 3.5).

Pontos de Corte

||
Pai #1[ L1 Fiho #1 | I
Pai #2: . riho #2: [

Figura 3.5: Exemplo de crossover de dois pontos

e Crossover Uniforme: para cada gene no primeiro filho é decidido (com alguma
probabilidade fixa p) qual pai vai contribuir com seu valor para aquela posi¢ao
(Figura 3.6).

i #1: [T T T T T T . Fihow1: T I
—_
o 2 o+ W W

Figura 3.6: Exemplo de crossover Uniforme

e (rossover OX: escolhe-se dois individuos pais da populacao para gerar dois filhos.
Primeiro copia-se um trecho de um dos individuos pais para um filho e o restante
do cromossomo do novo individuo filho é preenchido com as informagoes do outro
individuo pai na mesma sequéncia para evitar valores repetidos nos genes (Figura

3.7).
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Trecho selecionado

wa[(EREAEREE]  mes Z[[fEI R
ris2[4[5]2]1[8[7[6 [0 3] Fiho #2: [2 [1[8|4[5]6[7[9]3 ]

Figura 3.7: Exemplo de crossover OX

Mutagao: é a gera¢do de um novo individuo (filho) partindo de um tnico pai. O
operador de mutacao modifica aleatoriamente um ou mais genes de um cromossomo. A
probabilidade de ocorréncia de mutacao em um gene normalmente é pequena. A idéia
é apenas de criar uma variabilidade extra na populagao, mas sem destruir o processo ja
obtido com a busca. Existem alguns operadores de mutagao, entretanto nos restringiremos
apenas aos operadores abaixo.

o Mutacao Inversiva: é bastante utilizada e pode ser feita por meio de uma simples
troca de posigao entre genes de um mesmo cromossomo (Figura 3.8).

. Pai . o Filho g
|1|234|5|6|739\ |1|284|5|6|739|

Figura 3.8: Exemplo de mutacao inversiva

o Mutacao Uniforme: é bastante utilizada em problemas com codificacao em ponto
flutuante assim como a mutacao gaussiana. Este operador seleciona aleatoria-
mente um componente k € {1,2,...,n} do cromossomo x = [xy,...,2,], e altera
0 gene na posicao k de tal forma que o individuo gerado apdés mutacao seja x’ =
(1, .., T}, ...Ty], onde &} ¢ um namero aleatorio (com distribuigao de probabilidade
uniforme) no intervalo [Timin, Thmaz], ONAE Timin € Tkmaz S0, respectivamente, os
limites inferior e superior do gene na posicao k.

3.3.3 Mecanismos de Selecao

O processo de selecao num AG pode ser definido como sendo uma escolha probabilistica
de cromossomos de uma populacdo tendo como base as suas aptidoes (fitness), ou seja,
quanto maior for a aptidao de um individuo, maior a chance dele ser selecionado para a
proxima geracao. Existem diferentes estratégias de selecao. Abaixo citaremos algumas
dessas.

e Roleta: muito utilizado no AG classico, esse método de selegao atribui a cada indivi-
duo da populagao uma probabilidade de passar para a proxima geracao proporcional
a seu valor de fitness, ou seja, quanto maior o fitness de um individuo, maior a proba-
bilidade deste passar para a proxima geracao. A grande desvantagem desse método
¢ a probabilidade da perda do melhor individuo da populagao atual, ou seja, a pos-
sibilidade dele nao passar para a proxima geracao. A Figura 3.9 ilustra a idéia desse
mecanismo de selecao.
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Individuo | Cromossomo | Fitness | % do total oty
a 11001 1 10
b [ 10101 3 30
o 10001 2 20
d | 11110 4 40

Figura 3.9: Exemplo de sele¢ao por roleta

M Individuo a
1 Individuo b
Individuo ¢

M Individuo d

e FElitista: ¢é selecionada uma porcentagem dos melhores individuos da populagao

atual.

e Bi-classista: sao selecionados os P% melhores individuos e os (1 — P)% piores

individuos.

e Rank: esta estratégia utiliza as posi¢oes dos individuos quando ordenados de acordo
com o fitness para determinar a probabilidade de selegao por meio de mapeamentos

lineares ou nao-lineares.

e Torneto Bindrio: duas solugoes sao indicadas aleatoriamente e a melhor é sele-
cionada se um ntmero aleatorio r € [0, 1] for menor que o parametro p € [0, 1]
previamente determinado; caso contrario, a outra solucao é escolhida.

A estrutura de um AG é baseada nos conceitos de reproducao celular e evolucao
natural, podendo ser descrito em quatro elementos béasicos: uma populagao de solugoes,
uma funcao de desempenho, operadores genéticos e processo de selecao. A estrutura de
um AG bésico é facilmente encontrada na literatura. No Algoritmo 2 é apresentado um

pseudocodigo de um AG cléssico.

Algoritmo 2 Algoritmo genético classico

Inicio:
= 0:
Inicializa Populagao (P, t);
Avalia (P, t);
enquanto t # d,; % critério de parada nao atingido;
faca
t=t+1;
selecdo dos_pais (P, t);
reprodugao (crossover) (P, t);
mutacao (P, t);
avaliacao (P,t)’;
fim enquanto
Fim




Capitulo 4

O problema de escalonamento job shop

Problemas de escalonamento consistem em alocar uma determinada quantidade de
recursos, levando em consideragao um conjunto de operagoes sujeito a restrigoes e com in-
tuito de alcangar um determinado objetivo. Estes problemas possuem intimeras aplicagoes
praticas, incluindo engenharia industrial, linha de produgao, transporte, agendamento de
pessoas, construcao, entre outros. Em geral, todos estes problemas sao complexos e de
grande dificuldade de resolugao.

O problema de escalonamento do tipo job shop é de consideravel importancia indus-
trial, mas sua dificuldade esta no elevado nimero de restri¢oes, complexidade e incerteza
(Lenstra et al., 1977). A complexidade ¢ evidenciada na quantidade de produtos com
diferentes gamas de processamentos e na quantidade de méquinas para processéa-los. As
restricoes podem ser temporais e fisicas. As temporais sao datas de entrega, precedéncias
entre as operacoes, tempos de preparacao das maquinas e tempos de transporte. As fisicas
podem ser capacidade de recursos e capacidade do nivel do estoque. A incerteza acontece
quando as decisoes tém que ser tomadas, muitas vezes, com informagoes incompletas e
incertas sobre o estado futuro do ambiente de produgao.

Desta forma, o problema de escalonamento do tipo job shop é combinatorio e clas-
sificado como NP-completo (Blazewicz et al., 1993), sendo considerado um dos mais
complexos desta classe (Yamada and Nakano, 1997). Uma evidéncia da dificuldade em
resolver esse problema é o benchmark proposto por Fisher e Thompson em 1963 (Fisher
and Thompson, 1963), composto por 10 méquinas e 10 tarefas, que permaneceu sem
resposta por mais de 20 anos.

Neste capitulo, sera abordado o problema de escalonamento job shop (JSSP) com pa-
rametros precisos. Serao apresentadas algumas modelagens matematicas das abordagens
hibridas propostas.

Este capitulo esta organizado da seguinte forma: na Segao 4.1 é apresentada a defini¢ao
do problema. A modelagem matemética do problema esta na Segao 4.2. Na Se¢ao 4.3,
é apresentada a modelagem do problema através de grafo disjuntivo. Na Sec¢ao 4.4, sao
apresentados alguns métodos de resolugao para o problema. A abordagem de resolugao
do problema e os algoritmos propostos sao apresentados na Secao 4.5.

29
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4.1 Definicao do problema

O problema de escalonamento job shop consiste em um conjunto de J tarefas que
precisam ser processadas em um conjunto de M méquinas. Cada tarefa consiste de uma
sequéncia de operacgoes pré-definida, que especifica a ordem das maquinas pelas quais as
tarefas devem ser processadas. Os tempos de processamento das operacgoes também sao
pré-definidos, ou seja, o nimero de unidades de tempo que uma operagao leva para ser
processada é conhecido (Tabela 4.1).

Tarefas Ordem das operagdes (maquina, tempo de processamento)

1 011(1,3)  012(2,3) 043(3,3)

2 021(1,2)  093(3,3)  022(2,4)

3 0(2.3)  O0s(1,2)  Os(3,1)
Tabela 4.1: Instancia do problema de job shop (3 x 3).

Na resolugao do problema de escalonamento job shop, sao estabelecidas as seguintes
restricoes:

e No inicio, todas as tarefas estao prontas para o processamento e todas as maquinas
estao prontas para executa-las.

e As operacoes nao podem ser interrompidas, ou seja, a operacao tem de ser comple-
tada antes de se iniciar uma outra operagao na mesma maquina.

e Nao existe restricao de precedéncia entre operagoes de tarefas diferentes.

e Existe restricao de precedéncia entre operacoes dentro de uma mesma tarefa, sendo
determinado por qual méquina a tarefa passaréd em cada janela de tempo.

O objetivo do problema é encontrar uma ordem de escalonar as tarefas nas maquinas,
de tal maneira que se minimize o tempo total de execugao (makespan). O termo makespan
esté relacionado com o tempo total entre o inicio da primeira operacao, e o fim da tdltima
operacao e é ele quem determina quao eficiente é a utilizagao dos recursos.

4.2 Modelagem matemética do job shop

Seja {J; }1<j<n um conjunto de n tarefas que devem ser processadas em um conjunto
de m maquinas { My }1<k<m- Seja O = {0ji }1<j<n1<k<m O conjunto de operacoes, onde o1;
é considerada a operacao inicial da tarefa J; na maquina M, e o,,, a operacao final da
tarefa J, na maquina M,,. Neste problema, todas as tarefas possuem a mesma quantidade
de operacoes, que € igual ao nimero de maquinas.
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As operagoes estao interligadas por dois tipos de restrigoes. A primeira restri¢ao é a
de precedéncia, que significa que cada operacao ¢ s6 pode ser escalonada apos todas as
operagoes antecessores a ela, P;, terem sido concluidas. A segunda restricao impoe que
uma operagao ¢ s6 pode ser escalonada se a maquina vigente estiver livre.

Nesta modelagem, F; representa o tempo final da operacao i e um escalonamento pode
ser representado por um vetor de tempos finais (Fi, F,,,, ..., F,). Seja A(t) um conjunto
de operacoes a serem processadas em um tempo ¢, e seja r;;, = 1 se a operagao ¢ requerer
a maquina k para ser processada e r;, = 0 caso contrario.

Para cada operacao ¢, o tempo de processamento p; é fixado. O objetivo do problema é
encontrar um escalonamento que minimize o tempo total gasto entre o inicio da primeira
operacao e o término da ultima operacao, que representa o tempo de processamento to-
tal (makespan) denominado por Cp... A modelagem matemética para este problema é
caracterizada como:

Fungao objetivo: Min F, «mm = Chias

Sujeito a:
F. < F;, —p; 1=1,...,n; kebpb

dork<l  k=1,...,m; >0 (4.1)
iEA(t)

>0 1=1,...,n.

Nesta modelagem matematica, a primeira restrigao assegura que a sequéncia de pro-
cessamento das operagoes em cada tarefa corresponde a uma ordem pré-determinada. A
segunda restri¢ao assegura que existe somente uma tarefa sendo atendida por uma ma-
quina em um determinado momento. A terceira restricao finalmente, assegura a execugao
de todas as operagoes e que o tempo final nao seja negativo. Qualquer solucao que atenda
essas trés restricoes é chamada de escalonamento.

4.3 Modelagem por grafo disjuntivo

Uma abordagem grafica de uma situagao permite que ela seja mais facilmente com-
preendida, pois é possivel prever os impactos de pequenas alteragoes na situacao original
e, além disso, as relagoes entre os componentes podem ser visualizados em um tnico
contexto.

Podemos descrever o problema de job shop por meio de uma modelagem em grafos,
conforme descrito em Balas (Balas 1969). Seja um grafo disjuntivo G = (N, C'U D) onde:

e N ¢ o conjunto de ndés que representam as operagoes O;;, de cada tarefa J; na
maquina My. A esse conjunto sao adicionados dois nés artificiais, um representando
0 16 inicial e 0 outro o no final. O ntmero maximo de nés no grafo é |N| = n.m + 2
(onde n é o nimero de tarefas e m o nimero de maquinas);
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e (' é o conjunto de arcos conjuntivos (arcos que possuem mesma dire¢do) que repre-
sentam a sequéncia tecnologica das operagoes Oj;, dentro de uma mesma tarefa;

e D ¢ o conjunto de arcos disjuntivos (arcos que nao tém diregoes definidas) que
representam os pares de operacoes que devem ser realizadas na mesma méquina

M.

Encontrar uma solugao para o problema de job shop por meio do grafo disjuntivo é
simples. Para isso basta definir as direcoes dos arcos disjuntivos, de tal maneira, que o
grafo resultante seja aciclico.

Na Figura 4.1 apresentamos o grafo para o problema da Tabela 4.1. Nele, é possivel ver
o conjunto de arcos conjuntivos C representados pelas flechas continuas e o conjunto de
arcos disjuntivos D representados pelas flechas pontilhadas. Cada operagao é representada
por um no e os arcos que partem de cada né sao ponderados pelo tempo de processamento
da operagao correspondente. Neste exemplo, todos as tarefas iniciam no instante 0.

i - ] A P
no inicial 21 2 2=q4 né final

00 o i 0 O'=0

O.'r_l =3 “:ﬂ =2 U:c{ =1

();; = p: uma operagdo da tarefa ¢ mdquina j com tempo de processamento p

E— arco conjuntivo (sequéncia tecnologica)
- arco disjuntivo (pares de operagfies na mesma maquina)

Figura 4.1: Grafo disjuntivo do JSSP (n =3 e m = 3).

Inicialmente, o grafo disjuntivo nao representa uma solucao para o problema de job
shop. Quando todas as dire¢oes dos arcos disjuntivos sao definidas, obtém-se um grafo
direcionado. Se o grafo resultante for aciclico, tem-se uma solugao (escalonamento) factivel
para o problema de job shop. Uma solu¢ao com a definigao de todas as dire¢oes nos arcos
disjuntivos é representada na Figura 4.2.

Para determinar o makespan, tempo total de processamento, basta calcular o caminho
critico do grafo aciclico (Figura 4.2). Este caminho é determinado pela maior distancia
entre o no inicial e o n6 final do grafo.

4.3.1 Representacao de solugoes pelo diagrama de Gantt

Outra maneira de visualizar uma solucao encontrada para o problema de escalona-
mento job shop ¢ o diagrama de Gantt. Este diagrama representa a ocupagao das maqui-
nas em fungao do tempo. A construcao deste diagrama é feita associando a cada maquina
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Oy =3 Oy=2 Oy=1

Figura 4.2: Representacao de uma solucao aciclica para o problema de job shop.

M}, uma barra horizontal, sendo as operagoes de cada tarefa .J; representadas por retan-
gulos localizados nesta barra. Esses retangulos possuem um comprimento proporcional ao
tempo de processamento de cada tarefa, e a posicao que eles ocupam na barra é definida
pelo instante de inicio da respectiva tarefa.

Um escalonamento para o problema da Tabela 4.1 é representado pelo diagrama de
Gantt da Figura 4.3: o caminho critico é representado pelos blocos sombreados e seu valor
de makespan é de 12 unidades.

maquinas
A

Makespan 12

M
- J J.
M, [ % L1y

2, Ji | Jo
M Jy Ja | Jy |

.
Y o

tempo

Figura 4.3: Diagrama de Gantt de um escalonamento para o problema job shop 3 x 3.

4.4 Meétodos de resolucao para o problema j0b shop

O problema de sequenciamento do tipo job shop é um problema pratico, de consi-
deravel importancia industrial e bastante estudado na literatura. Tipicamente, resolver
este problema por meio de métodos exatos pode ser dificil ou custoso, sendo necessaria a
utilizagao de métodos que buscam solugoes aproximadas para a obtencao de boas solugoes
em tempo real.
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4.4.1 Meétodos exatos

Métodos de resolugao exatos sao aqueles que pretendem obter uma solugao 6tima para
um determinado problema. Entretanto, nem sempre é possivel resolver um problema por
meio destes métodos em tempo viavel, principalmente se o problema for combinatorio.

4.4.2 Métodos heuristicos

Os métodos de resoluc@o heuristica (aproximada) permitem obter solugoes aceitaveis
em tempo vidvel, mas nao garantem a obtencao da solucao o6tima. Estes sao os mais
requisitados em problemas de otimizacao combinatoéria.

Dentre os diversos métodos aplicédveis no problema de job shop, os mais utilizados sao
os métodos de listas devido a sua simplicidade. Estes métodos sao baseados em regras de
despacho prioritario ou algoritmos de lista (Blazewicz et al., 2006), nos quais a solugao ¢é
construida por meio de uma sequéncia de decisoes baseadas no que localmente parece ser
6timo. Alguns algoritmos conhecidos sao:

e SPT (Shortest Processing Time) - Seleciona a opera¢ao com menor tempo de pro-
cessamento.

e LPT (Longest Processing Time) - Seleciona a operagdo com maior tempo de pro-
cessamento.

e EDD (Earliest Due-Date) - Seleciona a operagao que pertence a tarefa cuja data de
entrega é a mais proxima.

e MWKR (Most WorK Remaining) - Seleciona a opera¢ao que pertence ao produto
que tem o tempo de processamento restante maior.

e MOPNR (Most Operations Remaining) - Seleciona a operagao que pertence ao pro-
duto que possui o maior nimero de operacoes ainda por processar.

Outro método heuristico bastante utilizado é o Shifting Bottleneck (Adams et al.,
1988). Este é um método iterativo baseado no grafo disjuntivo. Em cada iteracao, é
resolvido um problema relaxado de planejamento em uma tnica maquina com datas de
disponibilidade e de entrega, de modo a sequenciar as maquinas que formam o problema
de job shop.

Além dos métodos mencionados acima, os algoritmos genéticos e os algoritmos de
otimizagao por colonia de formigas tém sido aplicados com sucesso em diversos problemas
combinatorios, inclusive na resolucao do problema de job shop. Na literatura, a primeira
utilizagao dos algoritmos genéticos na resolucao do problema tipo job shop é reportado
no trabalho de Davis em 1985. Dentre os diversos trabalhos nesta area, podemos também
citar os trabalhos de (Gonzélez et al., 2007; Yamada and Nakano, 2007; Udomsakdigool
and Kachitvichyanukul, 2008; Lei, 2010).
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4.5 Abordagens propostas

Encontrar uma solucao 6tima ou proxima da 6tima em tempo computacional razoavel
para o problema de escalonamento do tipo job shop por meio de métodos convencionais nao
é nada simples, ja que este problema pertence a classe NP-completo. Com isso, a busca
por métodos que possam resolver o problema em tempo computacional vidvel tem sido
crescente. Os métodos heuristicos e metaheuristicos, embora nao garantam encontrar a
solugao 6tima, conseguem uma boa aproximacao da solugao em um tempo computacional
bem menor.

Os algoritmos genéticos sao métodos heuristicos muito eficientes e largamente apli-
cados em problemas reais de otimizacao. Contudo, existem muitas situacoes onde o
algoritmo genético puro nao oferece bons resultados.

Algoritmos de otimizacao por colonia de formigas sao heuristicas cuja fonte de inspi-
racao ¢ o comportamento cotidiano de colonias de formigas reais. Baseado na observagao
de que as formigas sao capazes de encontrar um menor caminho entre o ninho e a fonte de
alimento, esses métodos de otimizacao tém se mostrado eficiente na resolucao de diversos
problemas combinatérios (Carvalho et al., 2010; Udomsakdigool and Kachitvichyanukul,
2008).

Na literatura existem diversos métodos heuristicos que sao utilizados para resolver o
problema de job shop, contudo, devido a complexidade deste problema, nenhum tnico
algoritmo tem se mostrado suficiente para resolvé-lo. Sendo assim, existe uma margem
para buscar novos métodos hibridos que sejam capazes de resolver este problema com
eficiéncia e em tempo computacional real.

Nesta tese foram desenvolvidos quatro algoritmos hibridos que trabalham conjunta-
mente com as metaheuristicas de otimizacdo por colonia de formigas (ACS) e o algoritmo
genético com busca local. Nas abordagens propostas foram desenvolvidos inicialmente
um algoritmo genético diferente do AG tradicional, no qual a populagao inicial é gerada
pelo algoritmo de otimizagao por colonia de formigas, o Ant Colony System (ACS), de-
nominado AG-ACS. Foram realizados testes com o AG-ACS e propostas trés técnicas de
buscas locais denominadas, Troca de Tarefas Adjacentes no Caminho Critico (CC), Troca
de Tarefas na Méaquina mais Ociosa (MO) e a jungao destas duas técnicas (CC-MO).
Um AG com busca local é mais conhecido como algoritmo memético (MA). Desta forma,
por conveniéncia, neste trabalho os algoritmos hibridos implementados sao denominados
MA-ACS (CC), MA-ACS (MO), MA-ACS (CC-MO).

Nas abordagens hibridas desenvolvidas nesta tese, existe um mecanismo de cooperagao
e compartilhamento de solugoes entre os dois algoritmos, de forma que a populagao inicial
do algoritmo memético é gerada por meio do algoritmo de colonia de formigas, garantindo
uma populacao inicial diversificada e com qualidade. A seguir sao destacados os passos
dos métodos hibridos propostos aplicados ao problema de escalonamento job shop com
pardmetros precisos.



4.5 Abordagens propostas 36

4.5.1 Algoritmo hibrido de sistema de colénia de formigas e ge-
nético para o problema de job shop

A representacao da solu¢ao de um problema de otimizacao é uma etapa muito im-
portante, pois estd diretamente relacionada com a definicao dos operadores de movi-
mento, vizinhanca, factibilidade e outros elementos fundamentais para a eficiéncia da
busca. Tratando-se de algoritmos populacionais como o algoritmo genético e o algoritmo
de sistema de colonia de formigas, é muito importante que essa representacao permita
uma boa exploragao do espaco de busca e, principalmente, permita um bom controle de
diversidade suportado por métricas bem definidas e eliminacao de solu¢oes redundantes.

Para o problema de job shop com parametros precisos, a representagao foi feita por
meio do grafo disjuntivo como ilustrado na Figura 4.1. Uma solugao do grafo disjuntivo
é dada por um vetor V', de n.m + 2 colunas, onde n é o niimero de tarefas e m o niimero
de maquinas. Cada campo do vetor V', v, com 1 < k < n.m + 2, é preenchido por um
numero k que indica o nimero do n6 no grafo disjuntivo. Este vetor possui uma sequéncia
que corresponde & ordem que as tarefas sao atendidas pelas maquinas. A representacao
do problema foi dada na forma de grafo disjuntivo devido a facilidade de manipulacao do
grafo, tornando a resolucao do problema mais simples.

No vetor abaixo, podemos verificar um exemplo de uma solugao para o problema
3x3(n=3em=3)da Tabela 4.1. Esta solugao corresponde ao escalonamento 6timo
representado pelo diagrama de Gantt, apresentado na Figura 4.3.

V=1-2—-8—-3—-5—-6—-9—-4—7—10—11)

De acordo com o vetor solugdo acima, o primeiro ntumero (1) e o ultimo ndimero
(n.m 4+ 2 = 11) representam os noés artificiais do grafo disjuntivo. O segundo nimero
representado pelo ntimero 2, representa a primeira operagao do escalonamento, que é da
tarefa 1 na maquina 1. O terceiro nimero representado pelo nimero 8, representa a
segunda operagao do escalonamento, que é da tarefa 3 na maquina 2, e assim por diante.

4.5.1.1 Geracao da populacao inicial

O primeiro passo na execugao do algoritmo hibrido é a geracao da populagao inicial.
Esta populagao é gerada por meio do algoritmo de colénia de formigas, e sua representa-
¢ao e solugao é dada da maneira descrita acima. A seguir, é explicado o funcionamento
do algoritmo de sistema de coloénia de formigas para o problema de job shop e seu pseu-
docodigo é apresentado no Algoritmo 3.

Algoritmo de sistema de colénia de formigas para o problema de j0b shop

Seja um grafo disjuntivo como ilustrado na Figura 4.1. Os nos artificias identifica-
dos como (1) e (11) representam o ponto de partida e chegada respectivamente de cada
formiga.

O conjunto Sy das proximas operacoes de uma formiga f que se encontra no né
T(1<r<n.m42) Dao é formado por todos os nés nao-visitados como acontece no ACS em
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geral (Bonabeau et al. 1999), mas pelos nos que obedecem as restrigdes de precedéncia do
problema. No inicio de uma iteracao do algoritmo, Sy ¢ inicializado para ser a primeira
operacao de todas as tarefas. Quando uma formiga f se move do né r para o né s, o nod
r ¢ deletado, mas o n6 s ¢ adicionado a Sy se a maquina estiver livre.

A regra de transicao de estado da formiga f em ACS pode ser descrita como:

_ J argmazyes {[7(r,u)] - [n(w)°]},  seq €qo
S, caso contrario

onde S é determinado segundo a expressao:

[7(r,5)][n()"]
; ses €S
Py(r,s) = { Sues Ml i) !
0, caso contrario

onde:

Pg(r,s): probabilidade da formiga f, que se encontra no né r, escolher o n6 s como
proximo a ser visitado;

7(r,s): quantidade de feromonio existente na aresta (r,s). Inicialmente adota-se o
mesmo valor 7y para todos os arcos;

n(s) = 1/p(s): inverso do tempo de processamento da operagao s;

(: valor heuristico que pondera a influéncia relativa da distancia 7(s);
¢: namero aleatorio distribuido uniformemente no intervalo [0, 1];

qo: parametro definido pelo usuario com 0 < ¢y < 1;

S¢: conjunto das operagoes que a formiga f pode visitar no proximo passo;

A atualizacao do feromoénio é realizada de forma local e global. Enquanto realiza
seu percurso, uma formiga modifica o valor do feroménio nos arcos por onde ela passa
aplicando a regra de atualizacao local.

7(r,s) = (1—p)-7(r,s)+ p- 70, p € [0,1]

Onde p é um parametro que determina a evaporacao do feroménio. Apods todas as
formigas terminarem seu percurso, o valor do feromoénio é atualizado nos arcos por onde
a formiga de melhor valor de makespan passar. Essa atualizacao é realizada de forma
global de acordo com a regra abaixo:
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7(r,s) = (1 —p1) - 7(r,8) + p1 - A7(r, 5), p1 € [0,1]

onde:

[ (Lyaz)™t,  se (r,s) € melhor percurso
Ar(r,s) = { 0, caso contrario

Lpaz € 0 makespan do melhor escalonamento encontrado por uma formiga f ao final
de uma iteragao.

O pseudocodigo do algoritmo de sistema de colonia de formigas aplicado ao problema
de job shop com parametros precisos é apresentado no Algoritmo 3.

4.5.1.2 Avaliagao da funcao de fitness

O passo seguinte na execucao do algoritmo é a avaliacao da funcao de fitness. O
critério utilizado para avaliar cada solucao foi o makespan. Para calcular o makespan no
problema de job shop com parametros precisos foi utilizado o algoritmo de Ford-Moore-
Bellman (FBM) adaptado.

No problema estudado o objetivo é minimizar o makespan, que é o caminho de custo
maximo entre os no inicial e o final do grafo disjuntivo. O algoritmo classico de Ford-
Moore-Bellman consiste em encontrar um caminho de custo minimo entre dois nos espe-
cificos do grafo e possui a vantagem de ser aplicado em grafos com arcos negativos.

Como min{f(x)} = —max{—f(z)} desta forma, nesta tese o algoritmo classico de
FBM foi adaptado para o problema estudado. A estrutura do algoritmo de Ford-Moore-
Bellman ¢ mantida.

Foi considerado como valor de fitness o valor do makespan. Sendo assim, a cada
iteragao do algoritmo de coldnia de formigas a melhor solugao é aquela que apresenta o
menor valor de makespan. Toda a populagao é avaliada e aquele individuo que possuir o
menor valor de fitness é considerado o melhor da populacao. O algoritmo de colénia de
formigas foi utilizado para formar uma populagao de individuos. Esses individuos formam
a populagao inicial do algoritmo genético. O pseudocodigo do algoritmo de Ford-Moore-
Bellman (Bellman, 1958) ¢ descrito no Algoritmo 4.

4.5.1.3 Critério de parada

Os passos seguintes, em que sao executados os operadores genéticos e os métodos de
busca local, sao realizados enquanto o critério de parada nao for satisfeito. O critério de
parada utilizado no algoritmo hibrido é encontrar a solugao conhecida como 6tima ou o
numero de geragoes do algoritmo memético.

4.5.1.4 Operadores genéticos

Os operadores genéticos utilizados nos algoritmos hibridos propostos nesta tese foram
o crossover e mutagao. Os operadores genéticos sao aplicados no grafo disjuntivo.
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Algoritmo 3 Pseudocodigo do algoritmo de colonia de formigas aplicado ao problema de
escalonamento job shop com parametros precisos

Entrada:

m: nimero de maquinas;

n: niamero de tarefas;

Omxn: matriz com sequéncia de operacgoes para cada tarefa;

0ij = (Mij, Dij)1<i<ni<j<m: Par ordenado de cada operagdo composto pela maquina que
ird processa-la e o tempo de processamento da operagao;

Nj;;: nimero de iteragoes;

Norm: nimero de formigas;

p: parametro que determina a evaporacao do feromonio;

(: valor heuristico que pondera a influéncia relativa da distancia 7(s);
p1: parametro da atualizacao global do feroménio;

¢o: parametro definido pelo usuario com 0 < ¢y < 1;

T,0p: tamanho da populagao.

Inicio do algoritmo:

Para cada arco (r,s) do grafo disjuntivo, estabelega um nivel inicial de feromonio
7(r,s) = 1o

para it = 1 até it = Ny, faca
para k =1 até k = Ny, faga

a primeira operagao de uma formiga f é aleatoria;

construa uma solucao aplicando a regra de transicao de estado;

calcule o valor de makespan Ly do caminho encontrado por cada formiga;

atualize o feromonio nas arestas por onde a formiga passou, de acordo com a regra
de atualizacao local;

fim para

encontre o menor L¢(t);

se Ly(t) < La, entao S™* «— Sy(t);

atualize o nivel de feroménio no melhor escalonamento S™%%;

fim para

Saida: Escalonamento com menor valor de makespan encontrado por uma formiga.
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Algoritmo 4 Pseudocodigo do algoritmo de Ford-Moore-Bellman

Entrada:

O: conjunto dos nos;
Ny contador de iteracgoes;
N,: namero de nos;
)
C.s: custo do arco (—r,—s);
Lév”: custo do caminho entre os nés 1 e s na iteragao Ny;
I';!: conjunto dos nos predecessores de s.

Passo 1: Inicializacao das variaveis

Ly = 0;
LY=00, s=2,3...,N,;
Nip — 1;

Passo 2: Determinagao dos caminhos das proximas iteragoes

Livit =0;
Vs€O, s=2.3,...,N, faca
LYt = min(LNie=1, minrers‘l(LrNirl +Cr));

Passo 3: Critério de parada

se LN = [Nu=l vs e O
fim do se

senao, se N;; < N, — 1 — Passo 2
fim do senao

Saida: Caminho critico do escalonamento encontrado por uma formiga.

O crossover ¢ realizado entre dois individuos pais da populacao gerando dois novos
individuos filhos. Nesta operacao genética é sorteada uma tarefa dos individuos pais e
a ordem de localizacao que estas tarefas aparecem nos individuos filhos é preservada. O
restante do cromossomo do filho é preenchido de acordo com a ordem que as outras tarefas
aparecem no outro pai. A Figura 4.4 ilustra um exemplo do funcionamento do operador

de crossover.
A mutacao é realizada em um individuo pai gerando um individuo filho. Neste trabalho

a mutacao utilizada foi a denominada mutagao inversiva. Nela escolhe-se aleatoriamente
duas sequéncias de tarefas e realiza a troca entre elas. As demais tarefas do cromossomo
permanecem na mesma ordem. Os operadores de crossover e mutacao sao aplicados com
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Pai Pai 2

1
2(5)3 8 4(8) 9(P 10 8(5)(6)9 2 10 3(7 4

Filho 1 Filho 2

8(5)9 2 1006 3(7) 4 2(5)(8)3 8 4 9(7) 10

Figura 4.4: Operador de crossover

probabilidades P, e P, respectivamente, nos algoritmos hibridos. A Figura 4.5 ilustra um
exemplo do funcionamento do operador de mutagao.

Solugdo Inicial

[2538469710]

FRENEEN

5 2687 3 9 4 10

Mowva solucio

Figura 4.5: Operador de mutagao: troca a sequéncia de tarefas [2 3 4] por [5 6 7|

4.5.1.5 Selecao

Apos aplicar os operadores genéticos no algoritmo hibrido, é preciso realizar uma
sele¢@o dos melhores individuos. O método de selegao utilizado foi o elitista (Michalewicz
1996). Este método privilegia os individuos com menor valor de fitness. Os individuos
mais adaptados sao selecionados e preservados na populacao para a proxima geragao.

4.5.1.6 Memobria

A memoéria é importante quando uma carga de informagoes encontra-se disponivel mas
nao é interessante leva-las ao longo de todas as iteragoes. No entanto, a informagao nao
deve ser perdida pois seu contetido pode ser importante no futuro, sendo assim ela deve
ser armazenada.

Quando a populagao inicial é gerada, os melhores individuos sao guardados na memoria
(elitismo). Ao final de cada geracdo, a memoria que ja contém X individuos, recebe
mais um grupo de individuos. Um mecanismo de atualizacao de memoria é aplicado na
populagao da memoria, reduzindo-a novamente para X individuos distintos (supressio).
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4.5.1.7 Meétodos de busca local

Na literatura, existem diferentes regras de busca local que sao adicionadas ao algoritmo
genético para melhorar a qualidade das solugoes do problema de job shop. Nesta tese os
algoritmos hibridos propostos inicialmente criam uma populacao de solugoes factiveis,
ordena-a de acordo com seu valor de fitness e entao, aplica-se os operadores de crossover
e mutacao para gerar a populacao da préoxima geracao.

O objetivo da busca local é melhorar uma solucao obtida na populagao inicial ou pelos
operadores de crossover e mutagao. Por isso, a busca local é realizada apenas no melhor
individuo da populac¢ao sendo que, este novo individuo s6 é aceito para a préxima geragao
se melhorar a qualidade da solugao corrente, caso contrario ele é descartado. As técnicas
de busca local sao discutidas a seguir.

1. Troca de Tarefas Adjacentes no Caminho Critico (CC)

Nesta técnica de busca local calculamos o caminho critico em cada solu¢ao por meio
do algoritmo FBM. Em seguida, dentro deste caminho critico, sao identificados os pares
de tarefas adjacentes pertencentes a mesma maquina e entao é realizada a mudanca de
diregao entre os arcos que ligam estas tarefas adjacentes.

Observe que esta mudanca de diregao dos arcos pertencentes ao caminho critico de
cada solugao representa a mudanca de diregao dos arcos disjuntivos (arcos pertencentes a
mesma méaquina) no grafico disjuntivo (Figura 4.1). E importante lembrar que esta mu-
danca de direcao dos arcos pode resultar em um escalonamento infactivel. Por esta razao,
antes de aceitar a troca dos arcos é necessario verificar a factibilidade do escalonamento.
Na Figura 4.6 ilustramos um exemplo de solugao para o problema da Tabela 4.1.

Seja V) o cromossomo que representa a solugao do grafo disjuntivo (Figura 4.6 (a))

Vi=1-5—-2—-3—-8—26—-4—-9—>7—10— 11)
e seja ccp seu caminho critico (Figura 4.6 (a)).

ccy=(1-5—-2—-3—-8—-7—11)

O makespan de V; é 15 unidades como ilustrado nos blocos criticos (blocos sombreados,
Figura 4.6(b)). A busca local CC é realizada nas tarefas adjacentes pertencentes a mesma
magquina, no caso os noés 5 e 2. Uma mudanca de direcao entre os arcos que ligam estes
nos (Figura 4.6(c)) é realizada dando origem a uma nova solugao V5.

Vo=(1-2—-5-3-8—-6—-4—-9—-7—10—11)
Esta nova solugao (escalonamento) tem makespan de 13 unidades e caminho critico
ccy representado pelo grafo disjuntivo (Figura 4.6(c)) e pelos blocos sombreados (Figura

4.6(d)).

ccg=(1-2—-3—-8—-7—11)
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Figura 4.6: Grafico de Gantt e grafo disjuntivo: (a) e (b) respectivamente, antes de aplicar
a busca local, (c) e (d) depois de aplicar a busca local CC.

Como pode ser visto nas Figuras (Fig. 4.6(a) e Fig. 4.6(c)) a mudanca de diregao do
arco que liga o n6 5 ao n6 2 resultou na inversao da diregao entre os arcos que pertencem
a maquina 1. Isto fez com que a solucao resultante V5 obtivesse um valor de makespan
menor.

2. Troca de Tarefa na Mdquina mais Ociosa (MO)

Resolver o problema de job shop geralmente gera solugoes nos quais o escalonamento
tem gaps entre as tarefas nas méaquinas. Estes gaps surgem no escalonamento devido as
restricoes de precedéncias impostas as tarefas. Uma grande quantidade de gaps numa
méquina faz com que ela fique ociosa, o que aumenta o valor de makespan do escalona-
mento.

A busca local MO identifica a méquina ociosa no escalonamento e a tarefa candidata
que sera remanejada para dentro de um gap, com a finaldade de obter um melhor escalo-
namento que reduza o valor do makespan. Caso a troca de tarefas adjacentes pertencentes
a maquina mais ociosa nao apresente nenhuma melhora no valor de makespan, a proxima
maquina serd a candidada para realizar a busca. Esta busca local de troca de tarefas
adjacentes na méaquina somente sera permitida se o escalonamento resultante for factivel.
A Figura 4.7 ilustra a busca local MO.
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Figura 4.7: Exemplo para MO: (a) antes da busca local, (b) depois da busca MO.

No escalonamento representado pelo grafico de Gantt(Figura 4.7(a)), a maquina oci-
osa é a Ms. Desta forma, a busca local MO sera aplicada nesta maquina. Como J3 é
processado apo6s J; nesta maquina, podemos alocar o J3 antes do J; como mostra a Fi-
gura 4.7(b). Como pode ser visto na Figura 4.7 (a), a troca das tarefas na maquina mais
ociosa levou a uma redu¢ao no valor do makespan do novo escalonamento (Figura 4.7 (b)).

3. Jungao das duas técnicas de buscas locais CC-MO

A terceira técnica de busca local denominada CC-MO é a junc¢ao das duas técnicas de
busca local descritas anteriormente. Esta técnica aplica primeiramente a busca local de
troca de tarefas adjacentes no caminho critico e, posteriormente, no cromossomo resul-
tante aplica a busca local de troca de tarefas adjacentes na maquina mais ociosa (com a
finalidade de reduzir gaps). A Figura 4.8 ilustra um exemplo do funcionamento da busca
local CC-MO para o problema com 3 maquinas e 3 tarefas.

A Figura 4.8 (a) ilustra o exemplo de uma solugao antes de aplicar a busca local. A
Figura 4.8 (c) ilustra o exemplo de uma solugao depois de aplicar a busca local CC no
grafo da Figura 4.8 (a). E a Figura 4.8 (e) ilustra o exemplo de uma solugao depois de
aplicar a busca local MO no cromossomo da Figura 4.8 (c).

De acordo com a Figura 4.8 (d), depois de aplicar a busca local CC, o cromossomo
resultante obteve como maquina ociosa a M3, porém, todas as trocas de tarefas adjacentes
nesta maquina geram escalonamentos infactiveis ou escalonamentos que nao reduzem o
valor de makespan. Desta forma, uma alternativa é realizar as trocas de tarefas adjacentes
na proxima méquina, no caso a maquina 2 (Ms). Como pode ser visto no grafo de Gantt
(Figura 4.8 (d)) a tarefa .J; pode ser escalonada sem problemas de factibilidade antes da
tarefa Ji, resultando em um novo escalonamento com valor de makespan menor (Figura
4.8 (f)). Para este problema de 3 méquinas e 3 tarefas, o melhor escalonamento possivel
(6timo) tem makespan de 12 unidades.

Um pseudocodigo dos algoritmos hibridos aplicados ao problema de escalonamento job
shop é apresentado no Algoritmo 5.



4.5 Abordagens propostas 45

Makespan 15

maquinas

(1) |
|
I
M, |
" | Jy Jy |T4| I
My I y L
@ M, [ Jy | |
tempo
————— » arco direcionado @) (b)
- =3 caminho critico
0
2 A
§ Makespan 13
s [ 2 | 5 [J]
M T i,
M [T Jy | Jy | -
tempo
————— » arco direcionado (c) )
- =3 caminho critico
% Makespan 12
.‘11’;4
M, Sy
My =
tempo

---- » arco direcionado (e) )
— =3 caminho critico

Figura 4.8: Exemplo para CC-MO: (a) antes da busca local, (c¢) depois da busca CC e (e)
depois da busca MO.
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Algoritmo 5 Pseudocodigo dos algoritmos hibridos

Entrada:

m: nimero de maquinas;

n: numero de tarefas;

Omxn: matriz com sequéncia de operacoes para cada tarefa;
0ij = (Mij, Dij)1<i<ni<j<m: Par ordenado de cada operagdo composto pela maquina que
ird processa-la e o tempo de processamento da operagao;
Thop: tamanho da populagao;

N;;: namero de iteragoes;

Ngorm: nimero de formigas;

p: nivel de feromonio;

(: informagao heuristica;

p1: informacao de feromonio;

qo: informacao heuristica;

Nyerq: nimero de geracoes;

P.: probabilidade de crossover;

P,,: probabilidade de mutagao.

Inicio do algoritmo:

Gerar a populagao inicial por meio do algoritmo de colonia de formigas - ACS;
Calcular o valor de makespan de cada individuo;
para z = 0 até 2z = Ny, faga

Selecionar 2 individuos da populagao inicial;
Aplicar crossover gerando 2 novos individuos para a memoria;
Selecionar 1 individuo da populagao inicial;
Aplicar mutagao gerando 1 novo individuo para a memoria;
calcular o valor de makespan da memoria;
Aplicar supressao na memoria e verificar diversidade;
Selecionar os x% melhores individuos da memoria para a proxima geracao;
e Atualizar a memoria da préxima geracao completando com novos individuos, se
necessario;
e Se MA-ACS(MO), MA-ACS(CC) ou MA-ACS(CC-MO) aplicar busca local no
melhor individuo da populacao e atualizar seu valor de fitness;
e Se AG-ACS, passo anterior nao existe.

fim para

Saida: Melhor individuo da populagao.




Capitulo 5

Resultados numeéricos das abordagens
com parametros precisos

Neste capitulo, sao apresentados e discutidos os resultados obtidos com os quatro
algoritmos hibridos propostos, AG-ACS, MA-ACS(MO), AG-ACS(CC) e AG-ACS(CC-
MO) para resolver o problema de escalonamento job shop. Para avaliar as abordagens
propostas, foram utilizadas 13 instancias classicas da literatura, de diferentes autores, e
com diferentes numeros de tarefas e maquinas, extraidas do OR-Library (Tamura, 2007).
As instancias foram assim escolhidas com a finalidade de verificar o comportamento das
abordagens em diferentes tipos de problemas. Uma observagao importante é que instancias
de mesmo nimero de maquinas e tarefas podem apresentar caracteristicas diferentes.

Na literatura, o valor conhecido como makespan 6timo de cada instancia é conhecido.
Para verificar a eficiéncia dos algoritmos implementados, cada experimento foi executado
10 vezes por instancia, sendo apresentado aqui o melhor resultado das 10 rodadas, o
valor conhecido na literatura como 6timo (C),..), a média e o desvio padrao de cada
experimento.

A Tabela 5.1 apresenta algumas informagoes destas instancias, como o nome dado a
cada problema, o tamanho e o nome do autor que a criou. As instancias sao caracteri-
zadas pelas seguintes informacoes: ntmero de tarefas, nimero de maquinas e uma tabela
contendo a sequéncia de operagoes de cada tarefa, incluindo o niimero da maquina que
ird processé-la e o tempo de processamento da operagao.

5.1 Plataforma

Os quatro algoritmos foram implementados em Matlab 8. Os testes foram realizados
na plataforma Linux, Intel Core 2Duo com 2.0GHz e 4Gb de memoéria.

5.2 Parametros

Os parametros adotados na execuc¢ao dos algoritmos sao apresentados a seguir.
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Instancia n° de tarefas x n° maquinas

Descricao do problema

ftoe
abz6
orb02
la01
la02
la06
la08
lall
lal2
lal6
lal7
la20
la23

6x6
10 x 10
10 x 10
10 x5
10 x 5
15 x5
15 x5
20 x 5
20 x 5
10 x 10
10 x 10
10 x 10
15 x 10

Fisher e Thompson
Adams, Balas e Zawack
Applegate e Cook
Lawrence
Lawrence
Lawrence
Lawrence
Lawrence
Lawrence
Lawrence
Lawrence
Lawrence
Lawrence

Tabela 5.1: Instancias do job shop utilizadas neste trabalho

e Numero de iteragoes = 100;

e Numero de formigas = 15;

e p1=0,1
o =2

e p=0,01;
e ¢o=0,T;

e Populagao inicial: gerada pelo algoritmo ACS;
e Numero de geragoes: 1000;

e Tamanho da populacao: 60 individuos;

e Probabilidade de crossover: 0, 8;

e Probabilidade de mutagao:

0, 6;

e Supressao: elimina individuos de mesmo makespan;

e Diversidade: insere novos individuos criados pelo ACS;

e Taxa minima de diversidade populacional: 50%;

e Busca local: apenas no melhor individuo da populacgao;

e Critério de parada: encontrar a melhor solu¢ao conhecida ou niimero de geracoes.
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5.3 Apresentacao dos resultados

Nesta secao, sao apresentados os resultados obtidos pelas quatro abordagens propostas
quando aplicadas as 13 instancias extraidas da literatura. Com o intuito de obter uma boa
avaliacao, foram utilizados diversos tipos de instancias, tais como: instancias de diferentes
numeros de tarefas e maquinas e, instancias de diferentes autores para os testes.

Os resultados sao apresentados por ordem de autor. Em cada bloco de autor, é apre-
sentada uma tabela contendo as instancias testadas, o melhor resultado conhecido na
literatura (Ciuez), 0 melhor resultado obtido por cada algoritmo, a média e o desvio pa-
drao de todas as rodadas. Em negrito sao apresentados os resultados das abordagens que
obtiveram valor igual ao da literatura.

A analise dos resultados é apresentada na Secdo 5.4. E apresentada também nesta
secao, graficos com a comparacao entre os resultados obtidos pelos algoritmos e o da
literatura, bem como o erro médio dos algoritmos em relacao a Ci,q-

5.3.1 Instancia de Adams et al. (1988)

Adams et al. (1988) propoem um método de aproximagao baseado em méquina gar-
galo (Shifting Bottleneeck Procedure) e reotimizagao local com o objetivo de minimizar
o makespan do problema do job shop. Neste trabalho os autores propoem também um
conjunto de instancias para testes.

Na Tabela 5.2, sao apresentados os resultados das abordagens quando aplicadas na
instancia abz6 de Adams et al. (1988). Esta insténcia possui 10 tarefas e 10 méaquinas.

Instancia Algoritmo Melhor Resultado | Média | Désvio Padrao
Cmaz 943
abz6 AG-ACS 948 962,6 8,461
(10x10) MA-ACS(MO) 948 960,5 10,977
MA-ACS(CC) 948 959,9 9,243
MA-ACS(CC-MO) 945 949,1 4,532

Tabela 5.2: Resultados obtidos pelos algoritmos hibridos para a instancia abz6.

5.3.2 Instancia de Applegate e Cook (1991)

No trabalho, A computational study of the job-shop scheduling instance (Applegate e
Coock, 1991), os autores propdem uma heuristica baseada em método de plano de corte
e algoritmo de Branch and Bound com a finalidade de obter bons escalonamentos. Na
literatura encontram-se disponiveis algumas de suas instancias que sao utilizadas para
testes.
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Na Tabela 5.3, sao apresentados os resultados dos quatro algoritmos propostos quando
aplicados na instancia orb02, com 10 maquinas e 10 tarefas de Applegate e Cook (1991).

Instancia Algoritmo Melhor Resultado | Média | Désvio Padrao
Crnaz 888
orb02 AG-ACS 894 904,5 7,50
(10x10) MA-ACS(MO) 893 917,2 9,91
MA-ACS(CC) 890 910 10,72
MA-ACS(CC-MO) 889 905,8 7,56

Tabela 5.3: Resultados obtidos pelos algoritmos hibridos para a instancia orb02.

5.3.3 Instancia de Fisher e Thompson (1963)

Um dos trabalhos pioneiros em aprendizagem probabilistica na resolucao do job shop
foi o de Fisher e Thompson (1963). Nesse trabalho, eles comprovam que a combinagao de
regras de programagao (conhecida como regra de despacho ou de prioridades) é superior
a qualquer uma destas regras, se tomadas separadamente.

Na Tabela 5.4, sao apresentados os resultados das quatro abordagens propostas quando
aplicadas na instancia ft06, com 6 tarefas e 6 méaquinas de Fisher e Thompson (1963),
juntamente com o melhor resultado conhecido da literatura (Cyuaz)-

Instancia Algoritmo Melhor Resultado | Média | Désvio Padrao
Cmax 55
ftoeé AG-ACS 55 55 0,0
(6x6) MA-ACS(MO) 55 55 0,0
MA-ACS(CC) 55 55 0,0
MA-ACS(CC-MO) 55 55 0,0

Tabela 5.4: Resultados obtidos pelos algoritmos hibridos para a instancia ft06.

5.3.4 Instancias de Lawrence (1984)

Na literatura, podemos encontrar um conjunto com diversas instancias para testes
geradas por Lawrence (1984). Estas instancias pertencem a classe la, e sdo amplamente
utilizadas na literatura. Dentre as diversas instancias de Lawrence (1984) disponiveis na
literatura, foram escolhidas 10 instancias de diferentes tamanhos e complexidade para
testes.



5.4 Analise dos resultados 51

A Tabela 5.5 apresenta os resultados das quatro abordagens propostas nesta tese
quando aplicadas nas instancias de Lawrence (1984), o melhor resultado conhecido na
literatura (Cnaz), @ média e o desvio padrao de cada experimento.

5.4 Analise dos resultados

De acordo com as Tabelas 5.2, 5.3 e 5.4 5.5 ¢é visivel a qualidade das solugoes en-
contradas pelos algoritmos, especialmente da abordagem MA-ACS(CC-MO), ja que em
praticamente todos os testes esta abordagem conseguiu encontrar a mesma solucao que
Cinaz, OU entao obteve um makespan muito proximo de C,,... A média e o desvio padrao
do algoritmo MA-ACS(CC-MO) também sao dados que mostram a superioridade desta
abordagem.

Os algoritmos genéticos sao algoritmos bio-inspirados muito utilizados na literatura
para resolver uma grande variedade de problemas de otimizacao. Contudo, existem si-
tuagoes onde o algoritmo genético sozinho nao oferece bons resultados. Nestes casos, as
regras de busca local CC e MO melhoram a qualidade das solucoes devido A reordenacao
das tarefas e prioridade na maquina ociosa. A combinacao das buscas locais CC e MO
melhoram ainda mais o algoritmo, pois além de reordenar as tarefas, ela reduz os gaps
existentes na maquina mais ociosa.

Também podemos ver no grafico (Figura 5.1) uma comparagao dos makespans encon-
trados por cada um dos algoritmos em relagao ao melhor valor disponivel na literatura
(Cinaz), para cada uma das insténcias testadas.

800 B AG-ACS
B MA-ACS(ME)
600 O MA-ACS(CEC)
B MA-ACS(CC-MO)
400 B C_max
200
o - N

fl06 la01 ladz la06 ladg lall lalz lalf lal7 laz0  abz6 orb02 la23
Instancia

Makespan

Figura 5.1: Comparacgao entre os melhores resultados encontrados por cada algoritmo e o
da literatura.

Ainda ¢é possivel visualizar no grafico (Figura 5.2), uma comparacao entre a média
dos resultados encontrados por cada algoritmo e o melhor valor disponivel na literatura.
Fazendo uma analise destes resultados, pode-se perceber que, para instancias menores,
as abordagens propostas obtém uma meédia proxima de C,,4., porém quando o tamanho
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Instancia Algoritmo Melhor Resultado | Média | Désvio Padrao
Cmaz 666
la01 AG-ACS 667 670,3 4,056
(10x5) MA-ACS(MO) 666 666,6 1,075
MA-ACS(CC) 666 666 0,0
MA-ACS(CC-MO) 666 666 0,0
Craz 655
la02 AG-ACS 662 667,8 6,303
(10x5) MA-ACS(MO) 655 661,6 5,680
MA-ACS(CC) 655 660,9 6,789
MA-ACS(CC-MO) 655 660,2 5,553
Crmaz 926
la06 AG-ACS 926 926 0,0
(15x5) MA-ACS(MO) 926 926 0,0
MA-ACS(CC) 926 926 0,0
MA-ACS(CC-MO) 926 926 0,0
Cmaz 863
la08 AG-ACS 863 863 0,0
(15x5) MA-ACS(MO) 863 863 0,0
MA-ACS(CC) 863 863 0,0
MA-ACS(CC-MO) 863 863 0,0
Craz 1222
la11 AG-ACS 1222 1222 0,0
(20x5) MA-ACS(MO) 1222 1222 0,0
MA-ACS(CQC) 1222 1222 0,0
MA-ACS(CC-MO) 1222 1222 0,0
Craz 1039
la12 AG-ACS 1039 1039 0,0
(20x5) MA-ACS(MO) 1039 1039 0,0
MA-ACS(CC) 1039 1039 0,0
MA-ACS(CC-MO) 1039 1039 0,0
Omax 945
la16 AG-ACS 964 978,7 5,907
(10x10) MA-ACS(MO) 959 979,1 7,171
MA-ACS(CC) 956 980,6 10,243
MA-ACS(CC-MO) 946 975,1 12,395
Cmaz 784
la17 AG-ACS 789 793,3 2,110
(10x10) MA-ACS(MO) 789 792,2 1,686
MA-ACS(CC) 784 791 3,231
MA-ACS(CC-MO) 784 792 2,828
Craz 902
la20 AG-ACS 907 914,4 8,316
(10x10) MA-ACS(MO) 907 913 10,677
MA-ACS(CC) 907 911,6 9,347
MA-ACS(CC-MO) 907 909,3 3,888
C77L(L.’IJ 1032
la23 AG-ACS 1057 1080,7 16,090
(15x10) MA-ACS(MO) 1037 1076 26,654
MA-ACS(CQC) 1032 1086,4 42,429
MA-ACS(CC-MO) 1032 1053,7 12,238

Tabela 5.5: Resultados obtidos pelos algoritmos hibridos para as instancias la.
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do problema cresce como é o caso das 4 ultimas instancias do grafico, esta média vai se
distanciando deste valor. Dentre as quatro abordagens, a que obtem a melhor média dos
resultados em comparagao ao melhor valor da literatura é a abordagem MA-ACS(CC-
MO), confirmando o bom desempenho do algoritmo.
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Figura 5.2: Comparacao da média entre os melhores resultados encontrados por cada
algoritmo e o da literatura.

Outra medida utilizada para verificar a eficiéncia das abordagens propostas nesta tese
é o erro médio E,, (Equacao 5.1) dos valores encontrados por cada um dos algoritmos
hibridos. Este erro médio é calculado por meio da comparagao do melhor valor obtido
por cada algoritmo, denominado aqui (L*), com o melhor valor conhecido na literatura

(Crmaz)-

(L* - Cmax)

B, =
Cmax

x 100 (5.1)

Na Tabela 5.6 sao exibidos os valores encontrados por cada algoritmo. Nesta tabela,
também pode-se verificar a média do erro relativo ARE (Equagdo 5.2) obtida por cada
algoritmo. Esta média é importante para medir o desempenho da abordagem, pois, quanto
mais proximo este valor estiver de zero, melhor a sua performance.

_ 2 Es
ARE = N (5.2)

onde N; representa o nimero total de instancias utilizadas para testes.

Analisando os resultados da Tabela 5.6, pode-se perceber que os algoritmos propos-
tos obtém resultados satisfatorios, com erros médios bem pequenos. Além disso, pode-se
observar que a abordagem MA-ACS(CC-MO) obteve uma média de erro relativo bem
proxima de zero, comprovando a qualidade desta abordagem.
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Instancias | AG-ACS | MA-ACS(MO) | MA-ACS(CC) | MA-ACS(CC-MO)
abz6 0,53% 0,53% 0,53% 0,20%
orb02 0,67% 0,56% 0,22% 0,11%
t06 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
la01 0,15% 0,0% 0,0% 0,0%
102 1,07% 0,0% 0,0% 0,0%
1a06 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
1a08 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
lal1 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
la12 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
la16 2,01% 1,48% 1,16% 0,10%
lal7 0,64% 0, 64% 0,0% 0,0%
1a20 0,55% 0,55% 0,55% 0,55%
1a23 2,42% 0,48% 0,0% 0,0%
ARE 0,62% 0,33% 0,19% 0,07%

Tabela 5.6: Erro médio em relacao a C,qz.

5.5 Conclusoes

Embora o problema do job shop seja muito antigo e popular, ainda nao existe um tnico
algoritmo que possa garantir a melhor solugao para todos os problemas, especialmente
para problemas maiores que aparecem na literatura. A hibridizagdo com algoritmos bio-
inspirados como ACS, AG e MA esta ganhando popularidade devido & sua eficiéncia em
resolver problemas de otimizacao. Os resultados mostram que as abordagens propostas
encontraram a solugao 6tima ou solugoes proximas da 6tima em quase todas as instancias
testadas. Desta forma, pode-se concluir que os algoritmos mostraram-se competitivos e,
a0 mesmo tempo promissores na resolucao do problema.



Capitulo 6

O problema de escalonamento job shop
com parametros fuzzy

Muitos métodos propostos na literatura baseiam-se na condigao de que todos os dados
do problema sao conhecidos. Entretanto, esta suposicao pode trazer dificuldades na pra-
tica, pois em problemas reais, pode haver uma incerteza em um nimero de fatores, como
disponibilidade de equipamentos, tempo de processamento, tempo de transporte e cus-
tos. Assim, nestes casos, as solugoes geradas usando modelos com incertezas certamente
deixarao o problema mais proximo da realidade.

A teoria dos conjuntos fuzzy introduzida por Zadeh em 1965, é um meio de aproxi-
mar a precisao da matematica classica a inexatidao do mundo real. Esta teoria consegue
manipular e operar quantidades exatas e inexatas quantificadas por meio de valores lin-
guisticos.

O problema de escalonamento fuzzy foi formulado por Dubois et al. em 1995 como um
problema de otimizagao com satisfagao de restrigoes fuzzy, no qual as restrigoes associadas
ao problema sao representadas por um conjunto fuzzy. No problema de escalonamento job
shop fuzzy, os tempos de processamento das operagoes sao imprecisos, e desta forma, a
nogao de escalonamento 6timo é considerada também imprecisa ja que um escalonamento
é avaliado através de um numero fuzzy. Neste caso, a nogao de escalonamento 6timo ¢é ava-
liado seguindo um critério de ordenacao entre os valores dos escalonamentos. Esse critério
é importante e pode ser utilizado em situagoes nos quais se tem varios escalonamentos e
se quer saber qual é o melhor entre eles.

Neste capitulo sera abordado o problema de escalonamento job shop com tempo de
processamento incerto.

Este capitulo esta organizado da seguinte forma: na Secao 6.1 sao comentados os
principais trabalhos da literatura. A defini¢ao do problema esta na Sec¢ao 6.2. A Secao 6.3
apresenta a modelagem matematica do problema. A modelagem do problema por grafo
disjuntivo e o algoritmo para calcular o makespan estao na Secao 6.4. As abordagens
propostas sao apresentadas na Secao 6.5.

55
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6.1 Revisao bibliografica

O problema de escalonamento job shop com parametros fuzzy é um problema de alta
complexidade computacional, visto que os tempos de processamentos das operagoes sao
representados por numeros fuzzy e a comparacao entre estes é dificil, sendo as vezes
impossivel determinar qual o melhor escalonamento. Devido a isso, muitos trabalhos
utilizam indices de defuzzificagao existentes na literatura, para assim resolver um problema
classico (crisp). Outros utilizam algum método de ordenagao (rankeamento) de nimeros
fuzzy que associa a cada nimero fuzzy um valor crisp e com este valor resolvem um
problema cléssico associado. Ou ainda, utilizam métodos de ordenacao lexicografica ou
comparagao baseada em a-cortes com o objetivo de otimizar um escalonamento em termos
do makespan fuzzy.

Dentre os principais trabalhos da literatura, alguns que consideramos importantes sao:
Fortemps (1997), Lin (2000), Bonfim (2006), Gonzalez et al. (2007) e Niu et al. (2008).

Uma das primeiras aplicagoes significativas que considera a incerteza nos parametros de
tempo foi o trabalho de Fortemps (1997). Ele resolve o problema de job shop modelando
o tempo de duracao das tarefas como numeros de seis-pontos fuzzy com o objetivo de
minimizar o makespan. O makespan é obtido através da comparagao de ntimeros fuzzy
utilizando o algoritmo simulated annealing.

Em Lin (2000) as incertezas nos tempos de processamento sao modeladas usando tanto
numeros triangulares fuzzy como A-cortes. Os autores minimizam o makespan resolvendo
o problema de job shop crisp que resulta da defuzzificagio dos tempos de processamento.

Bonfim (2006) resolve o problema utilizando um algoritmo memético com populagao
estruturada e utiliza o conceito de possibilidade para avaliar o makespan de cada individuo.
Neste trabalho o makespan é calculado através de uma janela de tempo onde cada valor
¢é representado por um nimero crisp associado.

No trabalho de Gonzalez et al. (2007) os autores propdem um algoritmo memético
para resolver o problema de job shop fuzzy e introduz um modelo de escalonamento ba-
seado no valor esperado do makespan. Este valor associa a cada variavel fuzzy um valor
esperado e assim resolve o problema com o objetivo de minimizar o makespan esperado
E[Conaa (1,6, 0)]

Niu et al. (2008) propéem um algoritmo de particle swarm combinado com opera-
dores genéticos denominado GPSO, para resolver o problema de job shop com tempo de
processamento fuzzy. Neste trabalho o tempo de processamento das operacgoes é descrito
por numeros triangulares fuzzy e o objetivo do problema é encontrar um escalonamento
que minimize o makespan e sua incerteza. Os autores utilizam um método de classificagao
de nimeros fuzzy para estimar o valor do makespan fuzzy e sua incerteza.

Os trabalhos citados acima possuem a desvantagem de lidarem somente com um pro-
blema associado, ou seja, em todos os trabalhos é utilizado algum método que associa um
ntmero real ao nimero fuzzy para entao encontrar o makespan do problema. Por isso,
nesta tese propomos alguns algoritmos que contornam estas dificuldades, mantendo as
incertezas em todo o processo de resolucao do problema e encontrando nao apenas uma
tnica solugdo mas um conjunto de solugoes (escalonamentos) com alto grau de possibili-
dade de serem 6timos.
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6.2 Definicao do problema

O problema de escalonamento job shop aqui considerado é o mesmo descrito na Segao
4.1. Entretanto, aqui os tempos de processamento das operagoes nao sao necessariamente
conhecidos e sao representados por ntimeros triangulares fuzzy da forma p = (p;, pm, ps)-
A Tabela 6.1 apresenta uma instancia gerada para o problema com 3 tarefas e 3 maquinas
com tempo de processamento incerto.

Tarefas Ordem das operagoes (méaquina, tempo de processamento)
1 O11(1, (2,40 3 3,23])  0O12(2, [2,45 3 3,35])  O13(3, 2,00 3 3,36|)
2 Oo1 (1, [1,18 2 2)79])  O93(3, [2,22 3 3,44])  O9(2, 3,37 4 4,31])
3 O32(2, 12,41 3 344])  Os1(1, 1,63 2 2,31])  O53(3, 10,96 1 1,61])
(

Tabela 6.1: Instancia do problema job shop fuzzy (3 x 3).

Para a geragao dos ntimeros triangulares fuzzy apresentados na Tabela 6.1 foi utilizado
o benckmark original (Tamura 2007), onde o valor modal p,, de cada ntmero triangular
fuzzy corresponde ao valor crisp do benckmark e os espalhamentos a esquerda (p,, — p;) e
a direita (ps — p,) foram gerados segundo uma distribuigdo uniforme no intervalo [0, 1].

Na instancia exemplificada acima, a ordem de processamento das tarefas nas maquinas
é pré-estabelecida. De acordo com a Tabela 6.1, a tarefa 1 precisa ser processada inici-
almente na maquina 1 com um tempo fuzzy de [2,40 3 3,23|, em seguida pela maquina 2
com tempo fuzzy de 2,45 3 3,35| e assim por diante. Um escalonamento é factivel quando
a ordem das operagoes é preservada e cada maquina processa apenas uma operagao de
cada vez.

6.3 Modelagem matematica do job shop fuzzy

Seja {J }1<jgn um conjunto de n tarefas que devem ser processadas em um conjunto de
m maquinas {Mk}1<k<m Seja 0= {01} o conjunto de operagdes, onde 61, ¢ considerada
a operagao inicial da tarefa Ji na maquina M, e 6., a operacao final da tarefa J, na
méquina M,,. Neste problema todas as tarefas possuem a mesma quantidade de operagcoes
que ¢ igual ao nimero de méaquinas.

As operagoes estao interligadas por dois tipos de restrigdes. A primeira restrigao é
a de precedéncia, onde cada operacao ¢ s6 pode ser escalonada apds todas as operacoes
antecessores a ela, P,, terem sido concluidas. Em segundo lugar ¢ a restricio de que uma
operacao ¢ s6 pode ser escalonada se a maquina vigente estiver livre.

Nesta modelagem, F, representa o tempo final da opera(;ao 7 e um escalonamento pode
ser representado por um vetor de tempos finais (Fy, Fy, ..., F,). Seja A(t) um conjunto
de operagoes a serem processadas em um tempo t e seja r;, = 1 se a operacao ¢ requerer
a maquina k para ser processada e r;, = 0 caso contrario.
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Para cada operagao 7 o tempo de processamento p; é fixado. O objetivo do problema é
encontrar um escalonamento que minimize o tempo total gasto entre o inicio da primeira
operacao e o término da ultima operacao, que representa o tempo de processamento total
(makespan) denominado por Cirae- Nesta modelagem fuzzy cada tempo de processamento
do problema é um ntmero triangular fuzzy e seu valor de makespan também é represen-
tado por um nimero triangular fuzzy. A modelagem matemética para este problema é
caracterizado como a seguir:

Funcio objetivo: Min F, = Crnas

Sujeito a:

Zri,kgl keM:t>0 (6.1)

As restri¢oes desta modelagem sao:

e No inicio, todas as tarefas estao prontas para o processamento e todas as maquinas
estao prontas para executéa-las.

e As operacoes nao podem ser interrompidas, ou seja, a operacao tem de ser comple-
tada antes de se iniciar uma outra operagao na mesma maquina.

e Nao existe restricao de precedéncia entre operagoes de tarefas diferentes.

e Existe restricao de precedéncia entre operacoes dentro de uma tarefa, indicando em
qual maquina a tarefa passara em cada tempo.

O objetivo do problema é encontrar uma ordem de escalonar as tarefas nas maquinas,
de tal maneira que minimize o tempo total de execugao (makespan fuzzy). O termo
makespan esté relacionado com o tempo total entre o inicio da primeira operagao e o fim
da ultima operagao e é ele quem determina quao eficiente esté a utilizacao dos recursos.

6.4 Modelagem por grafo disjuntivo com parametros
fuzzy

A caracteristica fuzzy de um problema pode ser encontrada em diversos niveis: da
estrutura do grafo (nds e arestas) aos parametros associados ao grafo (custo, tempo, etc).
Problemas com estrutura de grafo crisp e parametros fuzzy ¢ um dos mais estudados da
literatura. Estes sao problemas em que a estrutura do grafo é bem conhecida e rigida e
os parametros associados sao representados por numeros fuzzy.
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Um dos problemas de grafos com parametros fuzzy mais estudados na literatura é o de
caminho minimo com parametros incertos. Um outro problema de otimizacao que pode
ser modelado na forma de grafo com parametros fuzzy bastante complexo e estudado na
literatura ¢ o problema de escalonamento job shop.

Inicialmente, estes dois problemas nao apresentam nenhuma relagao, ja que o obje-
tivo do problema de caminho minimo é encontrar um menor caminho entre dois nés do
grafo, ou seja, minimizar a func¢ao objetivo (min{f(z)}), e o objetivo do problema de
job shop é minimizar o makespan (caminho méaximo) do grafo, ou seja, min(max{f(x)}).
Entretando, pode-se estabelecer uma relacao entre estes dois problemas ja que,

min{f(z)} = —maz{—f(x)},

o que é bastante interessante pois nao existe algoritmo exato para resolver o problema de
caminho maximo.

No trabalho de Hernandes (2007) é proposto um algoritmo de caminho minimo base-
ado no algoritmo cléssico de Ford-Moore-Bellman que pode ser aplicado em grafos com
parametros fuzzy negativos. Desta forma, fizemos as modificagoes necessarias e utilizamos
este algoritmo para calcular o caminho critico (makespan) para o problema do job shop
fuzzy.

A modelagem do problema de job shop fuzzy (JSSPF) por meio do grafo disjuntivo
com tempo de processamento incerto é a mesma descrita na Secao 4.3, porém, aqui os
tempos de processamento das tarefas nas maquinas sao representados por numeros fuzzy
(Figura 6.1).

(11 =[2,4033,23] ()2=[2,45 33,35] ()5=[2,00 3 3,36]

W s '\.\ /’
>4

N # %
né inicial 22,501 Ou;=[2,22 3 3401, Ou=[337 4 né final

(}=[000]

(J3:=[2,4133,44] ()4 =[1,6322,31] (Jgu=[0,9811,81]

(J;; = j :uma operagdo da tarefa ¢ maquina j com tempo de processamento

— arco conjuntivo (sequénciatecnologica)
R arco disjuntivo (pares de operagfies na mesma maquina)

Figura 6.1: Grafo disjuntivo com parametros fuzzy do JSSPF (n =3 e m = 3).

Na literatura nao foi encontrado nenhum trabalho que resolva o problema de job shop
fuzzy modelado por meio do grafo disjuntivo com tempo de processamento incerto, sendo
esta mais uma justificativa para os algoritmos propostos nesta tese.
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Inicialmente, o grafo disjuntivo fuzzy nao representa uma solugao para o problema de
job shop fuzzy. Quando todas as dire¢oes dos arcos disjuntivos sao definidas obtém-se um
grafo direcionado e, se o grafo resultante for aciclico temos uma solugao (escalonamento)
factivel para o problema. Uma solugao com a definicao de todas as dire¢oes nos arcos
disjuntivos é representada na Figura 6.2.

(1, =[2,4033,23] (J12=[2,45533,35] (}5=[2,003 3,36]

nd inicial 331] née final

0-w00%(T)

()%= [000]

(}42=[2,4133,44] Oz =[1,6322731] {J33=[0,96 1 1,61]

Figura 6.2: Representacao de uma solugao aciclica para o problema job shop fuzzy.

Para calcular o makespan do problema basta calcular o caminho critico do grafo aciclico
fuzzy (Figura 6.2). Este caminho é determinado pela maior distancia entre o né inicial e
o no final do grafo. O algoritmo que utilizamos para calcular o makespan seré descrito na
Secao 6.4.1.

6.4.1 Algoritmo para calcular o makespan do problema job shop
fuzzy

Hernandes (2007) propde um algoritmo para encontrar o caminho minimo em gra-
fos com parametros fuzzy e este algoritmo pode ser utilizado em grafos com parametros
negativos. Tal algoritmo é baseado no algoritmo cléssico de Ford-Moore-Bellman e uti-
liza a relagao de ordem descrita na Secao 2.3 para determinar o conjunto de caminhos
nao-dominados. Desta forma, adaptou-se o algoritmo proposto por Hernandes (2007)
para calcular o makespan do problema job shop fuzzy. O pseudocddigo do algoritmo é
apresentado no Algoritmo 6.

6.4.1.1 Apresentagao do algoritmo

Este é um algoritmo iterativo possuindo como critério de parada o nimero de itera-
goes ou a nao alteragao dos custos (tempos de processamento das operagoes) de todos
os caminhos (escalonamentos) encontrados na iteragao anterior com rela¢ao a iteragao
atual. Como a relacao de Okada e Soper (2000) pode apresentar entre dois nos mais de
um caminho nao-dominado, cada caminho recebe um rétulo (etiqueta) para que este seja
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construido no passo final do algoritmo. O algoritmo é baseado nos seguintes passos:

a) No Passo 1 é feita a inicializa¢ao das variaveis, onde sao atribuidos os valores (rétu-
los e tempos de processamento) iniciais dos caminhos (itera¢ao "zero"), para assim apos
a primeira iteragao (Passo 2) verificar o critério de parada.

b) O Passo 2 é composto de duas importantes etapas. Na primeira (Item 2 do Passo 2)
sao determinados todos os caminhos entre os nos 1 (inicial) e i (final) (sdo determinados
por meio das distancias associadas no Passo 1 e com os tempos de processamento dos ar-
cos (i, 7)) (1;j). Na segunda etapa (Item 3 do Passo 2) ¢ aplicada a relacdo de dominéncia
de Okada e Soper (2000) para descartar os caminhos dominados.

c) No Passo 3 é verificado o critério de parada. Se este é satisfeito, os caminhos
nao-dominados sao construidos no Passo 4 e o algoritmo ¢é finalizado no Passo 5. Caso
contrario, o algoritmo retorna ao Passo 2 (como o algoritmo analisa todos os nés a cada
iteragao, similar ao de Ford-Moore-Bellman, as disténcias (tempos de processamento das
operagoes) entre alguns caminhos podem alterar seus valores) ou finaliza caso exista cir-
cuito negativo.

Uma observacao importante é que este algoritmo foi proposto para nimeros triangu-
lares fuzzy, porém sua extensao para nimeros trapezoidais é simples e imediata.

Informacgoes sobre o algoritmo

V' conjunto dos nos;

1t: contador de iteragoes;

(as)": limitante superior do tempo de processamento do né i;

lj;: tempo de processamento do arco (j,17);

E‘Z py: tempo de processamento do caminho entre os nés 1 e 7, com a etiqueta k, na ite-

racao it;
M: um ntamero com valor grande, substitui o oo do algoritmo classico de FBM;

[;': conjunto dos nés predecessores de i.
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Algoritmo 6 Pseudocodigo do algoritmo para calcular o makespan em grafos com para-

metros fuzzy

Passo 1: Inicializacao das variaveis

12, = (0,0,0)
2.8 = (M+2,1,1),j=23,.. .7

talque:
e r: numero de nos;
_ \na il.
o M =35 [(a)'];
e na: nimero de arcos.

3. 1t — 1.

Passo 2: Determinagao dos caminhos e verificagao da dominéncia

L,

o it ctl lNij (construcao dos custos dos caminhos)
3. Verificagdo da dominéncia entre as etiquetas do n6 i (relagao de Okada):
e Se E‘Eim) > E‘E’in) = elimine a m-ésima etiqueta
e Se E%ﬁm) < E%ﬁn) = elimine a n-ésima etiqueta
Passo 3: Critério de parada
L. Se (¢ 41y = Eﬁfkll),w e V) ou (it = r) faga:
o it=rech,, # E’Eﬁ’kll) = Passo 5
2. Senao it «— it + 1 = volte ao Passo 2
Passo 4: Composicao dos caminhos

e Encontra todos os caminhos nao-dominados entre os nés 1 e ¢

Passo 5: Saida: Todos os caminhos nao-dominados e seus tempos de processamento.
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6.5 Abordagens propostas

A complexidade de problemas de escalonamento como o de job shop normalmente en-
volvem estratégias heuristicas para resolvé-los. Em se tratando do problema onde o tempo
de processamento das operacoes sao representados por ntumeros fuzzy, essa complexidade
aumenta e é necessaria uma reformulacao significativa do problema e métodos eficientes
para resolvé-lo.

Desta forma, nesta tese propomos trés algoritmos hibridos que englobam o algoritmo
de colonia de formigas (ACS) e o algoritmo genético (AG) com busca local para resolver
o problema de escalonamento job shop com tempo de processamento incerto. As técnicas
de buscas locais sao as descritas na Secao 4.5.1. Elas sao denominadas Troca de Tarefas
Adjacentes no Caminho Critico (CC), Troca de Tarefa na Maquina mais Ociosa (MO) ¢ a
jungao destas duas buscas locais (CC-MO). O algoritmo de colénia de formigas é utilizado
para criar uma populacgao inicial de escalonamentos factiveis e o algoritmo genético com
busca local é utilizado para evoluir esses escalonamentos.

Os algoritmos hibridos sao utilizados para encontrar boas solugoes para o problema e
para avaliar a melhor solugao é utilizado o método de comparagao descrito na Segao 2.4.
Este método tem a finalidade de definir, entre véarios niimeros fuzzy, qual é o maior ou
menor.

6.5.1 Algoritmo hibrido de sistema de colonia de formigas e ge-
nético para o problema de job shop fuzzy

Um conceito importante e critico na execucao de um algoritmo é a escolha da repre-
sentagao de possiveis solugoes para o problema. Nesta tese o problema de job shop com
parametros fuzzy (Tabela 6.1) é representado por um grafo disjuntivo (Figura 6.1) e cada
solugao é representada por meio de um vetor V' de n.m + 2 colunas, onde n é o niimero
de tarefas e m o ntmero de maquinas. Cada campo do vetor v, com 1 < k< nm+2é
preenchido por um nimero £ que indica o nimero do né no grafo disjuntivo. Este vetor
possui uma sequéncia que corresponde & ordem que as tarefas sao atendidas pelas ma-
quinas. Como dito anteriormente, na literatura nao foi encontrado nenhum trabalho que
resolvesse este problema por meio desta representagao, sendo essa mais uma razao para
esta abordagem.

6.5.1.1 Geragao da populagao inicial
O primeiro passo do algoritmo hibrido é a geracao da populagao inicial e esta foi ge-
rada utilizando o algoritmo de colénia de formigas que sera descrito a seguir:

Algoritmo de sistema de colonia de formigas para o problema do job shop fuzzy

O algoritmo de colénia de formigas utilizado para resolver o problema do job shop
fuzzy é semelhante ao descrito na Secao 4.5.1, porém aqui os tempos de processamento
das operagoes sao representados por ntmeros triangulares fuzzy. Desta forma, a matriz
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de feromonio é dada por uma matriz triangular como descrita na Figura 6.3. O funciona-
mento do algoritmo serd descrito a seguir:

Dado um grafo disjuntivo como ilustrado na Figura 6.1, os nés artificiais identificados
como (1) e (11) representam o ponto de partida e chegada respectivamente de cada for-
miga. Na matriz da trilha do feromoénio ilustrada na Figura 6.3, as linhas representam os
nos origem e as colunas os nos destinos (maquina), o elemento 7(r, s, ¢) é a quantidade de
feroménio correspondente & aresta (r, s) na célula c¢. Observe que a matriz de feromonio
¢ tridimensional ((n*m+2,n%*m+ 2,3), onde n é o niumero de tarefas e m o nimero de
maquinas), pois estamos trabalhando com ntmero triangular fuzzy.

7(1,1,1) ... 7(1,S1) 7(1,1,2) ... 7(1,S2) 7(1,1,3) 7(1,5,3)
7(2,1,1) ... 7(2,5,1) 7(2,1,2) ... 7(2,5,2) 7(2,1,3) 7(2,5,3)
T(R,1,1) ... 7(R,S,1) 7(R,1,2) ... 7(R,S,2) 7(R,1,3) ... 7(R,S,3)

Figura 6.3: Matriz tridimensional da trilha de feromoénio

O conjunto Sy das operagoes de uma formiga f é formado por todos os nés que obe-
decem as restrigdes do problema. Inicialmente Sy = {u;1./i € [1,n],c =1: 3} é formado
pela primeira operacao de cada tarefa. A regra de construcao de uma solucao pode ser
descrita como a seguir (Equagao 6.2):

— argmamuGSf{h—(r? u, C)] ’ [U(Uy C)ﬁ]}7 se ¢ € qo (6 2)
P, caso contrario '

Para evitar uma convergéncia prematura, P é determinado segundo a expressao (Equa-
¢ao 6.3):

[T(T‘,S,C)] . ["7(876)6]

, €S
Py(r,s) :{ Sues, rrudl o] 50527 (6.3)

0, caso contrario

onde, o parametro 7(s,c) = 1/p(s, ¢) indica o inverso do tempo de processamento incerto
da operacao s e  é um valor heuristico que pondera a influéncia relativa da distancia
n(s, c).

A atualizacao do feromonio é feita de forma local e global. Ela é necesséaria para evitar
a convergéncia prematura do algoritmo. A atualizagao local se da por meio da evaporacao
do feromoénio nas arestas, de forma a reduzir a quantidade de feromoénio e forgar a proxima
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formiga a procurar uma melhor solu¢ao. Tradicionalmente esta atualizacao é realizada
por meio da regra de atualizagao local (Equacao 6.4).

7(r,s,¢) = (1 —p)-7(r,s,¢) + p- 70, p € 1[0,1] (6.4)

A cada iteragao, apos todas as formigas terminarem seus percursos, é aplicada a regra
de atualizagao de feromonio global. De acordo com esta regra de atualizagao, a trilha
de feromonio é adicionada somente ao melhor caminho encontrado pela formiga. Esta
atualizagao é realizada de acordo com a Equacgao 6.5.

7(r,s,¢) = (1 —p1) - 7(r,s,¢) + p1 - A7(r,s,¢), p1 € [0,1] (6.5)

onde A7(r,s,¢) = 1/Lyar € Limaz ¢ 0 makespan do melhor escalonamento encontrado
pelas formigas ao final das iteragoes.

6.5.1.2 Calculo do makespan

Para calcular o makespan do problema do job shop fuzzy é utilizado o algoritmo des-
crito na Segao 6.4.1.1. Este algoritmo encontra todos os caminhos nao-dominados entre
o no6 inicial e o n6 final do grafo, sendo necessaria a utilizacao de um método capaz de
decidir qual é o maior entre os valores encontrados, pois este representa o makespan do
problema de job shop fuzzy. Para entender melhor segue um exemplo.

Exemplo 6.1 Considere o problema do job shop fuzzy (Tabela 6.1) representado pelo
grafo disjuntivo (Figura 6.1).

Executando o algoritmo hibrido neste problema obtem-se uma solugao (escalonamento)
factivel dada pelo vetor V' abaixo:

V=0b5—-8—22—-9-3—-6—7—4—10)

Este escalonamento corresponde ao grafo aciclico (Figura 6.2). Cada ntimero do vetor
V' representa o ntiimero do né no grafo aciclico e a sequéncia dos ntimeros representa a
ordem de processamento das tarefas nas maquinas.

Dada uma solugao V' é preciso encontrar o maior caminho (makespan) entre o nod
inicial e o no6 final do grafo e este caminho serd encontrado pelo algoritmo descrito na
Secao 6.4.1.1. Executando o Algoritmo 4 para a solucao V' acima obtem-se dois caminhos
nao-dominados entre o n6 1 e o n6 11.

ec;=(1-5—-2—-3—-4— 10— 11) com custo [8.99 12 14.35]

e cs=(1—-5—-2—3—7—11) com custo [9.40 12 13.69|
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O objetivo do problema é encontrar o makespan e este € dado pelo maior caminho entre
o no6 inicial e o no final, utiliza-se o critério de comparacao de nimeros fuzzy, descrito na
Secao 2.4, para escolher entre os 2 caminhos acima qual deles representa o makespan. De
acordo com o critério de comparagao, o caminho critico é:

e¢;=(1-5—-2—-3—4—10— 11) com custo [8.99 12 14.35].

6.5.1.3 Passos seguintes dos algoritmos

Nos passos seguintes dos algoritmos hibridos sao executados os operadores genéticos
enquanto o critério de parada nao for alcangado. O critério de parada utilizado foi o
numero de geragoes. Os operadores genéticos executados nestes algoritmos foram o cros-
sover e a mutagao. Os operadores utilizados e os métodos de busca local foram os mesmos
descritos na Sec¢ao 4.5 no qual o problema tratado possui parametros precisos.

Como saida dos algoritmos é apresentado um conjunto solug¢ao com alto grau de oti-
malidade. Cada individuo tem seu valor de fitness representado por um ntmero triangular
fuzzy. Para apresentar o valor crisp foi utilizado um método de defuzzificagao que consiste
de um mapeamento de informagoes fuzzy em valores crisp. O método de defuzzificagao
utilizado foi o da centréide, descrito na Secao 2.6.

Um pseudocéddigo dos algoritmos hibridos aplicados ao problema de escalonamento job
shop com parametros fuzzy é apresentado no Algoritmo 7.
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Algoritmo 7 Pseudocodigo dos algoritmos hibridos aplicados ao problema de escalona-
mento job shop fuzzy

Entrada:

m: nimero de maquinas;

n: niamero de tarefas;

Omxn: matriz com sequéncia de operacgoes para cada tarefa;
0ij = (Mij, Dij)1<i<ni<j<m: Par ordenado de cada operagdo composto pela maquina que
ird processa-la e o tempo de processamento da operagao;
T,op: tamanho da populagao;

N;;: namero de iteragoes;

Ntorm: nimero de formigas;

p: nivel de feromonio;

(: informagao heuristica;

p1: informagao de feromonio;

qo: informacao heuristica;

Ngerq: nimero de geracoes;

P.: probabilidade de crossover;

P,,: probabilidade de mutagcao.

Inicio do algoritmo:

e Gerar a populagao inicial por meio do algoritmo de colénia de formigas;
e (Calcula o valor de makespan de cada individuo;
e Ordenar a populagao utilizando o valor de makespan (método descrito na Segao 2.4);

para z = 0 até 2z = Ny, faga

Selecionar 2 individuos da populagao inicial;
Aplicar crossover gerando 2 novos individuos para a memoéria;
Selecionar 1 individuo da populagao inicial;
Aplicar mutacao gerando 1 novo individuo para a memoria;
calcular o valor de makespan da memoria (algoritmo descrito na Segao 6.4.1.1);
Aplicar supressao na memoria e verificar diversidade;

e Ordenar a populagao utilizando o valor de makespan através do método descrito na
Secao 2.4

e Selecionar os 2% melhores individuos da memoria para a proxima geragao;

e Atualizar a memoria da proxima geragao completando com novos individuos, se
necessario;

e Se MA-ACS(MO) ou MA-ACS(CC) aplicar busca local no melhor individuo da po-
pulacao e atualizar seu valor de fitness;

e Se AG-ACS, passo anterior nao existe.

fim para

Saida: Melhor escalonamento da populacao e seu valor de makespan.




Capitulo 7

Resultados numeéricos das abordagens
com parametros fuzzy

Neste capitulo sao apresentados e discutidos os resultados obtidos com a aplicacao das
quatro abordagens hibridas (AG-ACS, MA-ACS(MO), MA-ACS(CC) e MA-ACS(CC-
MO)) propostas nesta tese, para resolver o problema de escalonamento job shop com
parametros fuzzy. Na literatura nao existem instancias fuzzy para testes. Sendo assim,
utilizamos 13 instancias classicas conhecidas na literatura (Tamura, 2007) onde o tempo
de processamento das operagoes sao representados por ntumeros crisp. Estas instancias
foram fuzzificadas utilizando a teoria fuzzy e os tempos de processamento das operagoes
foram representados por nimeros triangulares fuzzy, de acordo com a definicao descrita
na Secao 6.2.

Para avaliar as abordagens foram utilizadas instancias de diferentes tamanhos e di-
ferentes autores. As instancias foram assim escolhidas com a finalidade de verificar o
comportamento das abordagens em diferentes tipos de problemas.

Para medir a eficiéncia dos quatro algoritmos implementados, cada experimento foi
executado 10 vezes por instancia, sendo que, em cada uma delas foi obtido como resultado
um conjunto solugao composto por escalonamentos com alto grau de possibilidade de
serem Otimos.

Como estamos lidando com um problema com incertezas, a nocao de “escalonamento
6timo” também é incerta. Desta forma, é considerado como escalonamento 6timo o
melhor resultado encontrado pelos algoritmos.

Um ponto forte e importante das abordagens fuzzy propostas nesta tese é que os
algoritmos encontram nao apenas uma tnica solu¢ao para o problema, mas um conjunto
de solucoes com alto grau de possibilidade de serem 6timas.

A Tabela 7.1 apresenta algumas informagoes destas instancias, como o nome dado a
cada problema, o tamanho e o nome do autor que a criou. As instancias sao caracteri-
zadas pelas seguintes informagoes: nimero de tarefas, nimero de maquinas e uma tabela
contendo a sequéncia de operacoes de cada tarefa, incluindo o nimero da maquina que
ird processé-la e o tempo de processamento da operagao.

68
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7.1

Instancia n° de tarefas x n° maquinas

Descrigao do problema

ftoo
abzb
orb02
la01
la02
la06
la08
lal1
la12
lal16
la17
la20
la23

6x6
10 x 10
10 x 10
10 x 5
10 x 5
15 x5
15 x5
20 x 5
20 x 5
10 x 10
10 x 10
10 x 10
15 x 10

Fisher e Thompson
Adams, Balas e Zawack
Applegate e Cook
Lawrence
Lawrence
Lawrence
Lawrence
Lawrence
Lawrence
Lawrence
Lawrence
Lawrence
Lawrence

Tabela 7.1: Problemas do job shop utilizados nesta tese

Plataforma

Os quatro algoritmos foram implementados em Matlab 8. Todos os testes foram

realizados na plataforma Linux, Intel Core 2Duo com 2.0GHz e 4Gb de memoria.

7.2

Os parametros adotados na execugao dos algoritmos sao apresentados a seguir.

Parametros

Numero de iteragoes = 100;

Niamero de formigas = 15;

p1=0,1; 8=2; p=10,01; g =0,7;

Populagao inicial: gerada pelo algoritmo ACS;

Numero de geracoes: 500;

Tamanho da populagao: 40 individuos;

Probabilidade de crossover:

Probabilidade de mutacao:

0,8;
0, 6;

Supressao: elimina individuos de mesmo makespan;

Diversidade: insere novos individuos criados pelo ACS;
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e Taxa minima de diversidade populacional: 50%;
e Busca local: apenas no melhor individuo da populagao;

e Critério de parada: numero de geracoes.

7.3 Apresentacao dos resultados

Nesta secao sao apresentados os resultados obtidos pelas quatro abordagens propostas
quando aplicadas nas instancias extraidas da literatura (Tamura, 2007). Com o intuito
de obter uma boa avaliacao, foram utilizados diversos tipos de instancias, tais como:
instancias de diferentes nimeros de tarefas e maquinas e, diferentes autores para os testes.
Instancias com mesmo numero de tarefas e maquinas podem apresentar caracteristicas
diferentes e diferentes niveis de dificuldades em encontrar boas solugoes.

Os resultados dos experimentos realizados sao apresentados por ordem de autor. Em
cada bloco de autor é apresentada uma tabela contendo as instancias testadas, os algorit-
mos implementados, o melhor resultado obtido por cada algoritmo denominado makespan
fuzzy, a defuzzificagao (método da centrdide) do melhor resultado encontrado e o makespan
crisp extraido da literatura.

A analise dos resultados serd apresentada na Segao 7.4.

7.3.1 Instancia de Adams et al. (1988)

Em The shifting bottleneck procedure for job shop scheduling (Adams et al., 1988), os
autores propoem um conjunto de instancias para testes. O tempo de processamento das
operagoes sao representados por ntmeros triangulares fuzzy do tipo (p;, pm,ps), no qual,
Pm corresponde ao valor modal, p; o limitante inferior e py o limitante superior.

Na Tabela 7.2, sao apresentados os resultados das abordagens quando aplicadas na
instancia abz6 de Adams et al. (1988). Esta instancia possui 10 tarefas e 10 méaquinas.
O tempo médio para realizar cada uma das quatro abordagens foi de 948 seg.

Instancia Algoritmo Makespan Defuzzificagao | Makespan
fuzzy crisp
AG-ACS [894,24 972 1020,6] 962,28
abzb MA-ACS(MO) [871,24 947 994,35| 937,50 943
(10x10) MA-ACS(CC) [871,24 947 994,35| 937,50
MA-ACS(CC-MO) | [870,03 946 993,3| 936,44

Tabela 7.2: Comparacao dos resultados para minimizar o makespan fuzzy.

7.3.2 Instancia de Applegate e Cook (1991)

No trabalho, A computational study of the job-shop scheduling instance (Applegate e
Coock, 1991), os autores propoem uma heuristica baseada em método de plano de corte
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e algoritmo de Branch and Bound com a finalidade de obter bons escalonamentos. Na
literatura encontra-se disponivel algumas de suas instancias que sao utilizadas para testes.

Na Tabela 7.3 sao apresentados os resultados das abordagens quando aplicadas na
instancia orb02, com 10 tarefas e 10 maquinas de Applegate e Cook (1991). O tempo
meédio para realizar cada uma das quatro abordagens para esta instancia foi de 1024 seg.

Instancia Algoritmo Makespan Defuzzificagao | Makespan
fuzzy crisp
AG-ACS [859,28 934 980,7] 924,66
orb02 MA-ACS(MO) [834,4 907 952,35] 897,93 888
(10x10) MA-ACS(CC) [839,04 912 957,6] 902,88
MA-ACS(CC-MO) [828 900 945] 891

Tabela 7.3: Comparacao dos resultados para minimizar o makespan fuzzy.

7.3.3 Instancia de Fisher e Thompson (1963)

Um dos trabalhos pioneiros em aprendizagem probabilistica na resolugao do job shop
foi o de Fisher e Thompson (1963), cujo titulo é Probabilistic learning combination of local
job shop scheduling rules. Neste trabalho eles comprovam que a combinagao de regras de
programagao (conhecida como regra de despacho ou de prioridades) é superior a qualquer
uma destas regras, se tomadas separadamente.

Na Tabela 7.4 sao apresentados os resultados das quatro abordagens propostas quando
aplicadas na instancia ft06, com 6 tarefas e 6 maquinas de Fisher e Thompson (1963). O
tempo médio para realizar cada uma das quatro abordagens para esta instancia foi de 179
seg.

Instancia Algoritmo Makespan | Defuzzificagao | Makespan
fuzzy crisp
AG-ACS [50,6 55 57,75] 54,4
ftoe MA-ACS(MO) [50,6 55 57,75] 54,4 55
(6x6) MA-ACS(CC) [50,6 55 57,75] 54,4
MA-ACS(CC-MO) | [50,6 55 57,75] 54,4

Tabela 7.4: Comparagao dos resultados para minimizar o makespan fuzzy.

7.3.4 Instancias de Lawrence (1984)

Na literatura, pode-se encontrar um conjunto com diversas instancias para testes ge-

radas por Lawrence (1984). Estas instancias pertencem a classe la. Dentre as diversas
instancias de Lawrence (1984), disponiveis na literatura, foram escolhidas 10 instancias
com diferentes ntimeros de tarefas e maquinas para testes.
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Instancia Algoritmo Makespan Defuzzificagao | Makespan

fuzzy crisp
AG-ACS [612,72 666 699,3] 659,3

la01 MA-ACS(MO) [612,72 666 699,3] 659,3 666
(10x5) MA-ACS(CC) [612,72 666 699,3] 659,3
MA-ACS(CC-MO) [612,72 666 699,3] 659,3
AG-ACS [602,6 655 687,75] 648,45

la02 MA-ACS(MO) 602,6 655 687,75 648,45 655
(10x5) MA-ACS(CC) 602,6 655 687,75 648,45
MA-ACS(CC-MO) [602,6 655 687,75] 648,45
AG-ACS [851,92 926 972,3] 916,74

la06 MA-ACS(MO) [851,92 926 972,3] 916,74 926
(15x5) MA-ACS(CC) [851,92 926 972,3] 916,74
MA-ACS(CC-MO) [851,92 926 972,3| 916,74
AG-ACS 793,9 863 906,1 854,3

la08 MA-ACS(MO) 793,9 863 906,1 854,3 863
(15x5) MA-ACS(CC) [793,9 863 906,1] 854,3
MA-ACS(CC-MO) [793,9 863 906,1] 854,3
AG-ACS [1124,24 1222 1283,1] 1209,8

lal1 MA-ACS(MO) [1124,24 1222 1283,1] 1209,8 1222
(20x5) MA-ACS(CC) [1124,24 1222 1283,1] 1209,8
MA-ACS(CC-MO) | [1124,24 1222 1283,1] 1209,8
AG-ACS [955,88 1039 1090,95] 1028,6

la12 MA-ACS(MO) [955,88 1039 1090,95] 1028,6 1039
(20x5) MA-ACS(CC) [955,88 1039 1090,95] 1028,6
MA-ACS(CC-MO) | [955,88 1039 1090,95] 1028,6
AG-ACS [879,52 956 1003,8] 946,44

la16 MA-ACS(MO) [879,52 956 1003,8| 946,44 945
(10x10) MA-ACS(CC) [882,28 959 1006,95] 949,41
MA-ACS(CC-MO) [870,32 946 993,3] 936,54
AG-ACS [729,56 793 832,65] 785,07

la17 MA-ACS(MO) [724,05 787 826,35] 779,13 784
(10x10) MA-ACS(CC) [729,56 793 832,65] 785,07
MA-ACS(CC-MO) [722,2 785 824,2] 777,13
AG-ACS [834,44 907 952,35] 897,93

la20 MA-ACS(MO) [834,44 907 952,35| 897,93 902
(10x10) MA-ACS(CC) [834,44 907 952,35] 897,93
MA-ACS(CC-MO) [834,44 907 952,35] 897,93
AG-ACS [1004,64 1092 1146,6] 1081,1

la23 MA-ACS(MO) [969,68 1054 1106,7] 1043,5 1032
(15x10) MA-ACS(CC) [966 1050 1102,5] 1039,3
MA-ACS(CC-MO) [966 1050 1102,5] 1039,3

Tabela 7.5: Comparacao dos resultados para minimizar o makespan fuzzy.

A Tabela 7.5 apresenta os resultados das quatro abordagens propostas, quando apli-
cadas nas instancias de Lawrence (1984).

O tempo médio para executar cada uma das quatro abordagens para as instancias de
Lawrence esta ilustrado na Tabela 7.6.
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Instancia la01 | 1a02 | 1a06 | la08 | lall | lal2 | lal6 | lal7 | la20 | la23
Tempo médio (seg) | 440 | 415 | 930 | 898 | 1720 | 1615 | 1077 | 973 | 1165 | 2523

Tabela 7.6: Tempo médio de processamento.

7.4 Analise dos resultados

Na execucao de cada instancia foram verificados também quantos individuos da popu-
lagao obtiveram seus valores de makespan fuzzy até 80% do melhor individuo encontrado
pelos algoritmos. A Tabela 7.7 apresenta a quantidade de individuos com 80% de possi-
bilidade de serem 6timos para cada instancia testada.

Instancia | AG-ACS | MA-ACS(MO) | MA-ACS(CC) | MA-ACS(CC-MO)
abzb 0 15 15 15
orb02 0 12 16 15
fto6 2 2 2 4
la01 16 16 16 16
la02 13 14 15 15
la06 16 19 20 16
la08 16 13 16 15
lal1 18 20 17 18
la12 13 14 16 22
la16 12 15 10 21
la17 12 15 13 15
la20 18 17 17 18
la23 0 19 16 16

Tabela 7.7: Quantidade de individuos com +80% de possibilidade de serem 6timos.

Analisando os resultados da Tabela 7.2, percebe-se que os algoritmos hibridos com
buscas locais conseguiram obter melhores solugoes (escalonamentos) em comparagao com
o algoritmo ACS-AG. Além disso, eles conseguiram encontrar um conjunto solugdo com
alto grau de possibilidade de serem 6timas. Enquanto o algoritmo AG-ACS nao conse-
guiu encontrar nenhum escalonamento com mais de 80% de possibilidade de ser 6timo,
os algoritmos MA-ACS(MO), MA-ACS(CC) e MA-ACS(CC-MO) encontraram 15 esca-
lonamentos (Tabela 7.7). Esta diferenga pode ser explicada pelo fato dos algoritmos
trabalharem com técnicas de buscas locais, o que faz com que estes consigam encontrar
melhores solugoes que o AG-ACS.

De acordo com os resultados da Tabela 7.3 ambas abordagens encontraram diferen-
tes resultados, isso pode demonstrar a dificuldade em solucionar a instancia. Porém, o
algoritmo MA-ACS(CC-MO) obteve um melhor rendimento, pois conseguiu encontrar o
melhor makespan fuzzy entre as abordagens. Além disso, ele conseguiu encontrar 15 es-
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calonamentos (Tabela 7.7) com alto grau de possibilidade de serem 6timos, enquanto a
ACS-AG nao conseguiu encontrar nenhum escalonamento que satisfizesse esse grau de
possibilidade.

Analisando os resultados da Tabela 7.4 observa-se que apesar de ambas as abordagens
conseguirem obter resultados parecidos, o algoritmo MA-ACS(CC-MO) (Tabela 7.7) ob-
teve um melhor rendimento, conseguindo encontrar 4 escalonamentos com alto grau de
possibilidade de serem 6timos, enquanto que as outras abordagens encontraram 2 escalo-
namentos.

Na Tabela 7.5 sao apresentados os resultados das instancias pertencentes a classe la.
Nesta classe existem instancias com diferentes niimeros de maquinas e tarefas e, instancias
de mesmo tamanho, ja que instancias com mesmo ntumero de maquinas e tarefas podem
apresentar caracteristicas diferentes. De acordo com a Tabela 7.5 todas as abordagens
conseguem encontrar bons valores de makespan fuzzy. Porém, apesar de algumas ins-
tancias apresentarem resultados semelhantes, podemos perceber que, na maior parte das
instancias testadas, a abordagem que trabalha com a juncao das duas técnicas de buscas
locais MA-ACS(CC-MO) apresenta os melhores resultados quando comparados com as
outras trés abordagens. Essa superioridade da abordagem ¢ evidente principalmente, nos
casos onde as instancias sao mais complicadas de se obter uma boa solugao, como é o caso
das instancias la16, lal7 e la23.

Ainda é possivel visualizar, por meio do grafico de barras (Figura 7.1), uma compa-
racao dos valores defuzzificados encontrados por cada um dos 4 algoritmos em relacao ao
makespan crisp disponivel na literatura.

1400

1200

1000
=
8
3‘5 800 B AG-ACS
3 B MA-ACSMO)
% 600 O MA-ACS(CC)
5 B MA-ACSICC-MO)
§ A00 BC_max

200
o EEE
la0l la02 la06 la (08 lall lal2 lalg lal? laz0 abz& orb02 la23
Instancia

Figura 7.1: Comparacao do melhor valor defuzzificado encontrado por cada algoritmo com
relacao ao makespan crisp.

No grafico (Figura 7.1) percebe-se que os valores defuzzificados encontrados pelas
abordagens estao proximos do makespan crisp (Cpaz) €, em alguns casos, estes valores
ficam abaixo deste valor, como é o caso por exemplo da instancia la16. Isso acontece
quando o valor modal é bem préoximo do valor ()., e é caracterizado como uma solugao
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otima.

No grafico da Figura 7.2, ¢ ilustrada a convergéncia dos individuos da populagao que
obtiveram valor de makespan fuzzy com mais de 80% de possibilidade de otimalidade para
a instancia la02. Como pode ser visto, para esta instancia, todos os algoritmos encon-
traram individuos com grau de possibilidade 1. De uma populacao com 40 individuos, a
abordagem ACS-AG obteve 13 individuos com mais de 80% de possibilidade de serem 6ti-
mos, a abordagem MA-ACS(MO) obteve 14 individuos e as abordagens MA-ACS(CC) e
MA-ACS(CC-MO) obtiveram 15 individuos cada. Apesar de ambas MA-ACS(CC) e MA-
ACS(CC-MO) obterem 15 individuos, podemos perceber que MA-ACS(CC-MO) consegue
obter individuos com maior grau de possibilidade que MA-ACS(CC).
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Figura 7.2: Relagao entre individuo e grau de possibilidade para a instancia [a02

Na Figura 7.3 é ilustrada a convergéncia dos individuos da populacao que obtive-
ram valor de makespan fuzzy com mais de 80% de possibilidade de serem 6timos para a
instancia la16. Esta instancia possui 10 maquinas e 10 tarefas e é uma instancia mais
dificil de se obter bons resultados. Como pode ser visto no grafico (Figura 7.3) para
esta instancia (lal6), apenas a abordagem MA-ACS(CC-MO) encontrou individuo com
grau de possibilidade 1. De uma populacao com 40 individuos, a abordagem ACS-AG
obteve 12 individuos com mais de 80% de possibilidade de serem 6timos, a abordagem
MA-ACS(MO) obteve 15 individuos, a abordagem MA-ACS(CC) obteve 10 individuos e
MA-ACS(CC-MO) obteve 21 individuos.

De acordo com a Figura 7.3, o algoritmo MA-ACS(CC-MO) néo apenas conseguiu
encontrar uma maior quantidade de individuos com mais de 80% de possibilidade de serem
6timos, mas também conseguiu encontrar individuos com maior grau de possibilidade.

Na Tabela 7.8 é possivel verificar a porcentagem de instancias que obtiveram erro entre
0% — 1%, ou entre 1% — 10%. Este erro é calculado por meio da comparagao do makespan
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Figura 7.3: Relagao entre individuo e grau de possibilidade para a instancia la16

fuzzy defuzzificado encontrado por cada algoritmo hibrido, com relacao ao makespan crisp
disponivel na literatura.

Erro | AG-ACS | MA-ACS(MO) | MA-ACS(CC) | MA-ACS(CC-MO)
0% — 1% | 76,92% 84,62% 02,31% 100%
1% — 10% | 23,08% 15,38% 7,69% 0%

Tabela 7.8: Porcentagem de instancias em relagao ao erro.

Pela Tabela 7.8 é possivel verificar que o algoritmo hibrido que trabalha com a jungao
das duas técnicas de buscas locais obteve os melhores resultados. Por exemplo das 13
instancias testadas, ele obteve 13 instancias com um erro entre 0% — 1% do makespan
otimo.

A comparacgao dos resultados com outras abordagens da literatura muitas vezes é com-
plicado, pois o banco de dados do OR-Library ¢ grande e nem sempre se tem as mesmas
instancias utilizadas nos testes. Além disso, a maioria dos trabalhos encontrados na litera-
tura apresentam seus resultados defuzzificados, sendo dificil estabelecer uma comparagao
dos resultados.

Desta forma, dentre os trabalhos citados na revisao bibliografica, o trabalho de For-
temps 1997 utiliza 3 instancias iguais as que utilizamos nos testes, porém os resultados
apresentados sao defuzzificados. Além disso, o autor apresenta uma Unica solugao para
cada uma das instancias testadas, enquanto que as abordagens propostas nesta tese apre-
sentam um conjunto solu¢ao com alto grau de otimalidade. Para a instancia ft06, de 6
méaquinas e 6 tarefas, o trabalho de Fortemps apresenta como melhor resultado encontrado
o valor defuzzificado de 55,02. Neste trabalho, as abordagens encontram makespan fuzzy
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de [50,6 55 57,75], o que defuzzificando resulta em 54,4. Além disso, a abordagem MA-
ACS(CC-MO) encontra 4 solugoes com mais de 80% de possibilidade de serem Otimas.
Para a instancia lal1, Fortemps encontra como melhor resultado o makespan de 1222,
enquanto que as abordagens desta tese encontram o makespan fuzzy de [1124,24 1222
1283,1], o que defuzzificando resulta em 1209,8. Além disso, as abordagens encontram
até 20 individuos com mais de 80% de possibilidade de serem o6timos. Para a instancia
la12, Fortemps encontra o makespan de 1041, enquanto que as abordagens propostas en-
contram makespan fuzzy de [955,88 1039 1090,95|, o que defuzzificando resulta em 1028,6.
Além disso, a abordagem MA-ACS(CC-MO) encontra 22 individuos com mais de 80% de
possibilidade de serem 6timos, isso para uma populacao com 40 individuos.

No trabalho de Niu et al. 2008 sao utilizadas também 3 instancias iguais as que foram
utilizadas nos testes. Eles utilizam um algoritmo de enxames de particulas combinado com
operadores genéticos denominado GPSO para encontrar o makespan do problema fuzzy.
Seus resultados também sao apresentados defuzzificados. Para a instancia ft06, o melhor
makespan encontrado por Niu foi de 56,08, enquanto que a abordagem MA-ACS(CC-MO)
encontra um makespan fuzzy de [50,6 55 57,75], o que defuzzificando resulta em 54,4 e 4
individuos com mais de 80% de possibilidade de serem 6timas. Para a instancia la01, os
autores encontram makespan defuzzificado de 684,4, enquanto as abordagens desta tese
encontram um makespan de [612,72 666 699,3], o que defuzzificando resulta em 659,3 e 16
individuos com alto de qualidade. Para a instancia abz6, com 10 maquinas e 10 tarefas, os
autores encontram um makespan de 969,8, enquanto que a abordagem MA-ACS(CC-MO)
encontra um makespan fuzzy de [870,03 946 993,3|, o que defuzzificado resulta em 936,44
e ainda encontra 15 escalonamentos com alto grau de possibilidade de serem 6timos.

Em Lin 2000, os autores utilizam duas formas para resolver o problema, uma denomi-
nada F; e aoutra F? . em ambas os nimeros fuzzy sao associados a um nimero crisp
para encontrar o makespan associado do problema. Sao utilizadas 3 instancias iguais as
que utilizamos nos testes. Assim como nas abordagens citadas anteriormente, os resulta-
dos sao apresentados defuzzificados. Para a instancia ft06, Lin apresenta como makespan
o valor de F . = 52,261 ¢ F?, = 54,217. A abordagem MA-ACS(CC-MO) encontra
nao apenas uma tnica solu¢ao, mas um conjunto de 4 solugoes com alto grau de qualidade,
sendo que o melhor makespan fuzzy encontrado é de [50,6 55 57,75|, o que defuzzificando
resulta em 54,4. Para a instancia [a01, Lin apresenta como melhor makespan encontrado
o valor de F == 660,162 e FY? = 664,254. Ja as abordagens propostas nesta tese en-
contram um makespan fuzzy de [612,72 666 699,3] o que defuzzificando resulta em 659,3
e 16 individuos com mais de 80% de possibilidade de serem 6timos. Para a instancia
la06 Lin encontra F == 919,783 e F? . = 923,632. As abordagens desta tese encon-
tram makespan de [851,92 926 972,3|, o que defuzzificando resulta em 916,74, sendo que
a abordagem MA-ACS(CC) encontra 20 individuos com alto grau de otimalidade.

Nao foi possivel estabelecer uma comparacao entre os resultados obtidos pelas instan-
cias testadas neste trabalho e as instancias de Gonzalez et al. 2007, pois o conjunto de
instancias utilizadas nos testes sao diferentes. Mas pode-se estabelecer uma comparagao
em relagao as abordagens. Em Gonzélez, os autores consideram o problema fuzzy como
uma familia de N problemas crisp. Desta forma, os autores encontram N makespan’s
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crisp e resolvem o problema minimizando o makespan esperado (E[Ch,az (0, p, v)]).

Uma vantagem das abordagens propostas nesta tese é que encontramos nao apenas
uma Unica solugao para o problema, mas um conjunto-solu¢ao com alto grau de otimali-
dade, mantendo a incerteza em todo processo de resolucao do problema.

7.5 Conclusoes

Um ponto forte e interessante das abordagens propostas nesta tese é que os algoritmos
hibridos implementados possuem a vantagem de resolver o problema do job shop com
parametros fuzzy na sua integra, sem a necessidade de métodos de defuzzificag¢io ou com-
paracao de numeros fuzzy para encontrar o makespan (atingir seu objetivo). Uma outra
vantagem bastante interessante e ttil da abordagem proposta nesta tese, é que os algo-
ritmos sao capazes de encontrar um conjunto de solu¢oes com alto grau de possibilidade
de serem Otimas.



Capitulo 8

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho, foi abordado o problema de escalonamento de tarefas do tipo job
shop em dois contextos. O primeiro no qual o tempo de processamento das tarefas sao
representados por ntmeros crisp, ou seja, nimeros conhecidos, e o segundo no qual o
tempo de processamento das tarefas é representado por numeros incertos (fuzzy). Em
ambos os contextos o objetivo do problema é encontrar um escalonamento ou um conjunto-
de-escalonamentos com a finalidade de minimizar o tempo total de atraso (makespan) do
problema.

Uma grande quantidade de problemas reais podem ser representados na forma de
grafo. Esta abordagem permite obter uma melhor manipulagao das entidades envolvidas,
de forma que a implementacao de métodos para solucionar os problemas por meio desta
modelagem torna-se mais simples e intuitiva. Desta forma, neste trabalho foi utilizado
como representacao do problema de job shop a modelagem por meio de grafo disjuntivo.
Uma vantagem desta representagao é que ela da subsidios para o desenvolvimento de
procedimentos como movimento, vizinhanca e diversidade que promovem alta exploragao
e explotagao da superficie de busca.

Muitos métodos propostos na literatura baseiam-se na condicao de que todos os dados
do problema sao conhecidos. Entretanto, esta suposicao pode trazer dificuldades na pra-
tica, pois, em problemas reais, podem haver incertezas em um nimero de fatores, como
disponibilidade de equipamentos, tempo de processamento, tempo de transporte e custos.
Desta forma, o uso da teoria classica torna-se incapaz de resolver estes tipos de problemas.
Uma maneira de contornar estas dificuldades é fazer uso de modelos que utilizam a teoria
dos conjuntos fuzzy, pois estes deixarao o problema mais préximo da realidade.

Baseando-se em técnicas da computagao bio-inspirada, um algoritmo hibrido que tra-
balha com a jun¢ao das metaheuristicas de otimizagao por colonia de formigas e algoritmo
genético foi proposto para resolver o problema de escalonamento job shop com parametros
crisp e com parametros fuzzy, cujo objetivo é explorar o espaco de busca de solugoes de
forma eficiente visando encontrar solugoes de qualidade e de forma a contornar a questao
da complexidade.

Na resolugao do problema de escalonamento do tipo job shop com parametros preci-
sos, foi utilizado o algoritmo de otimizacao por colonia de formigas para gerar a popula-
¢ao inicial do algoritmo memético e foram implementadas trés técnicas de buscas locais.

79
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Para calcular o makespan do problema, foi utilizado o algoritmo classico de Ford-Moore-
Bellman com modificagoes.

No problema job shop com parametros fuzzy, foram utilizados nimeros triangulares
fuzzy. Para gerar a populacao inicial do algoritmo hibrido foi utilizado o algoritmo de
otimizacao por colénia de formigas e para calcular o makespan foi utilizado o algoritmo
proposto por Hernandes (2007) com algumas modificagoes. Este algoritmo é baseado
no classico de Ford-Moore-Bellman e é proposto para ntimeros triangulares fuzzy, porém
sua extensdo para numeros trapezoidais é simples e imediata (Hernandes 2007). Uma
vantagem do algoritmo para calcular o makespan é que este pode ser implementado utili-
zando diferentes relagoes de ordem. A relacao de ordem utilizada neste trabalho encontra
um conjunto-solucao de escalonamentos com alto grau de qualidade. A nocao de es-
calonamento 6timo ¢é avaliado seguindo um critério de ordenacao entre os valores dos
escalonamentos. Esse critério é importante e pode ser utilizado em situagoes nas quais se
tém varios escalonamentos e se quer saber qual é o melhor entre eles. Muitos trabalhos
da literatura utilizam indices de defuzzificacao para assim resolver um problema cléssico
(crisp). Outros utilizam algum método de ordenagao (rankeamento) de ntimeros fuzzy
que associa a cada numero fuzzy um valor crisp e com este valor resolvem um problema
classico associado. Ou ainda, utilizam métodos de ordenacao lexicografica ou comparagao
baseada em a-cortes com o objetivo de otimizar um escalonamento em termos do makes-
pan fuzzy. Uma outra vantagem do algoritmo proposto é que ele trata o problema fuzzy
na sua integra, mantendo a incerteza em todas as etapas do processo de resolucao.

Os resultados obtidos pelas abordagens propostas nesta tese estao dentro dos obje-
tivos esperados. Estes objetivos nao se resumem apenas a elaboracao de abordagens de
resolucao do problema de job shop com o objetivo de minimizar o makespan, mas uma
abordagem capaz de demonstrar eficiéncia em diferentes especificidades de teste, encon-
trando solugoes diversificadas e de alta qualidade.

Portanto, a principal contribui¢ao desta tese foi a constru¢ao de uma nova metodologia
de resolucao do problema de job shop, aliando-se as importantes caracteristicas de robustez
e eficiéncia dos algoritmos de otimizagao por colonia de formigas e genéticos de forma a
obter solucoes de qualidade.

8.1 Trabalhos Futuros

Algumas sugestoes que podem ser utéis em trabalhos futuros sao apresentadas a seguir:

e A utilizacao de outras técnicas da computagao evolutiva como algoritmos co-evolutivos
podem ser eficientes para resolver os problemas estudados.

e Novas técnicas de selecao e manutencao de diversidade podem ser adaptadas ao
algoritmo memeético de forma a melhorar a qualidade dos resultados.

e As técnicas de busca local sao realizadas apenas no melhor individuo da populagao
sendo que, este novo individuo so6 é aceito para a proxima geragao se melhorar a
qualidade da solucao corrente, caso contrario ele é descartado. ¢é possivel deixar esse
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novo individuo na populacao, pois esse processo pode deixar o algoritmo com maior
variabilidade, possibilitando obter resultados melhores.

e A utilizacao de outras técnicas de relacao de ordem para o problema fuzzy é um
outro caso que pode ser estudado, assim como a utilizacao de novos indices de
comparagao entre nameros fuzzy para efeito de comparacao com o adotado.

e Devido aos bons resultados obtidos pela aplicacao da metaheuristica hibrida para
resolver o problema de job shop com parametros fuzzy, pode-se propor a imple-
mentacao da mesma para resolver outros problemas reais, tais como problemas de
transporte e similares.
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