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Resumo

Um dos problemas mais comuns em planejamento de processos € o escalonamento.
Este se resume na alocagdo de tarefas a serem executadas utilizando determinados recursos,
sujeitas a uma ordem de prioridades, restricao de tempo e disponibilidade. O Job Shop ¢ um
dos sistemas mais conhecidos e estudados, pois reune caracteristicas de outras classes de
sistemas de planejamento, além de ser necesséria a elaboragdo de métodos de resolugdo
mais sofisticados devido sua alta complexidade (NP-dificil).

A computacdo natural ¢ constituida por novas abordagens de computagdo
caracterizadas por uma maior proximidade com a natureza. A aplicagdo de métodos
inspirados em sistemas imunoldgicos demonstra, nos ultimos anos, ser promissor em
diversas areas de aplicacdo e pesquisa, como por exemplo, otimizacao.

Tendo em vista este cendrio, ¢ feita aqui uma abordagem imuno-inspirada para
elaboragdao de um sistema de otimizagao, através de resolu¢ao do escalonamento de um Job

Shop, provendo solugdes diversificas e de alta qualidade.

Palavras-chave: Pesquisa operacional, Agenda de execucdo (Administra¢ao), Job Shops,

Escalonamento de producdo, Sistema imune - Simula¢ido (Computadores).

111



Abstract

Scheduling problems are jobs allocation using distinct sources ordered by sequence
constraint and time constraint. Job Shop is one the most studied problem because it is
possible to find different scheduling features. Also this problem needs sophisticated solving
methods by complexity characteristics (NP-Hard).

Natural Computing uses a new computation approach representing natural systems.
Immune system methods approaches shows, in the last years, good results in many
applications and several researches, for example, optimization.

In this scenario we developed an artificial immune system to solve Job Shop

system. We will show hight diversity and quality solutions

Keywords: Operational research, Tasks scheduling, Job Shops, Production Planing,

Immunological system.
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Glossario

Conceitos retirados de De Castro (2001)

Aminoterminal: regido do anticorpo que sofre alteragoes (regiao-V).

Anticorpo: molécula soluvel de proteina plasmdtica produzida e secretada pelas células
Bem resposta a um antigeno, ligando-se especificamente a estes agentes infectantes, ou
antigenos, os anticorpos podem neutraliza-los ou preparad-los para o processamento
(ingestdo e digestdo) pelos fagocitos.

Carboxiterminal: regido do anticorpo que ndo sofre alteragoes.
Efetoras: biologica.

Epitopos: um unico determinante antigénico, funcionalmente é a por¢do do antigeno que
liga-se ao paratopo do antigeno.

Fagocitos: células que fagocitam, contribuem para a defesa imune ingerindo e digerindo
microbios ou outras células e particulas invasoras.

Fenotipica: caracteristicas fisicas e mentais de um organismo conseqiientes do genotipo.

Histocompatibilidade: constitui um conjunto de genes que codificam as moléculas e
proteinas envolvidas no processamento de antigenos e na defesa do hospedeiro.

Hipermutagdo: durante as respostas das células B aos antigenos, os genes daregido-V
sofrem mutag¢do somatica com altas taxas, visando a geragdo de varios anticorpos, alguns
dos quais se ligam com maior afinidade as estimulo antigénico.

Idiotopos: um unico antigeno na regido-V do anticorpo.

Imunoglobulina: familias de moléculas de grandes proteinas, também conhecidas por
anticorpos.

Linfécitos: pequenas células brancas produzidas pelos orgdos linfoides e responsaveis
pela resposta imune.

Macréfagos: grandes células fagocitarias que atuam devorando microbios, apresentando
antigenos a outras células e expelindo secre¢oes imunes.

Microorganismos: organismos microscopicos, unicelulares com excegdo de alguns fungos,
que incluem bactérias, leveduras e protozoadrios, podendo causar doengas humanas.

Neutréfilos: também conhecidos como leucocitos polimorfonucleares, constituem
aprincipal categoria de células brancas no sangue periférico humano.

Nucleotidio: material genético.
Patégenos: microorganismos infecciosos externos.
Peptideos: marcador antigénico reconhecido pela regido-V de um anticorpo.

Plasmocitos: células produtoras de anticorpos diferenciadas a partir de células B.
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Capitulo 1

Estado da Arte — Planejamento de Processos

Resumo — Por reunir a caracteristica de dificil resolu¢do e grande aplicabilidade, o Job
Shop € um sistema muito estudado na literatura; isso explica o constante desenvolvimento
de novas técnicas que propdem abordagens mais eficazes e escopo de solucdes mais
robustas. Este capitulo introduz e conceitualiza os problemas de planejamento, apresenta o
Job Shop e suas peculiaridades; em seguida, ¢ levantado um breve histérico dos estudos e
propostas de solugdes desenvolvidas na literatura que tiveram relevancia como Métodos

Exatos, Heuristicas e Meta-heuristicas.

1.1 Introducao

Um dos problemas mais comuns em planejamento de processos € o escalonamento a
curto prazo que planifica uma tarefa (job) em um sistema de produgdo. O escalonamento
consiste na alocagdo de recursos, levando em consideracao a execugdo de um conjunto de
operacdes, com o intuito de atingirem objetivos pré-determinados, sujeito a um conjunto de
restricdes (Bonfim, 2006). Estes problemas possuem extensa aplicacdo em industrias, linha
de producdo, logistica, agendamento de pessoas e outros. S3o considerados de dificil
resolucdo, NP-completos, ndo existindo algoritmo de solug¢ao geral (Lenstra,1977). Devido
a tal caracteristica, sdo geralmente tratados com heuristicas e meta-heuristicas. Na
literatura, sdo relacionados aos problemas com um conjunto J de tarefas (jobs) que
precisam ser executadas em um numero M de maquinas; de maneira estendida, um
conjunto de operagdes que precisam ser realizadas utilizando um conjunto de recursos. Tais

problemas podem ser segmentados da seguinte maneira:
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e Open Shop: nos problemas de Open Shop ndo ha restricdes na ordem das
operagoes, ou seja, qualquer ordem das tarefas processando em qualquer ordem

de maquinas, neste caso, o sequenciamento ¢ factivel.

e Flow Shop: muito comum em linha de montagem de processo de producao, este
problema tem a caracteristica de manter fixa a seqiiéncia das maquinas,
ocorrendo variagdo apenas na ordem das tarefas. Essa caracteristica diminui o

espaco de busca e qualquer sequenciamento das tarefas ¢ factivel.

Figura 1.1 - Exemplo de linha de montagem. Cada tarefa de 1 a J deve ser processada

em A, B, ..., M; obedecendo esta seqiiéncia fixa de maquinas.

e Jop Shop: reune todas as dificuldades de um problema de planejamento e ndo
apresenta as simplificagdes caracteristicas do Flow Shop e do Open Shop. O Job
Shop ¢ o mais estudado na literatura. Neste, nem todas as J tarefas (Job) passam
pelas M maquinas, algumas tarefas possuem multiplas operagcdes numa mesma
maquina, e cada uma delas pode ter uma seqiiéncia especifica de operagao. Por
fim, existem sequenciamentos infactiveis neste espago deixando o problema

com uma abordagem mais dificil do que os anteriores.

Todos os tipos de problemas podem ter carater multi-objetivo: respeitar prazos,
minimizagdo de estoque em processo, minimizacao de tempo de execugdo, reduzir tempo
de configuragdo (setup), minimizar utilizagdo de pessoal e equipamento, atingindo assim
uma reducao no custo total de produgao.

Neste trabalho serd estudado o problema de Job Shop, utilizando as seguintes

suposi¢des para torna-lo mais tratavel:
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Os tempos de processamento das tarefas sdo quantidades deterministicas
(conhecidos, sem variagoes);

As maquinas s6 podem processar uma tarefa de cada vez e sem interrupgoes;

O tempo de transporte e de configuragdo de maquina sdo ignorados ou sio
incluidos nos tempos de processamento ¢ ndo dependem da ordem;

No inicio, todas as tarefas estdo prontas para o processamento e todas as
maquinas estdo prontas para executa-las;

Todas as tarefas tém igual importancia e sdo independentes;

Hé somente uma maquina de cada tipo;

As tarefas aceitas para o processamento nas maquinas ndao podem ser

canceladas.

Segue um exemplo ilustrativo de escalonamento de um Job Shop:

Na

tabela abaixo se encontra o sequenciamento de cada tarefa e o tempo de

processamento em cada maquina.

Tarefa Ordem de operacdes por maquina (Tempo de processamento)

1 1(3) 2(3) 303
2 1(2) 3(3) 2(4)
3 2 (3) 1(2) 3(1)

Tabela 1.1 - Processamento das tarefas; extraido de Yamada e Nakano (1997)

Uma solugdo pode ser representada pelo grafico de Gantt:

e

|
T
12 time

Figura 1.2 - Grafico de Gantt da solucdo; fonte (Yamada 1997)



)
¥

nicams Capitulo 1: Estado da Arte — Planejamento de Processos

Esta solugdo significa que na maquina 1 serdo processadas seqiiencialmente as
tarefas 1, 2 e 3; na maquina 2 as tarefas 3, 1 e 2; e finalmente as tarefas 2, 1 e 3 na maquina
3. E importante observar que uma tarefa s6 pode comegar o processamento em uma
maquina seguinte se seu processamento na maquina anterior ja tiver terminado. O objetivo
da otimizagao ¢ a reducao do tempo total de processamento (makespan), que para essa

solugdo corrente foi de /2 unidades de tempo (times).

1.2 Formulacao Matematica do Job Shop

O modelo a seguir foi extraido de Bonfim (2006)

Seja CM um conjunto de maquinas ¢ CJ um conjunto de tarefas. Seja
0=0,...,m—1 o conjunto de operagdes, onde 0 ¢ m—1 representam respectivamente as
operagoes inicial e final de todo o processamento. Neste problema todas as tarefas possuem
a mesma quantidade de operacdes, que ¢ igual ao nimero de maquinas.

Seja A o conjunto de pares ordenados de operagdes restringidos por relagdes de

precedéncia para cada tarefa. Para cada maquina &, o conjunto E, descreve o conjunto de

todos os pares de operacdes a serem executadas na maquina &, ou seja, operagdes que nao

poderdo ser sobrepostas. Para cada operacdo 7, seu tempo de processamento p, ¢ fixado, e o

tempo possivel para inicio do processamento da operagdo i na maquina / € #i,, que ¢ uma

il >
variavel determinada durante a otimizagdo do problema.

O objetivo ¢ minimizar o tempo total gasto entre o inicio da primeira operagdo e o
término da ultima operacdo, que representa o tempo de processamento total M. A varidvel

M ¢ representada pelo tempo final ¢, de execugdo da tarefa mais longa. O modelo

matematico para este problema ¢ caracterizado:

Minimizar M = MAX {tf, }, Vi;0<i<n-1. (1)

0</<m-1

Sujeito a :
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ti,—ti, 2p,;V(i,j)ed, Vi;0<i<n-1, Vj;0<j<n-L 2)

ti, —ti, = p, ou tiy —ti, > p;Vii,jleE,, Vk;0<k<m-1. 3)

ti, >0;,VieO, Vi;0<i<n-1, Vk;o<k<m-1. 4)

No modelo matematico do problema, a primeira restricdo assegura que a seqiiéncia
de processamento das operacdes em cada tarefa corresponde a uma ordem predeterminada.
A segunda restricao denota que existe somente uma tarefa sendo atendida por uma maquina
em um determinado momento e, a terceira restricdo assegura a execucdo de todas as

operacdes. Qualquer solucdo que atenda essas trés restri¢des ¢ chamada de escalonamento.

1.3 Estado da arte

Por ser um problema de dificil tratamento, porém com muita aplicagdo no cotidiano,
escalonamento de tarefas como o Job Shop sempre foram muito estudado e grande alvo de
aplicacao de técnicas emergentes da Pesquisa Operacional e Inteligéncia Artificial.
Inimeros sao os métodos desenvolvidos para tentar resolver este problema: Métodos

Exatos, Heuristicas ¢ Meta-Heuristicas, por exemplo.

1.3.1 Métodos Exatos

O espago de busca para o problema de Job Shop cresce fatorialmente de acordo com
as dimensodes das instancias de aplicacdo Cheng et al. (1999). Logo o desenvolvimento de
algoritmos para esse problema deve levar em consideracdo critérios que atenuem tal
caracteristica. Assim, resolver problemas demasiadamente grandes comumente encontrados
na vida real pode ser invidvel em uma abordagem computacional.

Tais algoritmos tém como escolha da solu¢do simples regras aplicadas sobre o
escopo geral do problema. O conhecimento prévio das caracteristicas de um problema
especifico pode facilitar o processo de busca, diminuindo assim o esfor¢o computacional

em busca de boas solugdes.
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Existem algoritmos que garantem uma solucdo Otima. Evidentemente esses
algoritmos sdo aplicdveis em problemas pequenos, nos quais o tratamento computacional
seja viavel. Sdo exemplos na literatura: Giffler e Thompson (1960), Carlier e Pinson
(1989), Applegate e Cook (1991), Brucker et al. (1994), Williamson et al. (1997). Tais
autores obtiveram bons resultados em instancias pequenas inclusive a importante 10x10
publicada no trabalho de Fisher ¢ Thompson (1963) e s6 resolvida vinte anos mais tarde.

Problemas de dimensdo 15x15 j4 sdo considerados fora do alcance dos métodos exatos.

1.3.2 Heuristicas

Para problemas de grandes dimensdes se faz necessario a aplicagdo de Heuristicas.
Heuristica ¢ um procedimento para resolver problemas através de um enfoque “intuitivo”,
em geral racional, no qual a estrutura do problema possa ser interpretada e explorada
inteligentemente para obter uma solucao razodvel (Nicholson et al. 1971).

Andlises de métodos heuristicos para Jop Shop foram feitas por Pinson (1995),
Vaessens et al. (1996) e Cheng et al. (1999). Gray e Hoesada (1991) e Gongalves e Mendes
(1994) desenvolveram trabalhos que incluem regras de despachos de tarefas. Heuristicas
baseadas em “the shifting bottleneck approach” foram propostas por Adams et al. (1988) e
Applegate e Cook (1991). E, algoritmos de busca local por Vaessens et al. (1996),
Lourengo (1995) e Lourenco e Zwijnenburg (1996).

1.3.3 Meta-Heuristicas

Uma meta-heuristica ¢ um conjunto de conceitos que podem ser utilizados para
definir métodos heuristicos aplicaveis a um extenso conjunto de problemas. Atualmente,

sdo as técnicas que encontraram as melhores solugdes para o Job Shop.

Segundo Melian et al (2003), as Meta-Heuristicas podem ser classificadas da

seguinte maneira:

e Meta-heuristicas de busca por entornos: percorrem o espago de busca levando

em conta, fundamentalmente, a “vizinhanga” da solugdo em maos, definidas
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como o conjunto de solugdes que podem ser obtidas a partir da aplicagdo de
algum operador a solugdo atual. Sdo exemplos, Simulated Annealing e Busca
Tabu;

e Meta-heuristicas de relaxacdo: simplificam o problema (criando um problema
relaxado) e utilizam a solu¢do encontrada como guia para o problema original.
Exemplo: Relaxacao Lagrangeana;

e Meta-heuristicas construtivas: definem de forma meticulosa o valor de cada
componente da solu¢do. Exemplo: GRASP;

e Meta-heuristicas evolutivas: lidam com uma populagao de solugdes que evolui,
principalmente através da interagdo entre seus elementos. Exemplo: Algoritmos

Genéticos e Sistemas Imunolodgicos Artificias.

A seguir uma breve abordagem das principais meta-heuristicas usadas em Job Shop:

I Simulated annealing

Simulated Annealing ¢ um método de obtencao de boas solu¢des para problemas de
otimizagdo de dificeis resolucdes. Desde a sua introdugdo como uma estratégia de
otimiza¢do combinatorial, esta vem sendo intensamente utilizada em diversas areas, tais
como projeto de circuitos integrados auxiliado por computador, processamento de imagem,
etc.

Simulated Annealing procura evitar a convergéncia para um minimo local,
aceitando, as vezes, uma nova solu¢do gerada, mesmo que essa incremente o valor da
funcdo objetivo £, quando o objetivo seria sua reducdo. A aceitacdo ou a rejeicao de uma
nova solucdo, que causard um incremento de 6 em f em uma temperatura 7, ¢ determinada
por um critério probabilistico, através de uma fun¢do g conhecida por funcdo de aceite.
Geralmente, essa fungdo € expressa por:

5

g(d,T)=e " 5)

implicando em:
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e a probabilidade de aceitacdo de uma nova solugdo ¢ inversamente proporcional
ao incremento de 6 e

e quando T ¢ grande, a maioria dos movimentos (de um estado para outro ou de
uma solug@o para outra) ¢ aceita, porém, a medida que 7 tende a zero, a grande
maioria das solugdes sdo rejeitadas, ou seja, a probabilidade de se aceitar um

vizinho de maior energia decresce com o tempo.

Procurando evitar uma convergéncia precoce para um Otimo local, o algoritmo
inicia com um valor de 7 relativamente grande. Esse parametro ¢ gradualmente reduzido e,
para cada um dos seus valores, sdo realizadas muitas tentativas de se alcancar uma melhor
solucdo, nas vizinhancgas da solu¢do corrente.

Matsuo et al. (1988) ja definia importantes vizinhangas para o método. Laarhoven et
al. (1992) elaborou um algoritmo genérico que tinha o controle do tamanho da vizinhanga,
tal método foi considerado robusto e de implementacdo simplificada. Kolonko (1998)
evidenciou que a aplicagdo em Job Shop ndo tinha uma boa convergéncia e também nao
havia simetria na definicdo da vizinhanca padrdao. Com isso, foi proposto pelo proprio

Kolonko um método hibrido de simulated annealing e algoritmo genético.

II Busca Tabu

A Busca Tabu na forma cléssica define restricdes tabus com o intuito de inibir
certos movimentos. Sao criados procedimentos chamados de critério de aspiracdo para
decidir o quanto um movimento considerado como tabu pode ser executado. Desta maneira,
este método induz a busca para regides ainda ndo analisadas tentando evitar a convergéncia
da solugdo para 6timos locais.

As restri¢des tabus, na maioria das vezes, sdo controladas por uma memoria que
guarda os ultimos movimentos concebidos. O tempo que um movimento pode permanecer
na memoria esta relacionado com o numero de iteragcdes do algoritmo e também com o
nimero de movimentos possiveis, dada uma solugdo candidata.

A defini¢do de como os movimentos sdo realizados, critério de aspiragdo € como ¢

feito o gerenciamento da memoria dos movimentos estdo diretamente relacionados com o
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tipo de aplicagdo desta meta-heuristica, resultam assim, na melhoria da solucao,
considerando estruturas que permitam uma exploracdo eficiente do historico de todo o
processo de busca.

Uma pesquisa muito importante foi feita por Nowicki e Smutnicki (1996). O
método utilizava a idéia de blocos construtivos pertencentes ao caminho critico, sugerida
por Grabowski et AL. (1983), para realizar movimentos regidos por uma lista tabu. Testes
computacionais relatados pelos autores mostraram que a estratégia proposta possui um
desempenho melhor, em termos de qualidade e tempo, que outros métodos conhecidos na
literatura.

Laguna e Glover (1997) a partir da influéncia de trabalhos anteriores indicam a
inclusdo da transferéncia de tarefa, incrementando sua troca que resultou na melhoria da
qualidade das solugdes. Tal decisdo serviu de inspiragdo para outros trabalhos como: Hara

(1995), Barnes e Chambers (1995).

III GRASP

O GRASP, Greedy Randomized Adaptive Search Procedure, ¢ um procedimento
iterativo, no qual cada iteracdo consiste na constru¢do de uma solucdo inicial de forma
gulosa, aleatoria e adaptativa, e em seguida € aplicada uma heuristica de melhoramento,
usualmente um procedimento de busca local. A melhor solucao dentre todas as iteragdes
sera entdo o resultado final.

A Construgdo ¢ a fase responsavel pela denominagdo do método, ja que ¢ nela que
aparecem as caracteristicas do GRASP: o método guloso (greedy), a aleatoriedade
(randomized) e a adaptacdo da funcdo gulosa (adaptive). Esta fase ¢ iterativa, ja que a cada
passo ¢ adicionada a solugdo um novo elemento, até que se tenha uma solucao completa e

valida. Cada iteracao ¢ composta por 3 subfases:

e construcdo da lista restrita de candidatos, que contém um reduzido conjunto de
elementos candidatos a pertencer a solugdo, definidos por um funcao gulosa e
mecanismos de restri¢ao;

e cscolha aleatoria do elemento desta lista ¢ inclusdo de elemento na solugao; e
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e adaptagdo ou reavaliagdo da funcdo gulosa para os elementos ainda ndo

pertencentes a solucao.

GRASP combina as caracteristicas de heuristicas de constru¢ao e de melhoramento.
Sua estratégia ¢ acelerar o procedimento de busca local através da construgdo de solugdes
préximas, ou ainda, vizinhas a 6timos locais razoaveis e eventualmente ao 6timo global. A
fase de construcdo aperfeicoa o desempenho médio da fase de melhoria, sendo o GRASP
por este motivo mais rapido e eficiente que os métodos de multi-partida (busca local com
solucdes inicias construidas de forma totalmente aleatoria).

Este método trabalha por amostragem em um espaco de solugdes reduzido, sendo
cada uma das iteragdes e suas respectivas solucdes totalmente independentes entre si. Tal
caracteristica o diferencia de outras meta-heuristicas como o Simulated Annealing e
Algoritmos Genéticos, onde a cada iteragdo utiliza informagdo dos passos anteriores para
melhorar a solugdo corrente. Esta independéncia entre as iteragdes caracteriza o GRASP
como uma heuristica naturalmente paralela.

Resende (1997) apresentou uma aplicagdo para o GRASP em Job Shop que
consistia nas operagdes que quando seqiienciadas proximas devem gerar um resultado
menor. Aiex et al. (2003) abordou um GRASP paralelo com ligamento de trajetos obtendo
melhores resultados que o anterior, Binato et al. (2002) descreveu “a greedy randomized

adaptive search procedure for Job Shop”.

IV Algoritmo Genético (GA)

Geralmente, problemas de escalonamento sdo resolvidos por heuristica ou meta-
heuristica, o intuito € encontrar a solu¢gdo 6tima ou pelo menos algo perto dela. Tratando-se
de um problema NP-dificil, seria impraticavel a resolucdo por uma busca exaustiva, pois as
dimensdes de problemas praticos sdo demasiadamente grandes. Desde antes de 1980, o
interesse em desenvolver novas Meta-heuristicas ja era bastante intenso. Uma delas,
Algoritmo Genético, inspirado no processo evolutivo de Darwin, vem sendo reconhecida
como uma boa estratégia de método de otimizagdo. Em contraste com outras, Simulated

Annealing e Busca Tabu, que sdo baseadas na manipulacdo de uma Unica solugdo factivel,

10
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os Algoritmos Genéticos usam uma populacao de solugdes na sua busca, dando-a mais
resisténcia a uma convergéncia prematura para minimos locais. Desde a primeira proposta
de Algoritmo Genético para resolu¢do de problemas de escalonamento feito por Davis
(1985), 0 uso desta técnica tem aumentado.

Algoritmos Genéticos Classicos usam uma representagdo binaria para a solug¢ao dos
problemas. Mas esta representacao nao ¢ natural em Job Shop, pois a representagao classica
usa crossover e/ou mutacdo simples, e dessa forma geraria solugdes infactiveis. Assim para
tratar tal problema Bierwirth (1995) propds uma nova representagdo cromossomica.
Bierwirth definiu um algoritmo genético de permutagdo generalizada com o intuito de
melhorar os métodos anteriores. Dorndorf e Pesch (1993) e Yamada e Nakano (1992)
usaram algumas variagdes dos operadores genéticos padrdes e também hibridizacdes de
algoritmos existentes. Em 1995, Dorndorf e Pesch, utilizaram uma representagdo baseada
em grafo disjuntivo (disjunctive-graph-based representation). Yamada and Nakano (1995)
desenvolveram aperfeigoamentos baseados na representagao de grafos disjuntivos e em
1996 eles introduziram estratégias de blocos criticos de vizinhanca e usaram a técnica
repasse de processos baseados em esquema estocastico que tratava distdncias entre pais e
filhos.

Bagchi et al. (1991), Davis (1985) adotaram construtores que executavam a
transacdo da representagdo cromossOmica para um escalonamento factivel, ja que
codificacdo ndo representava diretamente o escalonamento da solugdo. Nakano e Yamada
(1991) e Tamaki e Nishikawa (1992) usaram procedimentos de factibilizagdo para
encontrar escalonamentos factiveis a partir de infactiveis. Este tratamento foi chamado de
“forcing”. Nestas pesquisas, apareceram evidéncias de que codificacoes que nao
mantinham a factibilidade necessitavam de tempo adicional de execug¢do. Se a
representacdo cromossomica sempre mantivesse a factibilidade depois de uma operagao
genética, o algoritmo era simplificado, pois ndo era necessaria a aplicacdo de
procedimentos como o “forcing”.

Na maioria das pesquisas, a geracdo da populacdo inicial era um procedimento
randomico. Entretanto, uma busca local era aplicada, pois com uma boa inicializagdo da

populagdo, aumentava a possibilidade de encontrar boas solugdes finais. Assim, € possivel

11
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obter bons resultados se o algoritmo produzir uma populagao inicial factivel, diversificada e
de qualidade, junto a operadores genéticos proporcionando uma nova populagdo que
mantenha as caracteristicas desta anterior.

Um problema comum em um Algoritmo Genético € a convergéncia prematura.
Embora este tenha mais resisténcia a convergéncia prematura do que métodos de busca
local, ele ndo esta imune. Uma aproximacao para amenizar esse problema ¢ a paralelizacao
do Algoritmo Genético com sub-populacdes disjuntas, Fitness Sharing ou outras opgoes
que caracterizam uma populacao estruturada (Mahfoud, 1995).

Devido a dificuldade de se encontrar boas solu¢des no problema de Job Shop, novas
técnicas hibridas de algoritmo genético com outras heuristicas sdo desenvolvidas, como:
Wang, L. e Zheng, D. (2001), Gongalves et al. (2002) e Caldeira et al. (2004) Todos eles
obtiveram resultados expressivos basicamente fundindo algoritmo genético e
procedimentos que permitem busca local. Gongalves et al. (2005) propuseram uma meta-
heuristica de Computacdo Evolutiva que obteve resultados expressivos para este problema;
o algoritmo se baseia em uma representacdo com prioridade de operacdes e atraso de
aloca¢do de cada tarefa, também foi utilizada uma busca local aplicada nas fronteiras dos

blocos construtivos pertencentes ao caminho critico.

12
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Capitulo 2

Sistema Imunolégico Biologico

Resumo - Este capitulo traz uma introducdo aos conceitos basicos referentes ao Sistema
Imunoldgico Bioldgico (SIB); as abordagens feitas aqui foram baseadas em De Castro
(2001), autor que reuniu as caracteristicas necessarias desse sistema para formalizar em seu
Doutorado a Engenharia Imunologica. Para a aplicag@o neste trabalho sdo evidenciadas as

funcionalidades do SIB consideradas importantes na resolu¢cao do problema de Job Shop.

2.1 Introducao

Em 1882, Elie Metchnikoff realizou um experimento que consistiu em espetar um
actleo de uma roseira em uma larva transparente de estrela-do-mar; foi verificado 24 horas
mais tarde um aumento de células circundando a extremidade do espinho que se projetava
na larva. Baseado nas observagdes de Fagocitos, termo criado por Metchnikoff, ele inferiu
que esta atividade seria importante na manutengdo da integridade do organismo submetido
a um agente estranho. Tais observacdes o levaram a criar um conceito basico de
imunologia, ramo da biologia desconhecido até entdo (Wikipédia, 2006).

Atualmente existem conceitos aprimorados e formalizados de Imunologia, por
exemplo: Imunologia ¢ o ramo da biologia que estuda as reacdes de defesa que
proporcionam resisténcia as doengas (Klein, 1990); ou o sistema que atua na defesa de um
animal contra o ataque constante de microorganismos ¢ chamado de Sistema Imunologico
(Tizard, 1995).

Hoje em dia, os Sistemas Imunologicos Biologicos sdo muito estudados.
Especialistas, como bidlogos ¢ médicos, despendem esfor¢os para melhor compreendé-los,
modela-los a fim de reproduzir fendmenos visualizados em laboratdrios e também tentar

prever novos comportamentos ainda ndo observados. O principal foco de todo esse

13



)
¥

nicame Capitulo2: Sistema Imunologico Biologico

interesse estd no combate de doengas infecciosas como AIDS, doengas auto-imunes como
artrite reumatoide e esclerose multipla, e outras.

Na 4rea de pesquisa operacional, bem como aplicacdes em computagdo, o estudo de
sistemas imunoldgicos vem se difundido devido, principalmente, & sua capacidade de
processamento eficiente de informagdes. Outras caracteristicas, inerentes ao (SIB), de

extrema utilidade para este novo viés de pesquisa sdo destacadas abaixo (De Castro, 1999):

e Unicidade: cada individuo possui seu proprio sistema imunoldgico, com
particulares capacidades e vulnerabilidades;

e Detecgdo de anomalias: o SIB pode reconhecer e reagir a agentes causadores de

anomalia nunca expostos anteriormente;

e Reconhecimento de padrdes externos e internos ao sistema: moléculas e células

que ndo sdo nativas do corpo sao reconhecidas e eliminadas pelo SIB;

e Deteccdo distribuida: as células do sistema sdo distribuidas por todo o corpo e

ndo sdo sujeitas a um mecanismo de controle central;

e Deteccdo com tolerdncia a ruidos: ndo € necessario um reconhecimento absoluto

para que o sistema reaja contra elementos causadores de patologias;

e Diversidade: em um SIB, o niumero de moléculas ¢ de células sdo limitados e
responsaveis por reconhecer e combater uma quantidade praticamente infinita
de agentes que serdo expostos no decorrer da vida do individuo; e

e Aprendizagem por refor¢o e memdria: o sistema pode aprender as estruturas dos

patogenos melhorando a qualidade das suas respostas; e quando novamente

expostos a agentes ja conhecidos a atuacao do sistema € mais forte e eficiente.

O sistema imunoldgico ¢ uma colecdo de moléculas, células e organismos cuja
complexa interacdo em um sistema eficiente ¢ usualmente capaz de proteger um individuo.
Este sistema ¢ susceptivel a outras influéncias como vacinas (maneira artificial de elevar a
imunidade do individuo). Esta estruturado em multiplas camadas, com funcgdes e
mecanismos de defesa espalhados em diferentes niveis (Figura 2.1). As camadas
constituintes do SIB podem ser divididas na ordem de ativagdo a seguir (Janeway et al.,

2000):

14
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Barreiras fisicas: a pele ¢ o sistema respiratério atuam como uma primeira

barreira a ser superada por um agente;

Barreiras bioquimicas: fluidos corporais como saliva, lagrima, suor, acidos

estomacais, etc, impedem a entrada e ou eliminam boa parte dos

microorganismos quando em contato;

Sistema imune inato: ¢ formado por c€lulas fagocitarias, como os macrofagos e
os neutrofilos, além de fatores soluveis e algumas enzimas. Esta camada
desempenha uma importantissima fun¢do de primeiro combate a agentes
estranhos, e também ¢é responsavel pelo posterior direcionamento das respostas
imunes adaptativas. Este sistema atua controlando as infec¢des enquanto o
sistema imune adaptativo ¢ ativado por completo, ja que esta resposta demora
periodos de tempo (ordem de dias); e

Sistema imune adaptativo: Os linfocitos sdo as principais células que compdem

o sistema imune adaptativo. Eles sdo responsaveis em identificar agentes
patogénicos, produzir e secretar anticorpos como resposta. A teoria de Sistemas
Imunolodgicos Artificiais (SIA) é fundamentada em conceitos e funcionalidades

do sistema imune adaptativo que sera descrito detalhadamente a seguir.

Patdégenos @ + - * ' =

AL

Barreiras
Lo [ |
bioguimicas >< Y ><

Fagécito
Resposta *
imune
inata
Linfécitos *

/N

Resposta
imune
adaptativa

Figura 2.1 - Sistema imunoldgico bioldgico estruturado em multicamadas funcionais

descritas acima. Fonte: De Castro (1999).
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2.2 Sistema imune adaptativo

As células principais que compdem o sistema imune adaptativo sdo os linfocitos.
Eles podem ser classificados em células B ou células T, segundo a sua origem. Células do
tipo B sdo produzidas na medula 6ssea (Bone marrow) e a sua estrutura ¢ formada pelo
receptor de antigenos BCR (Figura 2.2), esse receptor corresponde ao anticorpo ligado a

sua membrana que sera secretado quando a célula for ativada.

BCR ou Anticorpo

Célula

e
-

T
{

Figura 2.2 - Ilustragdo de uma célula B com a molécula de anticorpo em sua superficie.
Os anticorpos s@o responsaveis pelo reconhecimento de agentes estranhos no organismo.

A regido sombreada ¢ a por¢do, aminoterminal, que sofre variagdes no processo de

mutagdo. Fonte: De Castro (2001)

Os epitopos sao as por¢des de um antigeno que podem ser reconhecidas por um
anticorpo. Cada anticorpo possui um unico tipo de receptor, porém os antigenos possuem
diversos epitopos (Figura 2.3). As células B sdo capazes de reconhecer antigenos livres e a
sua principal funcdo ¢ a producdo e secrecdo de anticorpos como respostas a agentes

patogénicos. Assim, um Unico antigeno pode ser reconhecido por varios anticorpos.

Receptor de célula B
Epitopos

Figura 2.3 - Reconhecimento de antigenos pelos anticorpos. Um antigeno possui diversos

epitopos, podendo ser reconhecido por diversos anticorpos. Fonte: De Castro (2001)
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As células B sdo capazes de reconhecer antigenos livres e a sua principal fungdo € a
producao e secrecao de anticorpos como respostas a agentes patogé€nicos. As células do tipo
T, maturadas no timo (Dreher,1995), também possuem receptores de antigenos, os TCR.
Diferentemente dos BCR, eles reconhecem apenas antigenos processados, fragmentos sob a
forma de peptideos e ligados a uma molécula de histocompatibilidade principal. Fungdes
importantes dessas células sdo: o regulamento das a¢des de outras células, € o combate a

c¢lulas infectadas do organismo hospedeiro.

2.2.1 Diversidade imunoldgica e reconhecimento de padroées

Estudos sobre cadeias polipeptidicas da molécula do anticorpo mostraram que ela ¢
composta por duas regides distintas, Figura 2.2. A primeira ¢ a regido aminoterminal que
possui caracteristicas de ser extremamente varidvel e é responsavel pelo reconhecimento
antigénico. A segunda, carboxiterminal, ¢ uma regidao constante de poucos tipos distintos
com funcgdes efetoras (biologica) de complemento e ligacdo a outros receptores celulares. A
formagao da molécula do anticorpo e também do TCR ¢ feita a partir de uma composicao
de multiplos segmentos distintos que codificam os seus receptores a partir de uma
biblioteca de fragmentos génicos. Devido as altas taxas de mutagdes somaticas
(hipermutagdo) e recombinacdes génicas a diversidade de informagdo genética codificada
no genoma ¢ elevada.

Quando um antigeno ativa uma célula B pela primeira vez, ocorre uma geragao de
uma populacdo celular com ampla diversidade em sua especificidade, possibilitando assim
o surgimento de células compativeis com o estimulo antigénico. Na proliferacao
(clonagem) das células emergentes compativeis, a mutagdo somatica ¢ acionada. Por trocas
de bases nucleotidicas, esta hipermuta¢do refina a resposta imunoldgica ao antigeno
reconhecido. Isso permite a criagdo de moléculas de imunoglobulina (anticorpo) capazes de
reconhecer aquele antigeno com maior afinidade. Estes mecanismos de geracdo e mutagao
proporcionam um reconhecimento poderoso de antigenos, uma vez que o sistema
imunolédgico pode produzir um niimero praticamente infinito de receptores celulares a partir

de um genoma finito.
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2.2.2 Memoria e aprendizagem

A célula B pode se diferenciar de maneiras diferentes quando ativadas; uma
possibilidade ¢ a diferenciacdo em plasmocitos secretando anticorpos com altas taxas.
Outra maneira ¢ a diferenciagdo em células B de memoria (Figura 2.4). Estas sao
caracterizadas por um longo periodo de vida e circulam pelo sangue, tecidos e vasos
linfaticos. Essa caracteristica ¢ muito importante, pois quando o organismo ¢ infectado
outra vez por um mesmo antigeno, as células B de memoria se diferenciam em plasmocitos
que produzirdo anticorpos pré-selecionados e robustos em relagdo ao antigeno especifico
estimulante (Ada e Nossal, 1987).

A exposicao repetida a agentes antigénicos, junto a producdo de células de memoria,
estimula a aprendizagem do sistema imunoldgico. Esta aprendizagem envolve o aumento
de clones especificos e também da afinidade do receptor (anticorpo-antigeno), podendo
resultar na diminui¢cdo da producdo de outros clones ndo especificos, uma vez que a
quantidade de linfécitos no organismo ¢ controlada. Tal peculiaridade do sistema
imunoldgico ¢ caracteristica de uma estratégia de aprendizagem por refor¢o: um sistema

estd continuamente evoluindo, promovendo melhoras na execugdo de tarefas requeridas

(Sutton e Barto, 1998).

2.2.3 Principio da selecao clonal

O principio da sele¢do clonal esta associado as caracteristicas basicas de uma
resposta imune adaptativa a um estimulo antigénico. Apenas células que forem capazes de
reconhecer estimulos antigénicos sdo selecionadas para se proliferar. Células que nao
foram capazes sdo eliminadas, vide Figura 2.4. A sele¢do clonal ocorre nas células T e nas
células B, sendo que as células T ndo secretam anticorpos, mas sdo importantes, pois
regulam as respostas das células B. Um resumo das principais caracteristicas da selecao

clonal pode ser feito da seguinte maneira (Burnet, 1978):

e Os novos linfocitos diferenciados, capazes de reagir com padrdes antigénicos

expressos por elementos do proprio organismo (denominados antigenos
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proprios) sao inativados ou eliminados, assegurando assim uma tolerancia ao

proprio;

A interagdo de uma molécula estranha com um receptor de linfocito capaz de

ligar-se a essa molécula leva a ativagdo linfocitéria;

Geracdo de variacOes genéticas aleatorias, através de um mecanismo de

hipermuta¢do somatica, expressa sob a forma de diversos tipos de anticorpos;

Restricdo fenotipica de um padrdo para cada célula diferenciada e retengao

deste padrao pelos descendentes clonais.

Selegao Ploriferagao Diferenciagao

AYdl - ™ A N
02"

|

Vs %"O{=>®{

Células de Mémoria

= O .
n asmocitos
L S O }%&
> O{ = }%&}

'S

°.0 o

Figura 2.4 - Etapas simplificadas do processo imunoldgico. Reconhecimento de antigenos
pelos anticorpos, selegdo seguida da proliferacdo, especializagdo do anticorpo para o
reconhecimento do antigeno e por fim a diferenciacdo em plasmocitos e em células de

memoria. Fonte: De Castro (2001)
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2.2.4 Mutacao e afinidade

Os mecanismos utilizados na variagdo genética dos receptores das células B sdo
basicamente a hipermutacdo somatica e a edigdo de receptores (George e Gray, 1999).
Somente os anticorpos que obtiveram reconhecimento antigénico, anticorpos afins, sao
clonados e mutados promovendo assim variagcdes genéticas (Figura 2.4); e os descendentes
de maior afinidade sdo selecionados para serem células de memoéria. Em média, os
anticorpos das respostas secundarias (memoria) possuem maior afinidade do que os das
respostas primarias. Este fendmeno, que é especifico as respostas dependentes das células
T, é chamado de maturagado de afinidade.

Sao conhecidos alguns tipos de mecanismos de mutacdo na regido aminoterminal

do anticorpo. Seguem trés situagdes que podem ser observadas (Allen et al., 1987):

e Mutacdes pontuais;
e Pequenas delegoes; e

e Troca ndo reciproca de seqiiéncias, seguindo uma conversao genética.

Além disso, George e Gray (1999) defenderam a existéncia de um mecanismo de
edigdo de receptores durante a maturacao de afinidade. Tal processo permitiria uma maior
flexibilidade e mobilidade na variagio génica dos anticorpos. E natural que com a
aleatoriedade na natureza dos processos de variagdes genéticas, como por exemplo, na
hipermutagdo, grande parte dos anticorpos alterados torne-se ndo funcionais,
desenvolvendo receptores auto-reativos ou anticorpos de baixa afinidade (Storb, 1998). O
controle de inativagdo e eliminagdo dessas células ¢ feito pelo Mecanismo de sele¢do que
sera descrito posteriormente.

Também existe o mecanismo de controle na hipermutacdo que age de forma a
aumentar o desempenho na obten¢do de novas células de alta afinidade. Para uma répida
maturagdo na resposta imunologica € requisitado um ligeiro acimulo de mutacdo. Como
descrito acima, a maioria das variagdes nos anticorpos os deixardo nao-funcionais,
entretanto, quando uma célula que sofreu mutacao ¢ capaz de aumentar sua afinidade

antigénica, a alta taxa de mutagdo pode provocar mudangas indesejadas, causando a perda
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das variagdes que levaram ao aumento da afinidade. Sendo assim, um controle na taxa da
mutacdo se faz necessdrio, um curto pico de hipermutacdo somadtica, seguido de um
intervalo para sele¢do e expansdo clonal sdo inerentes no processo de maturagao.

E importante que o mecanismo de selecio forneca um controle dependente da
afinidade do anticorpo no processo de hipermutacdo. Assim, anticorpos com baixa
afinidade permanecem sendo mutados, enquanto os que atingiram alta afinidade devem ter

sua mutacdo regulada ou até inativada.

2.2.5 Mecanismos de selecao

O sistema imunologico em sua capacidade de reconhecimento ¢ completa. A sua
funcionalidade também abrange distingdes de células e moléculas do proprio organismo
(distingdo propria). Esta distingdo ¢ de extrema importancia, j& que uma resposta
imunoldgica a antigenos proprios desencadeara disfuncdes organicas como doengas auto-
imunes (De Castro, 2001). A sele¢do negativa desempenha o controle dessa funcionalidade.
Quando um linfécito reconhece um antigeno proprio, estas células B e T sdo eliminadas do
repertdrio imunoldgico ou inativadas.

A selecdo positiva nas células B e T tem a fun¢do de selecionar quais os linfocitos
que sdo capazes de atuar como células imunocompetentes numa resposta imune adaptativa
(De Castro, 1999). Os linfocitos B quando ligados a um antigeno sofrem proliferacao e
hipermutagdes. As células filhas mutantes, que reconhecem o antigeno estimulante mais
eficientemente, sdo selecionadas para expansdo, sendo resgatada da morte celular.

Dentre toda a complexidade do sistema imunoldgico com alta capacidade de
reconhecimento de agentes proprios e nao-proprios do organismo, também ¢ observado a
completude imunoldgica, reconhecimento anticorpo-anticorpo (De Castro, 2001). Os
anticorpos possuem idiotopos imunogénicos, ou seja, eles possuem epitopos que podem ser
reconhecidos por outros anticorpos, principio basico da teoria de Redes Imunologicas, nao

focada para a aplicacdo neste trabalho.
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Capitulo 3

Sistema Imunolégico Artificial e Planejamentos

Resumo - Neste capitulo foi feita uma revisdo e analise de trabalhos onde foram abordados
Planejamentos por Sistemas Imunoldgicos Artificiais para a geragdo de escalonamentos de
tarefas. Em um sistema computacional imuno-inspirado ¢ muito importante que a
codificag¢dao dos anticorpos, os operadores de selecao, maturagdo de afinidade e controle de
supressao sejam robustos e apropriados para as peculiaridades do cendrio de aplicagdo. Os
trabalhos a seguir mostram diversas maneiras de defini¢des desses atributos em

escalonamento de tarefas.

3.1 Introducao

Um sistema bioldgico ¢ muito complexo e possui grande variedade de componentes
e funcionalidades. Para o desenvolvimento de sistemas computacionais inspirados nos
naturais, ¢ necessaria uma simplificacdo da realidade de maneira a enquadrar os conceitos,
julgados mais relevantes, para aplicagdo no problema em questao.

O Sistema Imunoldgico Bioldgico ¢ uma colegdo de moléculas, células e
organismos cuja complexa interagdo num sistema eficiente ¢ usualmente capaz de proteger
um individuo de invasores ou de suas proprias células alteradas devido a doengas. Ele ¢é
subdividido em Sistema Imune Inato, que ¢ formado por células fagocitarias responsaveis
por um primeiro combate aos patogenos, e Sistema Imune Adaptativo, composto por
células (/infocitos) que evoluem para proporcionar meios de defesas mais versateis € um
maior nivel de protecdo face as novas infecgoes pelo mesmo agente. Os linfocitos sofrem
um processo semelhante ao da sele¢ao natural (Lederberg, 1988), no qual somente aqueles
que encontram um antigeno com o qual seu receptor pode interagir serdo ativados para
proliferar por clonagem. Estes clones irdo se diferenciar em plasmocitos, secretando os

anticorpos com a mesma especificidade do receptor; ou células de memoria, quando o
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sistema imunoldgico estiver novamente exposto a um determinado antigeno, estas células
sdo ativadas a fim de obter uma resposta futura mais eficiente. Na clonagem das células
com alta afinidade, a hipermuta¢do somética ¢ acionada para refinar, por trocas de bases
nucleotidicas, a resposta imunologica ao antigeno reconhecido. Isso permite a criagdo de
moléculas de imunoglobulina (anticorpo) capazes de reconhecer aquele antigeno com maior
eficiéncia. Estes mecanismos de geragdo e mutagdo proporcionam um reconhecimento
poderoso de antigenos, uma vez que o sistema imunoldgico pode produzir um numero
praticamente infinito de receptores celulares a partir de um genoma finito. Os anticorpos
desempenham o principal papel no Sistema Imunoldgico, pois eles sdo capazes de se aderir
ao antigeno com o objetivo de neutraliza-los e marca-los para que outras células do sistema
imunologico os eliminem.

Dado o escopo de caracteristicas bioldgicas, cada aplicagdo do Sistema Imunoldgico
Artificial busca, através de adequacdes das funcionalidades citadas, abordagens mais
robustas e eficientes onde outras estratégias de solugdo se mostrariam indcuas (De Castro,
2001). Segundo Dasgupta (1998), os SIA’s sdo mecanismos computacionais compostos por
metodologias inteligentes, inspirados no Sistema Imunologico Bioldgico, para a solugdo de
problemas do mundo real. Muitas das suas propriedades sdo vantajosas em diversas
aplicagdes como Seguranca Computacional, Detec¢do de Anomalia em Base de Dados,
Reconhecimento de Padroes e outros. Este capitulo traz exemplos de resolugdo de

problemas de escalonamento por Sistema Imunologico Artificial.

3.2 Exemplos de Trabalhos

Abaixo sdo apresentados alguns trabalhos relevantes que utilizaram Sistemas

Imunologicos Artificiais como ferramenta para a resolucao de escalonamento de tarefas.

I Sistema de Planejamento Adaptativo Inspirado em Sistema Imunolégico

Adaptive Scheduling System Inspired by Immune System (Mori et al. 1998)
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Os autores propuseram um algoritmo imuno-inspirado para encontrar
escalonamentos no qual o pacote de operacdes em cada recurso poderia ser variavel. A
Figura 3.1 exemplifica o modelo deste tipo de escalonamento.

Este problema esta subdividido em outros dois: (1) determinar o tamanho do lote
apropriado para cada ordenagdo e (2) determinar a maneira de como ¢ feita (planejada)

cada uma destas ordenagdes, buscando:

e Minimizacao da soma dos tempos de setup;
e Minimizacdo dos tempos de espera; e

e Minimiza¢do do tempo maximo para completar todas as operagdes.

Produto A —|
Produto B — Unidade 1

Produto C ——

Unidadg

=]

l Unidade 4
<

Unidade &

L2

Unidade Unidade 5 \/\\/

Misturador Armazenador Centrifuga

Figura 3.1 - Exemplo de cenario de aplicacdo de escalonamento com lotes de operagdes

variaveis; fonte (Mori et al, 1998).

Além disso, com restrigoes:

e Entre processos e maquinas;
e Tempo de processo depende do tipo do produto;
e Tempo de processo depende do tipo da maquina;

e Tempo de processo depende do tamanho do lote;
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e Tempo de setup; e

e Capacidade de processamento.

No algoritmo 3.1 proposto e descrito em 6 passos, existem dois tipos de anticorpos
representados de forma vetorial: anticorpo do Tipo I que codifica o tamanho dos lotes; e

Tipo II que sdo as prioridades das operacdes.

Algoritmo 3.1 — Algoritmo de alto nivel de Mori et al. (1998)

[1] Reconhecimento de antigeno: o sistema reconhece a invasdo de antigenos, que
significa a entrada de dados ou um distarbio no sistema.

[2] Producao de anticorpos a partir de células de memdria: as células que foram
eficientes em “matar” antigenos no passado sdo ativadas para produzir anticorpos. Isso
corresponde a boas solugdes passadas.

[3] Calculo da afinidade: avalia¢do das solugdes.

[4] Diferenciacao dos linfocitos: o anticorpo que reconheceu o antigeno ¢é direcionado
para a memoria com o intuito de responder estimulos futuros mais rapidamente. Esse
direcionamento corresponde ao armazenamento de uma solucao na base de dados.

[5] Supressao dos anticorpos: quando um anticorpo tem alta afinidade sua proliferagdo ¢
excessiva. Para ter o controle desse fendmeno determina-se a concentragdo de anticorpos
na regido de busca. Este calculo ¢ feito pela afinidade baseando-se no fendtipo e ndo no
gendtipo, ajudando a diminuir o esfor¢o computacional do sistema.

[6] Proliferacio dos anticorpos: para responder aos estimulos antigénicos, novos
anticorpos sdo produzidos e repassados para substituirem os que foram eliminados em
[5]. Este procedimento pode gerar diversidade através de operador de reproducgdo
genética, mutagdo e outros.

Os autores mostraram que a recombinagdo somadtica € a mutagdo ajudam no
aumento da diversidade dos anticorpos, passo [6]. Também foi visto que o reconhecimento
mutuo entre os anticorpos contribui para o controle da proliferagdo [5]. Sendo assim, ¢é
possivel obter boas solucdes candidatas ao problema com uma busca paralela por

vizinhanga no espago.
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II Minimizacao de tempo de processo em processadores paralelos: Uma abordagem

Imuno-Inspirada
Makespan Minimization on Parallel Processors: An Immune-Based Approach (Costa et al. 2002)

Méquinas paralelas € outro tipo de escalonamento que se constitui em um conjunto
de tarefas que precisam ser realizadas. A diferenca em relagdo aos demais ¢ que todas as
maquinas (recursos) sdo iguais. Por exemplo, se for preciso fazer um trabalho de
datilografia, o corpo do texto pode ser dividido em partes direcionando-as para um grupo
de datilografos que executam a mesma tarefa. Porém cada datilografo tem sua habilidade,
tempo de duracao para realizar um trabalho. O escalonamento consiste em distribuir estas
tarefas para os datilografos (recurso) de maneira a minimizar o tempo de realizagdo de todo
0 Processo.

Como os demais, Maquinas Paralelas ¢ transcrito de maneira simples para um
conjunto de tarefas que podem ser processados em um conjunto de maquinas idénticas,
podendo também ter as caracteristicas de tempo de configuracdo, tempo de espera,
capacidade de processamento e etc.

Costa et al. (2002) propuseram um Sistema Imunolégico Artificial baseado em
Selecdo Clonal e maturagdo de afinidade para a minimizagdo do makespan de processos
paralelos (Maquinas Paralelas). Além disso, os autores implementaram duas heuristicas
construtivas (LPT e Multifit), uma Simulated Annealing e uma Busca Local (heuristica de
melhoria para as demais) com o intuito de confrontar os resultados com o SIA.

No algoritmo proposto, uma solucao candidata foi codificada por um vetor com o
nimero de posi¢des igual ao niimero de tarefas, cada posicdo desse vetor continha a
maquina que a respectiva tarefa fora alocada. Logo apds, operadores de selecdo e mutagao
interagem promovendo a evolugcdo do repertério. O algoritmo ¢ descrito de forma

simplificada a seguir:
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Algoritmo 3.2 — Pseudo cddigo de Costa et al. (2002). Selecao Clonal e Maturacao

Cria um repertério de k anticorpos (solugdes factiveis do problema)

Para cada geracao do
Para cada anticorpo, do
decodifica o anticorpo e determina sua afinidade;
determina o nimero de clones para cada anticorpo;
determina o nimero de mutagdes;
do clonagem e mutacdo;
Para cada clone, do:
decodifica o clone;
determina sua afinidade;
if afin(clone) > afin(anticorpo) — anticorpo = clone;
While critério de parada = false.

O repertorio inicial ¢ gerado aleatoriamente além da insercao de um anticorpo vindo
da LPT + Busca Local. A selecdo clonal se d4 pela avaliagdao da afinidade, ou seja, a
qualidade de uma solu¢do. Dada a sele¢do de um anticorpo, o numero de clones gerados ¢
diretamente proporcional a sua afinidade e o nimero de mutagdes sofridas inversamente. O
uso dessa estimativa para definir o nimero de clones e a taxa de mutacdo ¢ inerente a uma

abordagem imuno-inspirada.

Foram definidos cinco tipos de mutacdes,

e Mutacdol: uma tarefa ¢ escolhida randomicamente e associada a uma maquina
randomicamente;

e Mutacdo?2: troca-se aleatoriamente duas tarefas escolhendo duas maquinas de
forma randomica;

e Mutacdo3: troca-se uma tarefa da maquina mais carregada para a menos
carregada;

e Mutacdo4: troca-se uma tarefa da maquina mais carregada para uma outra
aleatoria;

e Mutacao5: (por exemplo, com dois processos), troca a maquina de cada tarefa
de uma parte do anticorpo k (tarefas pertencentes a maquina 0 agora pertencerao

a maquina 1 e vice e versa);
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Todas as mutagdes assumem o compromisso de reforcar a explotagdo e a exploracdo do
espago de busca.

Os resultados obtidos pelo SIA mostraram-se superiores aos das outras estratégias,
principalmente quando avaliada a diversidade do grupo de solu¢des encontradas para cada

cenario.

III Um Algoritmo Imunoldgico Para o Planejamento do Flow Shop Flexivel
An immune algorithm approach to the scheduling of a flexible PCB flow shop (Alisantoso et al. 2003)

Alisantoso et al. (2003) publicaram um Sistema imunoldgico Artificial para
Planejamento de Flow Shop Flexivel com operadores de mutacdo e crossover baseados em
Selecdo por Roleta (Roullete Wheel Selection).

O problema de Flow Shop, visto no Capitulo 1, pode ter uma abordagem especifica
ou a Flexivel, vide Figura 3.2. O grafo de Gantt (A) da Figura 3.2, ilustra um Flow Shop
Simples com 3 processos (P1-P3) e 2 Tarefas (J1 e J2). As duas tarefas passaram nas trés
maquinas na ordem P1, P2 e P3. Primeiro inicia com o J1 na maquina 1, quando este ¢é
terminado, vai para a maquina 2 e em paralelo o J2 ¢ iniciado na maquinal. A solugdo ¢

formada quando todas as tarefas forem executadas na mesma ordem de maquinas.

PIMI1 I
PIM2 J2

3
P2M1 ‘ J2

Pl 1 12 ‘

P2M2 J1

I
P2 J1 J2
PaMI ‘ 2 5
7

P3 12 n P3M2 ‘

(A) ®)

Figura 3.2 - Flow Shop: exemplos de solugdes representadas por grafo de Gantt para os
dois tipos de Folow Sohp, Flow Shop Simples (A) e Flow Shop Flexivel (B); fonte
(Alisantoso et al, 2003).
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O Flow Shop Flexivel ¢ uma extensao deste anterior. Aqui, cada processo pode ter
mais de uma maquina para executar as tarefas na cadeia de ordenagdo fixa. O grafo de
Gantt (B) da Figura 3.2, mostra um sistema com 3 processos (P1-P3), 2 maquinas (M1 e
M2) por processo e 3 tarefas (J1-J3). Todas as tarefas serdo processadas na ordem P1, P2 e
P3, uma tarefa pode ser designada na maquina 1 ou 2 em cada processo.

Neste cenario, a minimizacao do tempo de processamento das tarefas, tempo de
espera, reducdes dos custos de configuracdo e inventario podem ser focados na func¢do
objetivo do problema de otimizagdo. O diagrama abaixo representa de forma simplificada

o SIA desenvolvido na aplicacao deste problema de Flow Shop Flexivel:

Codificacdo do Problema f Definicio da funcdo
objetivo e restricdes / Geracfo das solupdes iniciais

v

Interpretacdo dos Scheduling imciais e avaliagio dos Filness  |——

v

ae fitness = Melhor fitness

Sitm

Guarda a methor solugio

Detertnina a probabilidade e avalia o fitness

v

=e fitness = lirniar

Sitm

Dt & probabdidade

Mo

p| Selecdo por roleta

v

p| Crossover e Mutagio

v

Interpretacio da nowva solugio

Be geragdo = N

Sim

Fitr do Schedule

Diagrama 3.1 — Diagrama de processo do SIA aplicado por Alisantoso et al (2003).
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No algoritmo imunolédgico proposto aqui, os antigenos referem-se a fungao objetivo
que precisar ser otimizada. Um candidato a solugdo ¢ representado por uma seqii€éncia das
tarefas e designagdes sobre as maquinas em cada processo (Figura 3.3); isso implica que a
ordem que as tarefas aparecem na seqiiéncia, determinam a ordem que eles devem ser

executados.

Processao | Processo 2 Processo 3

! I [ |
0ro1r - 0202 - 0302 - 0201 - 0102 - 0301 - 0102 - 0201 - 0301

11

Tarefa Maquina

Figura 3.3 - Codificago da solugdo

Neste contexto, para o Processo 1 a ordem das tarefas a serem executadas ¢ a tarefal
seguida da tarefa2 e por fim a tarefa3. E importante notar que um tarefa pode ser executada
antes de uma outra, porém em uma maquina diferente. Essa codificagdo pode apresentar
ambigiiidade (solugdes de diferentes codificacdes que representam a mesma solu¢ao), como
por exemplo, 0202-0101-0302-0102-0201-0301-0201-0301-0102, que representa 0 mesmo
escalonamento (solugdo) que foi apresentado na Figura 3.3.

Os operadores de variagdes genéticas usados foram o crossover e a muta¢do. A
partir do Crossover OX modificado e mutagcdes em pares tarefa/maquina alternando
aleatoriamente a maquina dessa referente tarefa, o conjunto de individuos do sistema

obteve varia¢des genéticas com boa exploragdo do espago de busca.

IV Produzindo Escalonamentos Robustos via Sistema Imunolégico Artificial
Producing Robust Schedules Via an Artificial Immune System (Hart et al. 1998)

Um sistema imunoldgico artificial capaz de desenvolver arranjos e seqiiéncias de
maneira rapida foi proposto por Hart et al. (1998). De forma eficiente, esse sistema trata
circunstancias peculiares comumente encontradas, por exemplo, em linhas de montagem de

manufatura.
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Hart et al. (1998) fazem as seguintes analogias entre o sistema imunoldgico

biologico e o ambiente de planejamento de uma fabrica:

Planejamento

Sistema Imunoldgico

O escalonamento que emerge através da evolucdo de um
algoritmo genético

Resposta Imunologica

Conjunto antigénico que representa as situagdes possiveis nos
cendrios de aplicagdo (ambiente de produgdo)

Universo antigénico

Sequenciamento de tarefas em uma mdaquina dado um Antigeno
determinado cenario

Partes de uma seqiiéncia de tarefas que sdo comuns a mais de Anticorpo
uma maquina

Numero limite maximo de tempo que uma tarefa pode estar

atrasada em um escalonamento produzido pela interagdo

antigeno-anticorpo. Uma situagdo ideal de escalonamento ¢ Valor de ligagdo

quando o tempo de espera ¢ 0, ou seja, valor de ligagdo igual a
zero. Quanto maior for este valor menor sera a qualidade do
escalonamento.

A ligacdo anticorpo-antigeno ocorre se o escalonamento
produzido utilizando as instru¢des dadas por um anticorpo ¢ a
informagado fornecida por um antigeno resultarem na realizagao
da tarefa antes do prazo final especificado pelo antigeno

Ligacao (matching)

Tabela 3.1 - Ilustracdo da relagdo entre o SIA e o Planejamento

Como enfatizado anteriormente, para a simulagdo de um cendrio bio-inspirado, ¢é

necessaria a simplificacao das caracteristicas importantes no desenvolvimento em questao:

e O ambiente de operagdes de uma fabrica estd sempre sujeito a variacdes e

modificagdes no cenario de aplicagdes que podem requerer alteragdes nos

escalonamentos j& pré-definidos. Esses tipos de variacdes sdo demasiadamente

grandes, algumas dessas sdo de natureza imprevisivel e outras ja costumam

acontecer freqiientemente (Hart et al. 1998).
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¢ Biologicamente o SIB possui mecanismos e caracteristicas que sdo robustos
quando tratadas variagdes de cendrios e situagdes de possiveis anomalias. O
corpo humano possui uma quantidade limitada de material genético que sao
capazes de produzirem um numero praticamente infinito de receptores celulares,

proporcionando um reconhecimento poderoso de antigenos (Hart et al. 1998).

O SIA desenvolve o repertorio baseado em Hightower et al. (1995) e Hightower et
al. (1996), onde o material genético usado para formar um anticorpo estd armazenado em
uma biblioteca, e a partir de um algoritmo genético os componentes da biblioteca sdo

evoluidos com sucesso:

Algoritmo 3.3 — Passos para a geracao do escalonamento de Hart et Al. (1998)

e Seleciona um segmento de cada biblioteca randomicamente para formar um anticorpo
e Aplica mutagdes aleatorias ao anticorpo; €

e Avaliagdo do escalonamento a partir das instru¢des presentes no anticorpo aos
antigenos dados.

O espaco das solugdes € do tipo inteiro onde as moléculas sdo representadas por
permutacdes dos L elementos que compdem o vetor. O comprimento L; dos antigenos ¢
maior ou igual ao comprimento L, dos anticorpos, uma vez que estes representam partes de
uma seqliéncia de tarefas (componentes de biblioteca). Os elementos do tipo “ * ” (don’t

care), no anticorpo, podem ser ligados a qualquer elemento tarefa.

Antigeno 123456789 Valor de Ligagdo
Anticorpo 34678* 1
34678* 1
34678* 10+1=11
34678* 15+1=16 Afinidade

Figura 3.4 - Moléculas codificadas por inteiros, junto com a fungdo de ligacdo
(matching). Correspondéncias entre os niimeros equivalem a um valor de ligagdo 5,

enquanto o espago ndo definido (‘don’t care’) adiciona 1 a afinidade.
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Pode-se observar na Figura 3.4, que a afinidade ¢ calculada a partir de uma func¢ado
de ligagdo (matching). Para isso, as duas cadeias sdo alinhadas verificando a
correspondéncia elemento a elemento. Se as cadeias possuirem comprimentos distintos €
calculado um valor de ligacdo para cada alinhamento possivel.

Com o controle da evolugdo da populacdo, a partir da grande variagdo de
diversidade, os anticorpos produzidos (evoluidos), podem construir o escalonamento
original apresentado ao SIA. E por fim, devido a esta alta diversidade, obtiveram-se
possibilidades de anticorpos capazes de construirem escalonamentos ndo expostos

previamente a este cenario.
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Capitulo 4
Representacao da solucao do Job Shop

Resumo — A representag¢do da solucdo de um problema de otimizacao ¢ muito importante e
estd diretamente relacionada com a defini¢do de operadores de movimento, vizinhanca,
factibilidade e outros agentes fundamentais para a eficiéncia da busca. Este capitulo traz um
exemplo didatico, Representagdo por Permutagdo, junto a andlises de outras duas
representacdes, Fila de Prioridade e Grafo Disjuntivo, que serdo utilizadas na

implementag¢do do Sistema Imunoldgico Artificial em questdo.

4.1 Introducao

Existem na literatura varios tipos de representacao (codificacdao) de solugdo para o
problema de Job Shop (Yamada e Nakano, 1997). A escolha de uma representagdo abrange
também a escolha de uma vizinhanca apropriada, definicdo de operadores de movimentos,
factibilidade e por fim, avaliagdo do comportamento de todos estes agentes perante o
cenario de aplicagdo. Tratando-se de algoritmos populacionais, como o SIA, é muito
importante que essa codificagdo permita uma boa exploragdo do espaco de busca e,
principalmente, permita um bom controle de diversidade suportado por métricas bem

definidas, eliminacdo de solu¢des ambiguas e redundantes.

4.2 Dois exemplos de representacao

Os dois exemplos dados a seguir sdo representacdes antagonicas (0 que € vantajoso
em uma, ¢ desvantajoso na outra), ¢ foram escolhidos para ilustrar tais caracteristicas e
impactos quando aplicados ao problema. A representagdo por Fila de Prioridade
(Gongalves et al. 2005) tem uma estrutura elaborada ndo existindo relagcdo direta entre a

codificacdo e o escalonamento. Ja a segunda, representacdo por Permutacdo (Yamada e

34



Y
g
unicaMe Capitulo 4: Representagdo da solugcdo do Job Shop

Nakano, 1997), ¢ simples e associa-se ao escalonamento facilmente, porém admite solugdes
infactiveis.
Todos os exemplos discutidos neste capitulo utilizam os dados da instancia teste da

tabela 4.1.

Tarefa Ordem de operagdes por maquina
(Tempo de processamento)

0 0(3) 1(2)
1 1(1) 0(3)
2 0(2) 1(4)

Tabela 4.1 - Instancia teste com os processamentos das tarefas

I Representacao por Fila de Prioridade (Gongalves et al. 2005)

A representagdo por fila de prioridade utiliza um vetor ¥V de inteiros com

J x M posicdes e valores v, € [0,J —1], onde J é o niimero de tarefas e M é o numero de

maquinas do problema. A partir deste vetor, um construtor de solugdo 1€ o sequenciamento
dos inteiros e para cada valor i, insere a proxima operacao da n-ésima tarefa incompleta. A
lista de tarefas incompletas mantida pelo construtor ¢ circular, ou seja, se ndo houver n-
ésima tarefa incompleta, é escolhido a tarefa seguinte n+1, caso n+1=J-1 (Gltima

tarefa), a proxima tarefa incompleta serd a zero.
Dado um exemplo de solucdo representada pelo vetor gerado aleatoriamente,
[010112],

segue abaixo os passos do comstrutor do escalonamento ¢ em seguida, a montagem

construtiva do grafico de Gantt, Figura 4.1:

Passo 1: 0 — 1% tarefa incompleta - tarefa 0 na maquina 0.
Passo 2: 1 — 2 ?tarefa incompleta - tarefa 1 na maquina 1.

Passo 3: 0 — 1 ® tarefa incompleta - tarefa 0 na maquina 1, fim do tarefa 0. Agora a

tarefal ¢ a 1 * e a 2 * tarefa incompleta.
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Passo 4:

2¢al? 2%e3*tarefa incompleta.

Passo 5: 1 — 2 ?tarefa incompleta - tarefa 2 na maquina 0.

1 — 2 ? tarefa incompleta - tarefa 1 na maquina 0, fim do tarefa 1. Agora a tarefa

Passo 6: 2 — 3 ? tarefa incompleta - tarefa 2 na maquina 1, ultima tarefa incompleta, fim do

escalonamento.
A& Maguinas
W, 1
Mg 1 T
Tempo
Pasan 1
& MAguinas
My {1]
o 1 To
Pasan 3
A& Maruinas
My {7
Mg 1 %o
Fasso 5

A& IMaguinas
M {1
Mo 1 D
-
Passo 2
A Maguinas
My {7
Mo 1_To
-
Paszso 4
& DMagquinas
iMakespmlEu.t.
My {7 %]
|
|
My { % |
! Tetnpo
———-

Passo

Figura 4.1 - Passos da construc¢ao da solugdo a partir do vetor de fila de prioridade

36



Y
g
unicaMe Capitulo 4: Representagdo da solugcdo do Job Shop

Esse tipo de representacdo tem um alto grau de redundancia por ndo haver uma
relacdo direta entre o valor de v, e uma tarefa no escalonamento, ou seja, dois vetores
diferentes podem representar uma mesmo solu¢do, Figura 4.2 (A). Além disso, varia¢des
nas secdes finais do vetor causam impacto menor na solugdo que variagdes no inicio do
vetor. Isso ocorre porque o significado dos valores dos inteiros no final do vetor depende
muito dos valores que estdo no inicio do mesmo, Figura 4.2 (B). Por outro lado essa
representacdo ndo gera solucdes infactiveis e qualquer troca dos elementos do vetor
também gerara outra solugdo factivel.

No entanto, os operadores de movimento, que a partir de alteragdes na codificacio
geram outra solu¢do, devem contornar essas caracteristicas citadas acima e exemplificadas

na Figura 4.2 (A) e (B).

[010112]e[100022]

representam o mesmo escalonamento

(A)
[010112] —[210112] —> causagrande impacto na solugao da figura 4.1
[010112] —[010110] —> nido causa nenhum impacto na solugéo da figura 4.1
(B)

Figura 4.2 - Exemplos de solugdes por Filas de Prioridade

A representagdo por Fila de Prioridade junto a representagdo por Grafo Disjuntivo
descrita na seccdo 4.3, serdo utilizadas para gerar o repertorio trabalhado nesta abordagem

imuno-inspirada do Job Shop.

II Representacao por Permutacao

O Job Shop pode ser relacionado a um problema de ordenagdo como o problema do
Caixeiro Viajante (Traveling Salesman Problem). O escalonamento pode ser representado
por um conjunto de permutagdes das tarefas em cada maquina, em outras palavras, m-

permutacdes particionadas (Yamada e Nakano, 1997). A Figura 4.3 mostra essa
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representacdo com a mesma solucdo da Figura 4.1; na primeira particdo do vetor estd
representada a ordem de processamento das tarefas na maquina M, (tarefa0, tarefal e

tarefa?), na segunda particdo os da maquina seguinte e assim sucessivamente.

Figura 4.3 - Exemplo de codificagdo por Permutagio

Uma vantagem dessa representacdo ¢ a transcri¢ao imediata da codificagdo para a
estrutura do escalonamento, ou seja, ndo € necessaria a aplicagdo de um construtor de
solugdo como a representagdo por Fila de Prioridade necessita. E, por ser relacionado ao
TSP, podem-se usar operadores de movimentos j& conhecidos, por exemplo, o
“Subsequence Exchange Crossover (SXX)” proposto por (Kobayashi e Yamamura, 1995).

Considere as duas solugdes pais (pl e p2) representadas pela Figura 4.4. Para as
particdes equivalentes das mesmas maquinas nas duas solugdes ¢ determinado um conjunto
de inteiros que serdo invertidos gerando dois novos filhos. Em p/, sdo selecionados, por
exemplo, 0 e 2, na particdo equivalente em p2, deve-se identificar os mesmos inteiros,
Figura 4.4. Na segunda particio dos dois pais, a sele¢do de novos inteiros para o

intercambio € semelhante. Assim serdo criados dois novos filhos com trechos de

codificacdo dos dois pais.

My M,

pl 02 ]|1]1
P2 21011

f1 21011
12 012 ]|1(1

Figura 4.4 - Exemplo de recombinagéo de solugoes
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Essa recombinacao SXX mantém a estrutura de que cada méaquina processe todas as
tarefas, ou seja, impede que, apds a recombinagdo uma maquina que antes processava a
tarefa0, tarefal e tarefa2 passe a processar a tarefal, tarefa? e tarefa2 erroneamente. Essa
recombinacdo pode gerar solugdes infactiveis, impossiveis de se montar um escalonamento.

Para contornar tal situagdo pode-se aplicar mecanismos de reparo de factibilidade.

4.3 Grafo Disjuntivo

A representacdo do Job Shop por grafo disjuntivo foi proposta por Balas em 1969
no trabalho “Machine scheduling via disjunctive graph”. Outras abordagens pds Balas que
aplicaram essa representacdo junto a robustos algoritmos de busca obtiveram resultado
eficientes para o problema como Nowicki e Smutnicki (1996) e Scrich (1997).

Considere o exemplo de Job Shop apresentado da tabela 4.1, no qual para cada
operacao tarefa/méaquina ¢ criado um ndé com peso igual ao seu tempo de processamento, e
dois nos artificiais com pesos nulos sdo criados para representar a operagdo inicial e final.
Um arco ¢ criado do n6 inicial ao n6 correspondente a primeira operacao de cada tarefa; os
ultimos nos representando as ultimas operacdes da cada tarefa sdo ligados ao né artificial
final; para representar as restri¢des de precedéncia entre as operagdes de uma mesma tarefa,
sdo inseridos os arcos centrais do grafo. Todos estes arcos inseridos até agora sdo fixos e

chamados de arcos Conjuntivos, (Figura 4.5).

MU MI
" /TN
3 2
/ \L
M, M, N\
7 (o (3) (a—®
1 3 /
N0 /
M, M,
n NS—
2 4

Figura 4.5 - Grafo com os arcos conjuntivos
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Para completar, no grafo sdo inseridos os arcos Disjuntivos ligando os nos
correspondentes as operagdes a serem executadas na mesma maquina, estes arcos nao tém

dire¢des definidas, ou seja, o grafo ainda nao representa uma solugdo do Job Shop, Figura

4.6.

Figura 4.6 - Grafo com os arcos conjuntivos e disjuntivos.

Na Figura 4.6, a tarefa 0 ¢ composta pelas operagdes 1 e 2 que sdo processadas nas
maquinas My e M, respectivamente. As tarefas 1 e 2 sdo compostas pelas operacdes 3 a4 e
5 a 6, respectivamente. Os arcos disjuntivos mostram que as operagdes 1, 4 ¢ 5 sdo
processadas na maquina My e na maquina M, as operagdes 2, 3 ¢ 6.

Quando as direcdes dos arcos disjuntivos sdo escolhidas, obtém-se um grafo
direcionado, se o grafo for aciclico, esta configurag@o representa uma solucao factivel para
o problema. Para determinar o makespan, tempo total do processamento, basta calcular o
caminho maximo entre o no inicial e o final do grafo disjuntivo; Dijkstra ¢ Ford-Moore-
Bellman sdo algoritmos classicos de caminho critico que podem ser usados. E importante
notar que um grafo ciclico ndo estabelece precedéncia e, portanto, o caminho mais longo ¢

infinito.
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Mo M,

Maquinas

Iakespan 12 ut.

z
Iil
7|

.
L

Tetmpo

(A) (B)

Figura 4.7 - Grafo direcionado e grafico de Gantt. Em (A) as setas pontilhadas
representam o caminho critico; (B) o caminho critico ¢ representado pelos blocos
marcados; (A) e (B) representam uma mesma solugdo de makespan 12 para o problema

da tabela 4.1.

A Figura 4.7 (A) mostra o grafo direcionado representando a mesma solucdo da
Figura 4.1. O makespan referente ¢ calculado a partir do caminho méximo (critico)
passando pelos nds 0-1-4-5-6-7. Em (B), o grafico de Gantt ilustra o escalonamento obtido
por esta solucdo, onde a maquina 0 processa a seqiiéncia 0, 1 e 2 de tarefas determinado
pelo sequenciamento dos arcos (1,4) e (4,5); e a maquina 1 processa as tarefas 1, 0 e 2 nesta
ordem determinada pelo sequenciamento dos arcos (3,2) e (2,6). O mapeamento do grafo
disjuntivo para o grafico de Gantt ¢ auxiliado por uma matriz de escalonamento ME que

guarda as ordens das tarefas em cada maquina.

4.3.1 Movimentacao

Primeiramente, sdo definidas duas propriedades em relagdo a inversao de arcos do

grafo direcionado (Balas, 1969 e Van Laarhoven et al. 1992).

e [ema 4.1: Suponha que (v,w) ¢ um arco disjuntivo pertencente ao caminho
critico da tarefa T do grafo aciclico D; . Seja Dj o grafo direcionado obtido de D;

pela inversdo do arco (v,w). Entdo D; também a aciclico.
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Prova: Suponha que D; ¢ ciclico. Como D; ¢ aciclico, o arco (w,v) € parte do
ciclo em D; . Conseqiientemente, existe o caminho (v, X, y, ... , w) em D;. Mas
este caminho também pode ser encontrado em D; e, claramente, ¢ um caminho
maior de v a w que o do arco (v,w) presente no caminho critico da tarefa T em
D;. Portanto D; € aciclico. - Logo a inversdo de um arco disjuntivo pertencente

ao caminho critico resulta em outra solugao factivel -

e [Esta segunda propriedade pode ser estendida diretamente da primeira e,
portanto, segue-se que a inversdo de um arco disjuntivo (x,y) do grafo aciclico
D; que ndo pertence ao caminho critico, se resultar em um grafo aciclico D; , ndo
reduzird o makespan, pois os caminhos criticos anteriores ainda continuam em
D; . - Logo se a inversdo de um arco disjuntivo que ndo pertence ao caminho
critico resultar em uma solucdo factivel, entdo o comprimento do caminho
critico do grafo desta nova solugdo ¢ maior ou igual ao comprimento do

caminho critico do grafo da solucao factivel anterior -

Como makespan ¢ a tarefa de maior duragdo, a movimentagdo de uma solugdo ¢é

definida a partir de inversdes de arcos disjuntivos pertencentes ao caminho critico do grafo.

4.3.2 Vizinhanca

Para esta abordagem imuno-inspirada do Job Shop sdo apresentados dois tipos de

vizinhangas, como descritas a seguir.

I Vizinhanca de Balas (1969)

A vizinhanga proposta por Balas (1969) consiste em todas as sele¢cdes possiveis
geradas a partir da inversdo do sentido de um dos arcos disjuntivos do caminho critico. E
do tipo 1-opt, ou seja, uma solucdo D; € vizinha de D; se for preciso apenas uma inversao de
arco de D; para chegar a D;. A partir disso, pode-se determinar qualquer tipo de vizinhanga;

de maneira abrangente a n-opt, se caracteriza a partir de quantos movimentos 7 de trocas de
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arcos sao definidos. Considerando a Figura 4.7, uma solugdo vizinha segundo Balas, gerada

pela inversao do arco (4,5), pode ser vista na Figura 4.8 abaixo.

. F 3
Idaquinas

My 1y
o Ja - ] i Iakespan Fut.
Tempo

(A) (B

Figura 4.8 - Grafo direcionado e Gantt de uma solugdo vizinha da Figura 4.7.

Os arcos disjuntivos (1,4) e (4,5) da Figura 4.7 indicam que a ordem das tarefas na
maquina 0 é tarefa0- tarefal- tarefa2. Ao inverter o arco (4,5) para (5,4) implicou em uma

nova seqii€ncia na maquina 0, tarefa0- tarefa2- tarefal, Figura 4.8.

II Vizinhanca de Nowicki e Smutnicki (1996)

Nowicki e Smutnicki (1996) apresentaram uma busca tabu baseada em trocas de
arcos pertencentes ao caminho critico do grafo direcionado. Eles utilizaram para gerar a
solucdo inicial um algoritmo baseado em técnicas de insercdo desenvolvido por Nawaz et
al. (1983) para aplicagao em Flow Shop e posteriormente refinado para aplicagao em Job
Shop por Warner e Winkler (1992).

A vizinhanca utilizada foi baseada na movimentacdo provocada por trocas de
operacdes das bordas dos blocos construtivos (blocos pertencentes ao caminho critico).
Para um Job Shop de 4 maquinas e 7 tarefas, segue um exemplo de grafico de Gantt
ilustrando o caminho critico, os blocos construtivos e os possiveis movimentos de trocas
para esta situagdo corrente, Figura 4.9. Se for realizada uma troca por cada movimento,

observa-se que esta vizinhanga ¢ uma especializa¢ao da Vizinhanca de Balas.
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mr [ &1 ] 31 13 [ 7a |
M2 [4.2] [ 83 I 3.2 I 7.2 |
M3 ez 1 73] 34 [24]
me (a1 ad ] 7.1 I [6.4] 33

o 1 2 3 4 5 & 7 8 9 1MW M 12 13 14 15 16 117 18 19 20 21 2 23 24 25

Caminho critico, blocos criticos e possiveis operacoes de trocas
A A A A

M1 6.1 | | 23] 1.2] 341] 23] 53] [ 74 |
KT A
M2 1.1] 4.2] 52| 2.2] | 6.3 | 3.2 | 7.2 |
K A
M3 [51] [ ez | [ 73] [3a] 24] 1.4] 4.4]
KT A AT A
ma | 41] 2.1 | 7.1 | | 5.4] 6.4 ] 1.3 ] 3.3

0 1 2 3 4 5 [ 7 8 9 1 11 12 13 14 15 16 117 18 19 20 21 22 23 24 25

Figura 4.9 - Vizinhanca de Nowicki e Smutnicki (1996). Fonte: Gongalves et al. (2005).

Dada a Figura 4.9, com excecao da primeira (1.1) e da ultima (4.4) operagdes do
caminho critico, as demais inversdes de bordas (inversdo dos arcos que as representam),
sdo permitidas como movimentos.

Esta vizinhanca ¢ significativamente reduzida, pois os movimentos que ndo
melhoram imediatamente o makespan sao removidos (Scrich, 1997), isto é, pode-se mostrar
que a troca de determinadas operagoes (tarefa/maquina) de um bloco construtivo resulta em
uma solu¢do com o makespan menor ou igual a da anterior. Para exemplificar esta
caracteristica, considere o grafo da Figura 4.8. Naquela configuragdo ndo existe nenhum
movimento possivel segundo a vizinhanga de Nowicki e Smutnicki (1996), mas se for
invertido o arco (2,6) e em seguida o arco (1,5), sera obtido uma solugdo de menor
makespan, Figura 4.10.

Como a solucdo da Figura 4.10 ndo tem atrasos em uma das maquinas (a maquina
M, funciona ininterruptamente durante todo o processo), esta ¢ uma solugdo 6tima para o

problema descrito na tabela 4.1.
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. A
Maquinas

vy {3
N Makespan S ut

L

Ternpo

(A) (B)
Figura 4.10 - Exemplo onde a vizinhanga de Nowicki e Smutnicki limitou a busca
Também ¢ importante observar que um grafo pode ter caminhos criticos diferentes
representando a mesma solugdo e makespan. Considere a Figura 4.11 abaixo, o seu grafico

de Gantt representa a mesma solugdo e makespan da Figura 4.10, porém os caminhos

criticos sao diferentes.

Maquinas

Mo Makespan 8ut.

v

Tempo
(A) (B)

Figura 4.11 - Grafo Disjuntivo e Grafico de Gantt representando a mesma solucéo da Figura

4.10, porém com caminho critico diferente

Fica claro entdo que para descobrir se duas solugdes sdo diferentes, ndo
basta apenas analisar seus caminhos criticos, mas verificar a configuragdo de arcos

disjuntivos que as compoem.
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Capitulo 5

Abordagem Imuno-Inspirada

Resumo - Este capitulo traz a descricdo detalhada do Sistema Imunologico Artificial
implementado. Os topicos a seguir sdo embasados nas abordagens imuno-inspiradas vistas
até agora e sdo apresentados seguindo o fluxo de execucdo do algoritmo: criagdo do

repertorio inicial, sele¢do clonal, maturacao, selecao e tratamento de diversidade.

5.1 Introducao

Conforme descrito no Capitulo 2, o sistema imunolédgico biolodgico ¢ complexo e
possui grande variedade de componentes e funcionalidades, onde a interacdo de moléculas,
células e organismos proporcionam um meio de defesa muito eficiente (De Castro, 2001).
Para o desenvolvimento de um Sistema Imunoldgico Artificial ¢ necessaria uma
simplificacdo da realidade biologica de maneira a enquadrar os conceitos, julgados mais
relevantes, para a aplicagdo no Job Shop. O algoritmo proposto aqui é inspirado nos
conceitos apresentados no Capitulo 2 junto as consideragdes de representagdo, vizinhanga e
movimentagdo vistas no Capitulo 4.

De maneira resumida, o repertorio do SIA ¢ formado por anticorpos (grafos
disjuntivos) que geram novos individuos herdeiros (clones) com as mesmas caracteristicas
dos anticorpos-pai. Uma medida de afinidade ¢é utilizada de forma a privilegiar os
anticorpos mais adaptados ao ambiente (selecdo clonal), ou seja, somente aqueles
anticorpos que representam solucdes de baixo custo pré-estabelecido serdo ativados para se
proliferar. Os resultados da proliferacao sdo novos anticorpos refinados que serdo mantidos

no repertorio se houver afinidade superior que seus respectivos pais.
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5.2 Representacao da solucao

Este Sistema Imunolégico Artificial utiliza a representacao de Grafo Disjuntivo
(Balas, 1969). Na criag¢ao do repertorio aleatorio inicial € usada também a representagao de
Fila de Prioridade, auxiliando a construcdo das solucdes bases para o mapeamento em

grafos disjuntivos. O processo de construcdo de uma solugdo factivel é descrito em seguida.

5.3 Inicializaciao do repertoério

Em um SIA ¢ muito importante que o procedimento de inicializacdo do repertorio
permita um bom espalhamento dos anticorpos pela superficie de busca (Freitas Filho et al.
2007). Primeiramente, utiliza-se a Fila de Prioridade, isso torna o processo de inicializagdo
simples e eficiente, pois uma solucdo factivel surge de nimeros aleatoérios que compde o
vetor de prioridades. Com uma solugao factivel em maos, converte-se facilmente em Grafo
Disjuntivo.

Seja uma solug¢do da instancia da tabela 4.1 dada pelo vetor [0 1 0 1 12 ]; 0
construtor de solugdo (vide seccdo 4.1, Representagdo por Fila de Prioridade, Figura 4.1) 1&

este vetor e o transforma em uma Matriz de Escalonamento,

- (0 1 2}
1 0 2
onde as linhas representam a ordenacgdo das tarefas em cada maquina tal como ¢ mostrado
no grafico de Gantt.

Dada a MP, a formacdo dos arcos disjuntivos ¢ imediata. Para representar a
ordenagdo das tarefas na maquina 0, insere-se os arcos (1,4) e (4,5) no grafo da Figura 4.5,
analogamente os arcos (3,2) e (2,6) para maquina 1. Entdo estd formada a solugdo do Job
Shop por Grafo Disjuntivo, que para este exemplo, estd representado pela Figura 4.7 do
capitulo anterior.

O repertorio inicial (4) ¢ formado por solugdes desse tipo, grafos disjuntivos

diversificados e factiveis.
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5.4 Medida de afinidade

Seja A o escalonamento que possui o menor tempo de processamento conhecido da
instancia avaliada, ou seja, o menor makespan encontrado na literatura. E definida uma

medida que avalia a qualidade de um anticorpo 4, em relacdo aos outros do repertorio:

makespan (4) , se makespan (A,)> makespan (A4)
Afinidade (A,) =< makespan (A,) (6)

1 , se makespan (A4;) < makespan (Z)

A Afinidade (A,) € [0,1] € quanto mais proximo o makespan de A, estiver do

makespan de A, maior serd a sua afinidade. Dessa forma, fica definido como antigeno o
makespan da melhor solugdo encontrada na literatura, A.

Uma vez detectando-se os anticorpos de alta afinidade, estes sofrerdo um processo
de clonagem. O seu material genético (codificagao) ¢ replicado em outros novos anticorpos

do sistema.

5.5 Clonagem ou Selecao Clonal

O processo de clonagem (De Castro, 2001) trata-se de uma geracdo de copias

idénticas dos anticorpos selecionados, baseando-se nos critérios imuno-inspirados abaixo:

e anticorpo de alta afinidade tera uma clonagem intensificada, pois ¢
interessante replicar e refinar esta codificacdo de boa qualidade;

e para anticorpo com afinidade ndo ¢ tdo expressiva, porém ainda com
qualidade, o processo de clonagem ¢ menos intenso do que o anterior;

e por fim, anticorpo de baixa afinidade ndo ¢ selecionado para a clonagem e

sera eliminado do repertdrio.
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Primeiramente, sdo selecionados para clonagem anticorpos com Afinidade > 1,

para o limiar Ae(0,1). Os demais sio substituidos no repertério por outros gerados

aleatoriamente.
Para os anticorpos selecionados, considere:

n,(A4;) = numero de clones idénticos gerados a partir do anticorpo pai A, .
.., = humero minimo de clones.

Cohox = Numero mdximo de clones.

A equacao abaixo ¢ baseada na parametrizagdo da reta da Figura 5.1, onde a

clonagem de um anticorpo leva em consideragdo sua afinidade:

w(4)= { +(ﬁj (Afinidade (4 )_1)J | ™)

Dessa forma,
nc(Ai) € [cmin b Cmax]’ Onde Cmin > cmax e nc(Ai) € N

. (Ar' ) 4

C

max

min

A 1 Afinidade (4;)

Figura 5.1 - Variag@o do nimero de clones por anticorpos em fun¢do da afinidade

A criacdo de clones (C) feita dessa maneira, junto & movimentacdo definida em

5.6.1, intensifica a capacidade de exploragdo do algoritmo.
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5.6 Maturacao de Afinidade (mutacao)

Os clones sao diferenciados e refinados pelo processo de Maturagdao de Afinidade,
gerando a partir de C um novo grupo de clones (C’), com o intuito de aumentar a qualidade
do reconhecimento em relagdo ao antigeno. Este processo do sistema imunoldgico artificial
deve ser estruturado de maneira a varrer localmente uma solu¢do selecionada para
clonagem. Ou seja, os mecanismos de movimentagdo e de vizinhanga devem ser robustos e

apropriados para o problema em questao.

5.6.1 Definicio do movimento

A maturacdo a ser realizada ¢ baseada no tipo de movimento que a solugao clone
sofrerd, estes movimentos sao definidos de 1-opt até f-opt. O movimento de 1-opt significa
uma inversao de arco disjuntivo pertencente ao caminho critico do grafo, logo o S-opt sdo S
movimentos.

Também ¢ interessante que a mutagdo seja inversamente proporcional a afinidade

do anticorpo pai, A4i:
Mut [opz] 4

k

B

A 1 Afinidade (4,)

Figura 5.2 - Tipo de mutagao sofrida pelo clone de acordo com a afinidade do pai.

Dessa maneira, cada anticorpo terd uma mutag¢do diferenciada de acordo com sua
especificidade, caracterizada pela quantidade de movimentos. Este nimero ¢ calculado

baseado no grafico da Figura 5.2:
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Mut (opt) = {1 + (%) (Afinidade (4,)-1) J ®)

onde S €N é nimero maximo de inversdes de arcos, -opt.

A medida de afinidade ¢ utilizada para definir o nimero de clones gerados por
anticorpo ¢ o tipo de movimento. De acordo com o que foi apresentado em 5.5 e 5.6.1,
anticorpos de alta afinidade geram muitos clones com poucas maturagdes, pois neste caso,
o interesse ¢ intensificar a busca localmente. Ja anticorpos de baixa afinidade geram poucos
clones com muitas maturagdes, pois um numero elevado de maturagdes permite maior
diversificagdo das solugdes, promovendo assim uma melhor exploracdo do espaco de

busca. Este ¢ um aspecto inerente as abordagens imuno-inspiradas.

5.6.2 Definicao da Vizinhanca

Balas (1969) e Nowicki & Smutnicki (1996) sdo utilizados no algoritmo em
momentos apropriados, onde a caracteristica de cada anticorpo pai (afinidade) induzira
uma escolha adaptada da vizinhanga para a clonagem resultando em anticorpos filhos.

Como visto no capitulo 4, a vizinhanga de Nowicki & Smutnicki ¢ limitada pois ndo
permite movimentos que piorem a solugdo. E interessante sua utilizagdo quando ha
necessidades de refinamento em boas solu¢des onde o tipo de movimento selecionado pelo
gréafico da Figura 5.2 ¢ de 1-opt, por exemplo. O critério que seleciona o tipo de vizinhanga
¢ baseado no Método da Roleta (Roullete Wheel), quanto maior a afinidade do anticorpo pai
(Ai), maior é a probabilidade que seus clones (Ci) sofram maturacdo segundo esta
vizinhanga.

Com a defini¢do da vizinhanca a partir da afinidade junto ao método da roleta,
insere-se um grau adaptativo na busca, pois solugdes que sofrem poucos ou 1 Unico
movimento de mutagdo possuem grande probabilidade de se executar na vizinhanga de
Nowicki e Smutnicki (1996). Por fim, a roleta tendera a escolher Balas para anticorpos com
afinidades ndo tdo expressivas, onde mutagdes multiplas proporcionam maior mobilidade

da solucdo em busca de regides promissoras.
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5.7 Mecanismo de Selecao

O processo de selecao dos clones maturados ¢ inspirado nos principios da Selecao
Clonal (De Castro e Von Zuben, 2001). Portanto, o método utilizado ¢ elitista
(Michalewicz, 1996), pois privilegia o clone com maior grau de afinidade (c*). Assim, o
clone mais adaptado (solu¢do de menor makespan) ¢ selecionado do repertdrio de clones e
comparado com o seu anticorpo-pai e¢ apenas o melhor anticorpo é preservado no

repertorio.

5.8 Memoria

O uso da memodria € interessante quando se tem um volume de informagdes
correntes que ndo ¢ interessante ‘“carregar’ durante todas as interagdes, mas que sio
importantes e de alguma forma devem ser mantidas e armazenadas. Essa aplicacdo aumenta
o desempenho do algoritmo diminuindo assim o esfor¢o computacional.

No contexto em aplicagdo, a memoria também auxilia os mecanismos de controle
de diversidade. Todo anticorpo com boa afinidade ¢ preservado na memoria antes de ser

eliminado do repertdrio ou de ter sua codificagdo alterada.

5.9 Diversidade

Diversidade elevada ¢ uma forte caracteristica do Sistema Imunologico Natural (De
Castro e Von Zuben, 2001). A inicializacdo aleatoria do repertorio estd dentro deste
requisito. Além disso, ¢ muito importante a existéncia de mecanismos que controlem e
mantenham essa caracteristica, nesta aplicacdo foram desenvolvidas Supressdo e

Tratamento a Otimos-locais.
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5.9.1 Supressao

O controle da diversidade durante as iteragdes do algoritmo ¢ feito utilizando uma
métrica baseada no nimero de arcos disjuntivos distintos entre dois grafos. Vale lembrar
que os arcos conjuntivos sao fixos e iguais para todas as solugoes.

Seja J e M os numeros de tarefas e maquinas respectivamente, o nimero total de
arcos do grafo ¢

(M+1)J+ (J-1)M, €
onde o primeiro bloco da soma desta expressdo faz referéncia aos arcos conjuntivos € o
segundo aos arcos disjuntivos (Balas, 1969). Para achar a quantidade de arcos disjuntivos

distintos entre duas solugdes, basta subtrair do total D, =(J —1)M, o nimero de arcos

disjuntivos compartilhados entre elas. A distdncia avaliada por esta métrica ¢ simétrica e

definida como segue a expressao:

n,  ¢éon’de arcos disjuntivo compartilhados entre Ae B (10)

arc 2 arc

D(4,B)=D,, —n

Dado o grafo (A) e (B) da Figura 5.3, eles possuem em comum os arcos (3,2) e
(2,6). Neste exemplo a distdncia maxima entre dois grafos é D, =(/-1)M =4 ¢ a
distancia entre 4 e B ¢ D(A4,B)=4-2=2, logo o grau de diversidade entre estas duas

solugdes ¢ 50%. Dessa maneira € possivel identificar quando o repertdrio esta perdendo

diversidade, ou seja, quando os grafos estiverem topologicamente proximos uns dos outros.

M, M;

(A) (B)
Figura 5.3 - Estrutura da métrica, onde as solugdes (A) e (B) estdo distantes entre si por 2

und de distancia.
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Essa métrica deu subsidio a criagdo de um mecanismo de Supressdo para evitar que
0s anticorpos se concentrem em regides promissoras.

A Figura 5.4 ilustra a evolu¢gdo de um repertério no tempo. Inicialmente, os
anticorpos estdo espalhados na superficie de busca, com o passar das iteracdes, a tendéncia
¢ que eles se concentrem em regides promissoras. Porém, ndo ¢ necessaria a presenca de
muitos deles nestas regides, pois a capacidade de explotagdo ja é alta devido ao processo de

clonagem de um Unico anticorpo.

(1) 2 (3) 4

* regides promissoras do espago de busca e Anticorpos

Figura 5.4 - Ilustra¢do do mecanismo de selegdo

Para o reconhecimento dos anticorpos a serem suprimidos, pode-se definir uma
distdncia minima que eles devem ter entre si. Assim, apenas um anticorpo que identifica
uma determinada regido em potencial € mantido enquanto os demais sdo armazenados na
Memoria e substituidos por outros gerados aleatoriamente no repertorio principal. No
entanto o custo computacional da verificacdo de diversidade ¢ alto, j& que cada anticorpo
do repertério deve ser comparado com os outros; sendo assim, a Supressdo deve ser
aplicada periodicamente nos anticorpos resultantes da clonagem. Nos demais anticorpos
nao € necessario, pois estes sdo eliminados devido ao critério elitista da Selecdo Clonal. A
supressdo ainda permite que novas regides sejam exploradas a partir da insercdo destes
novos anticorpos aleatdrios, Figura 5.4 quadro (4).

Outro mecanismo proposto ¢ a substituicdo de anticorpos de baixa afinidade, ndo
selecionados para clonagem, por outros aleatorios. A substitui¢do esta de acordo com o

conceito de Repertorio Disponivel, anticorpos que ndo estdo ativos no momento, mas
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podem vir a ser utilizados (De Castro e Von Zuben, 2001). Este processo pode ser
entendido como uma exploragcdo no espago de busca; ja o principio de sele¢ao clonal

permite uma busca local em diferentes direc¢des, a explotacdo (Coello e Cortés, 2005).

5.9.2 Tratamento a 6timos-locais

Além de existir a tendéncia dos anticorpos se concentrarem em regides promissoras,
¢ muito comum que um anticorpo caia em uma regido de o6timo local. Nesta situagdo a
clonagem nesta vizinhanca ndo trard melhorias e este anticorpo permanece inutilizado e
ocorrerdo operagoes desnecessarias até a finalizagcao do algoritmo.

Para contornar tal situacao, sao definidos dois critérios de Tratamento a otimos-

locais (fuga de 6timos-locais). Quando um anticorpo com afinidade > A atinge um niimero

maximo de iteragdes sem melhorias, os critérios de tratamento sdo ativados:

e Eliminacdo: o anticorpo em questdo ¢ copiado na Memoria, eliminado do
repertorio e substituido por outro aleatoriamente.

e Perturbacdo Proporcional: o anticorpo em questdo é copiado na Memoria, no

repertério ele € alterado por uma perturbacdo do tipo k-opt com inversoes
aleatorias dos arcos disjuntivos pertencentes ao caminho critico do grafo. A

parametrizacdo de k deve ser suficiente para permitir o “escape” do anticorpo,

k=ﬂ+\_a.ﬁj, aeR’. (11)

Assim € possivel que solucdes presas em Otimos-locais tenham mobilidade e

possam escapar em busca de novas regides promissoras.

Na Figura 5.5 pode ser observado um exemplo ilustrativo desse mecanismo. Em (A)

¢ representada a eliminag¢do do anticorpo A4i na posi¢do P, seguido da criagdo de um
aleatoriamente 4i’ em P,. Em (B) ¢ mostrada a perturbagdo no anticorpo fazendo-o migrar
do ponto P, para um ndo tdo distante P, com grande tendéncia a atingir o minimo global da

fungdo nas proximas iteracoes.
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. Custo da solugdo . Custo da solugéo

Y

Espaco de busca Espaco de busca
(A) (B)
Figura 5.5 - Ilustragdo do mecanismo de Tratamento a 6timos-locais. (A) representa a

eliminacdo do anticorpo Ai na posi¢do P1, seguido da criacdo de um aleatoriamente Ai’

em P2; (B) mostra a perturbag@o no anticorpo fazendo-o migrar do ponto P1 para P3.

Quando uma solu¢do tem boa afinidade, ¢ interessante aplicar a Perturbagdo
Proporcional, assim ndo € perdida toda a maturacdo feita até entdo. Se esta solugdo apds
alguns ciclos de aplicacdo da Perturbagdo Proporcional persistir em retornar a0 mesmo
otimo-local, entdo torna-se fundamental a aplicacdo da Elimina¢do ou um aumento do

parametro « .

5.10 Pseudocddigo do Sistema Imunolégico Artificial

O pseudocddigo a seguir mostra como esta estruturado o algoritmo para a resolugao

do problema

Dados de entrada: Instincia em arquivo (.zxt) contendo as tarefas, maquinas, ordem de

processamento e tempos de execugao.
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Algoritmo 5.1 — Sistema Imunoloégico Artificial Implementado

A <« Inicializagdo o repertorio com n anticorpos (grafos disjuntivos)
Afinidade <« Calculo da afinidade do repertorio A
geracio <« 1
enquanto critério de parada ndo atingido faca
para cada anticorpo A; faca
se Afinidade (4;) > 1 entdo
Sele¢do do anticorpo A; para clonagem
Cdlculo do n.(4;)
C <« n.(A;) clones de A;
Definicdo da vizinhan¢a da mutagdo por roleta
Definicdo do tipo do movimento, calculando Mut(opt)
C’ <« Clones C maturados de acordo com a vizinhan¢a e muta¢do
f. <« Calculo da Afinidade dos clones C’
c* « Selecdo do melhor clone de C’
se Afinidade(c*) > Afinidade(A;) entdo
Al’ «—c*
Jim - se
Jfim - se
se Afinidade (4;) < 1 entdo
Substituir os anticorpos A; ndo-selecionados por outros aleatorios
fim - se
Atualizag¢do da Afinidade
fim — para

Verificagdo periodica da diversidade, fungdo[Supressao] {

fun¢do[Memoria]

/

Verificacao de mobilidade, fungao[Tratamento a otimos-locais]{
fungdo[Memoria]

/

geracdo <« geragdot 1
fim — enquanto

Dados de Saida: Grafos Disjuntivos representando solugdes diversificadas e de baixo

custo.
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Capitulo 6

Experimentos e Resultados

Resumo - Este capitulo apresenta os resultados computacionais provenientes da aplicacao
do Sistema Imunolégico Artificial proposto no Capitulo 5 a diversas instincias classicas do
Job Shop. Juntamente com a aplicagdo, também sdo feitas andlises de custos e diversidade

dos conjuntos-solugdes obtidos.

6.1 Introducao

Este trabalho ndo tem s6 como proposta encontrar a solugdo de menor makespan de
uma dada instancia, mas também encontrar um grupo com solugdes diversificadas de
baixos makespans associados. Visto tal objetivo, € justificavel a escolha de uma Meta-
Heuristica populacional onde caracteristicas inerentes de manutengdo de diversidade
tornam-na muito eficiente para o proposito em questdo. Sendo assim, foi desenvolvido um
Sistema Imunolégico Artificial nos moldes propostos por Dasgupta (1998) e De Castro
(2001) para encontrar um conjunto-solu¢do diversificado tentando contornar tal
complexidade.

Para avaliar a eficiéncia do algoritmo implementado, foram feitas aplicagdes em
instancias classicas da literatura. Ele foi executado 30 vezes por instancia, sendo
apresentados aqui os resultados da melhor rodada por instancia, ou seja, melhor conjunto-
solucao dadas as variagdes de parametros realizadas por rodada.

Foi criada uma medida de comparagdo que leva em consideracio os makespans e o
grau de diversidade, possibilitando assim mensurar qual o melhor conjunto-solugcdo de

todas as rodadas.
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6.2 Avaliacao de grupos de solucoes

A principal meta do sistema proposto € encontrar um grupo com k solucdes
diversificadas com baixo custo associado. Entdo, ¢ definida uma medida que avalie tais

requisitos (Avaliacdo de Qualidade do Grupo de Solugdes K):
AQGS, =8SL + D,

onde &SL" é o desvio da média dos makespans das k solu¢des em relagio ao menor ja
encontrado na literatura e 6D ¢ o desvio da média das distancia relativas entre cada par de
solucdo de K em relacao a distancia maxima definida pela métrica na sec¢ao 5.9.1.

Considere as solugdes S, = Figura 4.7, S, = Figura 4.8 ¢ S, = Figura 4.10 com

respectivos makespans (12, 9, 8). Para representar as distancias relativas entra cada solu¢ao

¢ utilizada a Matriz de Distancias Relativa,

(98]
I
()

=

2

Il
Y Y =
o O
1

MDR possui simetria devido a definicdo da métrica utilizada e ainda vale ressaltar
que sua diagonal principal € nula, pois a distancia ente uma solucao e ela mesma ¢ 0. Tendo
essa informag¢dao em maos, o calculo da média das distancias deve apenas considerar uma
porc¢ao triangular desta matriz, visto que a outra parte € replicacao das distancias anteriores.

Os desvios para este exemplo (K=3) sao:

SSL' = 9’62 —8_ 0,208 , onde S = % =9,66

4-3 = 2+43+4

éD:T:O,ZS , onde D= 3;

e a avaliagdo do conjunto K ¢ dada por AQGS, =0,458
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Segundo as defini¢des acima, quanto menor for AQGS, , maior ¢ a qualidade do

grupo quando considerados custo e diversidade. Obviamente é possivel ponderar a
importancia destes requisitos atribuindo multiplicadores nos desvios, abordagem nao

focada nesta aplicagdo.

6.3 Plataforma

O algoritmo central e suas funcdes foram implementados em linguagem de
programacao C no ambiente de desenvolvimento Bloodsheld Dev-C++ versdo 4.9.9.2.

Todos os testes foram realizados no sistema operacional Windows Vista de um PC com

processador AMD Turion™*, 1.6 GHz ¢ 1 GB de memoéria RAM. Por fim, para andlises

estatisticas e apresentacdes graficas foi utilizada a ferramenta Excel 2003.

6.4 Instancias testes

Para aplicagdo neste trabalho, foram escolhidas 14 instincias bastante conhecidas de

diversos autores:
e ft, retiradas de Fisher e Thompson (1963);
® abz, retiradas de Adams et al. (/988);
e Ja, Lawrence (1984); ¢
e orb, Applegate e Cook (/991).

assim foi possivel avaliar o comportamento do algoritmo em diferentes classes de testes.
Como dito anteriormente, o foco da busca ¢ encontrar um conjunto-solugdo de baixo
custo e alta diversidade. Logo, dada uma instdncia de um determinado autor, serdo
apresentadas as solugdes do conjunto K e sua Matriz de Distancia Relativa (MDR).
Vale ressaltar que os parametros e resultados apresentados aqui sdo referentes ao

conjunto-solugdo (K=10) da melhor rodada de cada instancia. Este valor K igual a /0 sdo as
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melhores solugdes encontrada no algoritmo desde as solugdes corrente até as que estdo em
memoria.
A tabela 6.1 traz comparagdes dos pardmetros utilizados nos testes. Aqui € possivel

observar os campos numero de anticorpos, numero de iteracoes, A, [ e (¢, ¢

min ° max) b
campos de extrema importancia para a eficiéncia do algoritmo. Tais parametros devem ser
devidamente calibrados para cada instancia, levando em consideracdo sua complexidade de

busca. Caso contrario, os resultados obtidos ndo serdo satisfatorios.

Instiancia | N° de anticorpos N° de iteracoes A B (Cmirl , Cmax)
Sft06 60 15 0,7333 4 (5,15)
St10 200 450 0,689 13 (10,45)
abz05 200 300 0,7389 10 (20,45)
abz06 200 400 0,7143 15 (20,45)
la01 70 17 0,7483 7 (8,18)
la06 50 17 0,7123 6 (8,18)
lal0 50 30 0,7983 6 (8,18)
lal3 150 200 0,82 6 (10,40)
lals 120 411 0,8155 9 (15,30)
la19 150 180 0,7165 10 (20,45)
orb02 570 760 0,7161 13 (10,45)
orb05 320 450 0,7062 11 (10,45)
orb07 580 690 0,693 13 (10,45)
orb10 660 750 0,684 13 (10,45)

Tabela 6.1 - Tabela de comparagdo dos parametros utilizados na melhor rodada por

instancia.

A seguir serdo apresentados os resultados das instancias separadas pelos autores que

as criaram. Cada bloco de autor traz:
e uma tabela com as instdncias testadas, melhor resultado conhecido na
. * . - . -
literatura (L ) e conjunto-solugdo vinculado ao tempo de execugdo; e

e uma tabela com as matrizes de distancias relativas de cada par de solugdes.
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Na seccdo 6.5 sera feita a analise dos resultados junto a estudos estatisticos e

comparativos aos melhores resultados conhecidos na literatura.

6.4.1 Fisher e Thompson (1963)

O trabalho de Fisher e Thompson (1963) foi um dos pioneiros em Aprendizagem
Probabilistica na resolugdo do Job Shop. Também serviu de estimulo para outros trabalhos,
pois foi constatado na época que combinagdes randomicas de regras de despacho t€ém mais

efeito positivo que toma-las separadamente, e, aprendizagem era possivel.

A tabela 6.2 mostra os resultados do Sistema Imunologico Artificial quando

aplicado em instancias de Fisher e Thompson (1963).

Instancia L* Conjunto-solugcdo (K=10) encontrado pelo SIA Tempo(s)
ft06 55 55 55 58 58 59 59 59 60 60 60 0,752
Jt10 930 930 948 955 958 959 960 961 962 964 965 732,21

Tabela 6.2 - Tabela de apresentacao das k-solugdes para instancias do tipo f7.

A diversidade das solugdes de K pode ser observada na tabela 6.3.

Instancia Instancia
0 & 20 19 21 24 19 22 22 19 0 57 56 5% 5% F3 51 44 55 62
8 0 17 15 24 25 20 20 25 17 57 0 35 6 64 B8 63 49 61 62
20 17 0 21 21 23 20 24 22 22 56 35 0 36 70 58 &84 53 69 &5
19 15 21 0 20 23 21 13 18 11 55 6 36 0 &7 66 84 50 62 57
21 24 21 20 0 11 27 18 14 22 55 &4 F0  &v¥ 0 BO 59 534 B8l V&
24 2% 23 23 11 0 29 24 17 22 73 BB 58 66 B8O 0 Bl 71 82 58
19 20 20 21 27 29 0 19 23 25 51 83 &4 &4 59 HL 0 53 24 74
22 20 24 13 18 24 19 0 22 16 44 45 53 50 54 F1 53 0 5% &=
23 25 22 18 14 17 23 22 o 22 55 &85 8% 62 8l 82 24 59 o 72
19 17 22 11 22 22 25 16 22 O 62 52 &% ¥ Y4 58 74 68 72 0
ftoe fr10

Tabela 6.3 - Matrizes de distancias relativas para instdncias do tipo fi. A distincia

maxima entre cada par de solucdo é 30 para a instancia f#06 e 90 para f#10.
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6.4.2 Adams et al. (1988)

Adams et al. (1998) propuseram um método de aproximagao para a resolu¢do do
Job Shop baseando-se no sequenciamento de maquinas mais carregadas. A cada
sequenciamento de uma maquina ¢ realizada uma reotimizagao local por procedimentos de

gargalos (Shifting Bottleneeck Procedure). Juntamente com este procedimento os autores

apresentaram as instancias abz para avaliacdo.

A tabela 6.4 traz os resultados do SIA quando aplicado em instidncias de Adams et

al. (1988).
Instancia L* Conjunto-solucdo (K=10) encontrado pelo SIA Tempo(s)
abz05 1234 1234 1251 1255 1256 1258 1261 1264 1264 1265 1267 580,06
abz06 943 945 948 950 952 962 962 962 962 962 966 393,885

Tabela 6.4 - Tabela de apresentag@o das k-solugdes para instancias do tipo abz.

A diversidade das solugdes pode ser vista na tabela 6.5.

Instincia Instincia
0 64 65 62 58 30 66 68 72 62 0 39 34 62 62 64 59 61 59 71
64 0 36 24 30 70 51 73 &7 59 39 0 41 63 68 51 67 61 60 59
65 36 0 39 40 65 44 65 63 55 34 41 0 64 64 55 64 62 62 68
62 24 39 0 16 72 45 74 66 62 62 63 64 O 38 60 38 35 35 71
58 30 40 16 0 67 41 69 65 57 62 68 64 38 0 64 24 23 24 62
30 70 65 72 67 0O 71 68 63 65 64 51 55 60 64 O 65 59 60 68
66 51 44 45 41 71 0 52 49 47 59 67 64 38 24 65 0 36 31 69
68 73 65 74 69 68 52 0 41 45 61 61 62 35 23 59 36 0 10 61
72 67 63 66 65 63 49 41 0 326 50 60 62 35 24 60 31 10 O 59
62 59 55 62 57 65 47 45 36 0 71 59 68 71 62 68 69 61 59 0O
abz05 abz06

Tabela 6.5 - Matrizes de distancias relativas para instincias do tipo abz.

maxima entre cada par de solucdo é 90 para as duas instancias.
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6.4.3 Lawrence (1984)

O trabalho sobre investigacdo de heuristicas para escalonamento (Resource
constrained project scheduling: An experimental investigation of heuristic scheduling
techniques) publicado por Lawrence (1984) fez muitas andlises de diversos métodos
heuristicos além de propor um grupo de instdncias constantemente citadas e usadas até
entao.

A tabela 6.2 mostra os resultados do Sistema Imunoloégico Artificial quando

aplicado em instancias de Lawrence (1984).

Instancia L* Conjunto-solucdo (K=10) encontrado pelo SIA Tempo(s)
la01 666 666 695 718 718 725 728 731 740 746 763 2,659
la06 926 926 936 944 964 965 968 971 975 985 986 17,451
lal0 958 958 958 962 972 973 979 979 981 982 992 10,818
lal3 1150 1150 1150 1150 1150 1150 1150 1150 1150 1150 1150 119,07
lal5 1207 1207 1220 1223 1231 1239 1239 1251 1251 1251 1251 225,947
lal9 842 850 856 867 872 872 873 876 878 837 833 163,721

Tabela 6.6 - Tabela de apresentagdo das k-solugdes para instancias do tipo /a.
A diversidade das solugdes pode ser vista nas Tabelas 6.7 ¢ 6.8.
Instincia Instincia
0 38 38 36 38 40 42 39 37 41 0 59 66 63 58 60 59 59 65 59
38 0 35 38 30 38 42 43 39 40 59 0 63 63 66 65 63 61 60 64
38 35 0 40 39 33 34 38 41 40 66 63 0 64 61 65 59 63 64 69
36 38 40 0 38 42 38 40 44 36 63 63 64 0 61 53 o4 60 61 67
38 30 39 38 0 43 37 39 38 42 58 66 61 61 0 65 64 66 64 67
40 38 33 42 43 0 36 34 36 39 60 65 65 53 65 0 62 59 60 66
42 42 34 38 37 36 0 36 35 36 59 63 59 64 64 62 0 61 64 64
39 43 38 40 39 34 36 0 37 39 59 61 63 60 66 59 61 0 65 62
37 39 41 44 38 36 35 37 0 39 65 60 64 61 64 60 64 65 0 63
41 40 40 36 42 39 36 39 39 0 59 64 69 67 67 66 64 62 63 O
Jao1l Tlaoe

Tabela 6.7 - Matrizes de distancias relativas das instancias do tipo /a. A distincia

maxima entre cada par de solucdo ¢ 45 para a instancia /a01, 70 para [a06.
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| Instdncia Instincia
0 65 64 14 64 67 66 64 66 BS O 33 58 535 &1 71 FO 951 F2 72
65 0 9 63 65 67 57 61 65 82 33 0 45 30 41 B5 68 89 &5 &0
64 9 0 62 63 67 57 62 65 62 58 45 0 23 36 50 €1 90 53 70
64 65 63 64 0 61 66 62 65 o4 61 41 36 21 0 38 44 92 46 55
67 67 67 65 61 0 62 66 63 64 71 65 50 46 35 0 30 00 41 44

66 57 57 64 66 62 0 68 65 &6 70 68 61 57 44 3o 0 ol 24 36

64 61 62 63 62 66 68 0 63 &8 91 89 @0 91 97 o0 @l 0 88 ol

86 65 65 64 65 63 65 63 0 65 72 66 50 53 46 41 24 88 0 37

65 62 62 67 64 64 66 6B 65 0 72 89 70 &5 55 44 36 ol 37 o

1a10 1413
0 47 45 34 70 56 80 78& V7 76 4] 8 15 51 54 15 43 60 38 58
47 0 25 40 56 24 BO 75 77 77 g 0 19 51 55 7 41 o0 38 5B
45 25 0 29 2 40 79 74 79 79 15 19 0 57 58 26 33 55 35 58
34 40 29 0 69 48 7B 76 78 7B 51 51 57 0 15 51 57 53 66 54
70 56 62 69 0 46 74 71 50 43 54 55 58 15 0 55 59 51 &7 52
56 24 40 48 46 0 84 79 73 a9 15 7 26 51 55 0 38 61 39 &0
BO 80O 79 78 74 B4 0 12 59 56 43 41 33 57 59 38 0 62 26 &5
78 75 74 76 71 79 12 0 55 55 60 60 55 53 51 61 62 0 68 23
77 77 79 F8& 50 73 59 55 0 20 38 3B 35 66 67 39 26 68 0 68
76 77 79 78 43 69 56 55 20 0 38 3B 538 54 52 60 65 23 68 0

lals lalg

Tabela 6.8 - Matrizes de distancias relativas para instancias do tipo /a. A distancia
maxima entre cada par de solugdo é 70 para lal0, 95 para lal3, 95 para a instancia lal5 e
90 para lal9.

6.4.4 Applegate e Cook (1991)

Applegate e Coock (1991) propuseram uma heuristica baseada em Método de Plano
de Corte e Algoritmo de Branch and Bound em buscas de bons escalonamentos. As
instancias de Applegate e Coock (1991) fazem parte da ORB Library, site de Pesquisa
Operacional bastante difundido.

A tabela 6.2 traz os resultados do SIA quando aplicado em instancias de Applegate
e Coock (1991).

65



£

UNICAMP

Capitulo 6: Experimentos e Resultados

Instancia L* Conjunto-solucdo (K=10) encontrado pelo SIA Tempo(s)
orb02 888 888 895 895 899 902 902 902 903 904 908 822,342
orb05 887 889 889 889 889 901 916 918 918 918 918 702,768
orb07 397 397 400 403 404 404 404 404 404 405 405 805,312
orb10 944 944 944 952 955 955 956 958 958 959 959 973,114

A diversidade das solugdes pode ser observada na tabela 6.10.

Tabela 6.9 - Tabela de apresentagdo das k solugdes para instancias do tipo orb.

Instincia Instincia
0 38 37 31 69 63 35 75 31 44 0 12 & 3 23 47 66 62 66 67
38 0 5 42 71 64 32 62 16 47 12 0 8 9 11 42 63 64 63 68
37 5 0 39 72 61 32 61 14 51 8 8 0 5 19 40 65 66 65 70
31 42 39 0 70 55 35 73 35 46 3 9 5 0 20 44 64 65 64 69
69 71 72 70 O 66 &9 20 73 &7 23 11 19 20 0 32 66 67 65 67
63 64 61 55 66 0 59 66 60 54 47 42 40 44 32 0 71 72 70 72
35 32 32 35 69 59 0 70 24 44 66 63 65 64 66 71 0 14 14 24
75 62 61 73 20 66 70 0 69 73 63 64 66 65 67 72 14 0 6 22
31 16 14 35 73 60 24 69 0 45 66 63 65 64 65 70 14 6 0 23
44 47 51 46 67 54 44 73 45 0 67 68 70 69 67 72 24 22 23 O
orbo2 orb0s
0 17 60 63 59 61 63 63 50 48 0 12 50 67 &4 22 25 54 32 30
17 0 63 65 62 64 66 62 54 52 12 0 50 64 64 24 27 50 23 28
60 63 0 55 59 57 54 55 65 68 50 50 0 53 51 48 48 34 49 57
63 65 55 0 19 17 20 25 35 35 67 64 53 0 4 66 64 64 62 64
50 62 59 19 0 2 11 12 40 40 64 64 51 4 0 &5 63 64 62 65
61 64 57 17 2 0 9 14 42 42 22 24 48 66 65 0 15 51 27 36
63 66 54 20 11 9 0 5 40 40 25 27 48 64 63 15 0 47 17 33
63 62 55 25 12 14 5 0 38 38 54 50 34 64 64 51 47 0O 47 56
50 54 65 35 40 42 40 38 0 3 32 23 49 62 62 27 17 47 0 23
48 52 68 35 40 42 40 38 3 0 30 28 57 64 65 36 33 56 23 0
orb07 orbl0

Tabela 6.10 - Matrizes de distancias relativas para instancias do tipo orb.

maxima entre cada par de solugdo ¢ 90 para as quatro instancias.
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6.5 Analise dos resultados

Nesta secdo serdo apresentados os resultados encontrados pelo Sistema Imunologico
Artificial. Nas instancias que tiveram maiores tempos de execucao, foi exigido um esforco
consideravel do algoritmo. Isto ¢ devido ao nimero de anticorpos e iteragdes necessarias
para atingir o objetivo de tentar manter a diversidade da inicializagdo do repertdrio e prover
melhorias a um conjunto de solugdes.

Na tabela 6.11, podem ser observados (L*), conjunto-solugdo (K ) e o tempo de
execucdo para cada instancia. E visivel a qualidade das solu¢des encontradas pelo

algoritmo, pois em praticamente todos os testes L faz parte de K e as demais que o

compde possuem makespans muito baixos.

Instincia L (K=10) Tempo(s)
Jto6 55 55 55 58 58 59 59 59 60 60 60 0,752
ft10 930 930 948 955 958 959 960 961 962 964 965 732,21
abz05 1234 1234 1251 1255 1256 1258 1261 1264 1264 1265 1267 580,06
abz06 943 945 948 950 952 962 962 962 962 962 966 393,885
la01 666 666 695 718 718 725 728 731 740 746 763 2,659
la06 926 926 936 944 964 965 968 971 975 985 986 17,451
lal0 958 958 958 962 972 973 979 979 981 982 992 10,818
lal3 1150 1150 1150 1150 1150 1150 1150 1150 1150 1150 1150 119,07
lal5 1207 1207 1220 1223 1231 1239 1239 1251 1251 1251 1251 225,947
lal9 842 850 856 867 872 872 873 876 878 887 888 163,721
orb02 888 888 895 895 899 902 902 902 903 904 908 822,342
orb05 887 889 889 889 889 901 916 918 918 918 918 702,768
orb07 397 397 400 403 404 404 404 404 404 405 405 805,312
orb10 944 944 944 952 955 955 956 958 958 959 959 973,114

Tabela 6.11 - Tabela sintetizada das k solugdes por instancia.

Também ¢ mostrada na Figura 6.1 a qualidade dos conjuntos em termos de
makespan. Tomando as solugdes em ordem crescente de custos, pode-se observar que eles
estdo muito proximos de (L*). Neste grafico ¢ apresentado por instancia a melhor solugdo

de conjunto (K*), (L*) e por fim, a pior solu¢do do conjunto (K).
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Solucoes encontradas em relacao ao melhor da literatura
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Figura 6.1 - Grafico com melhor e pior solugdo de K por instancia.

Ainda é possivel visualizar na Tabela 6.12 os seguintes desvios em relagdo a L":
da melhor solu¢ao do conjunto (5[{ *L*), média dos custos das solugdes (é'EL*) e da pior

solucao (5K 'L )

Instancia | 0K *L* §EL* oK' L*
ft06 0,00% 5,98% 9,09%
Jt10 0,00% 2,82% 3,76%
abz05 0,00% 1,90% 2,67%
abz06 0,21% 1,49% 2,44%
la01 0,00% 8,56% 14,56%
la06 0,00% 3,89% 6,48%
lal0 0,00% 1,63% 3,55%
lal3 0,00% 0,00% 0,00%
lal5 0,00% 2,43% 3,65%
lal9 0,95% 3,55% 5,46%
orb02 0,00% 1,33% 2,25%
orb05 0,23% 1,97% 3,49%
orb07 0,00% 1,51% 2,02%
orb10 0,00% 1,06% 1,59%

Tabela 6.12 - Tabela com os desvios em relagdo a melhor solugao da literatura.
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Os grupos de solugdes tiveram uma média global dos desvios SKL inferior a 3,9%,

confirmando o bom desempenho do algoritmo (Tabela 6.12).

Média dos Makespans do conjunto-solucdo

1250,000
1225,000 T
1200,000

1175,000 N\

1150,000 AN

1125,000

1100,000 LN
1075,000 .

\
1050,000
1025,000 \\

1000,000 *\
— o4

975,000 Tt —— —¢ DY
950,000 T T T T T T T T T T T T T T T )

Média

lteracao

Figura 6.2 - Grafico com a média do conjunto-solugdo por itera¢do; exemplo, 1a06.

O surgimento e refinamento de anticorpos com alta afinidade sdo direcionados pelo

critério de redugdo do makespan, ou seja, € o guia principal de busca do algoritmo. E,
devido a Sele¢ao e Clonagem, a média dos makespans do conjunto (E) sera sempre menor

ou igual quando comparados a interacdo anterior. A Figura 6.2 traz um exemplo desse
comportamento representado na instancia /a06. Nas demais, este tipo de padrao se repete.

Sendo o objetivo encontrar um grupo de solugdes de boa qualidade com uma

diversidade acentuada, na tabela 6.13 ¢é possivel visualizar por instancia, (L*), (K *), (E),
distancia maxima entre solugdes (D, ), média das distancias entre solugées (D) e por fim
o AQGS,,. Fica claro que o conjunto K possui um bom espalhamento na superficie de

busca, uma vez que a média da distancia por grupo possui valor consideravel em relagdo a

distancia maxima entre solugoes.
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Instdncia L* K : E Dmax B AQGS 10
f106 55 55 58,29 30 20,17 0,387
ft10 930 930 956,2 90 59,4 0,368
abz05 1234 1234 1257,5 90 55,533 0,402
abz06 943 945 957,09 90 53,599 0,419
la01 666 666 723 45 38,288 0,234
la06 926 926 962 70 62,57 0,144
la10 958 958 973,59 70 61,71 0,134
lal3 1150 1150 1150 95 58,53 0,383
lal5 1207 1207 1236,3 95 60,71 0,385
lal9 842 850 871,9 90 46,28 0,52
orb02 888 888 899,799 90 50,333 0,454
orb05 887 889 904,5 90 44,97 0,519
orb07 397 397 403,00 90 42,48 0,543
orbl10 944 944 954 90 44911 0,511

Tabela 6.13 - Tabela de apresentacdo dos avaliadores de conjunto-solucdo K=10.

Um Sistema Imunologico Artificial possui a caracteristica inerente de proporcionar
alta diversidade nos anticorpos de seu repertorio (Freitas Filho, 2007). Além disso, politicas
adotadas como Supressdo e Tratamento a Otimos Locais reforgam tal aspecto. Assim, uma
vez que a média das distancias se estabilize no decorrer da busca, o repertério possuira uma
boa diversidade com poucas variacdes durante as iteracoes de um teste.

Nos graficos da Figura 6.3 e Figura 6.4 encontram-se exemplos de rodadas
diferentes da instancia /a06. A média das distincias sempre pertence ao intervalo de
variagdo [62,65], onde a ultima iteragdo de cada uma delas sdo respectivamente 62,570 ¢
62,508. Ambas representam uma razao em torno de 0,89 de uma diversidade maxima 1,
valores praticamente iguais que corroboram com o comportamento descrito. Isto se repetiu

em outras instancias.
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Média

Média das distancias relativas do conjunto K
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Figura 6.3 - Média das distancias relativas do conjunto-solucdo, exemplo la06. Se as
solugdes do conjunto fossem integralmente distintas a média seria 70. Caso as solugdes

sejam idénticas, a média ¢ 0.

Média das distancias relativas do conjunto K
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Figura 6.4 - Média das distancias do conjunto-soluc¢do de /a06 (outra rodada). Devido as
caracteristicas de manutencdo de diversidade inerentes ao SIA e pelas politicas adotadas
para reforca-las, durante todas as iteragdes de todas as rodadas deste teste, esta média se

estabiliza mantendo-se no intervalo de [62,65].
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Outro comportamento observado em algumas instancias, por exemplo, orb10, foi a
diminuicdo da média das distancias relativa antes da estabilizagdo em torno do valor de
baixa variagdo, Figura 6.5. Isto ¢ devido a especificidade do tipo de instancia que exigiu
uma queda da diversidade para se obter um bom conjunto-solugdo. Mesmo assim o SIA foi
capaz de encontrar boas solugdes mantendo um nivel consideravel de diversidade entre

elas.

Média das distancias relativas do conjunto k
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o
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30
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0 100 200 300 400 500 600 700 800

lteracédo

Figura 6.5 - Gréfico com a avaliacdo do conjunto solucdo por iteracdo; instancia exemplo

orbl0.

E considerado como grau de diversidade mdxima I quando cada par de solugdo do

conjunto possui a distdncia maxima definida pela métrica. Por exemplo, se em um
conjunto as solugdo fossem 100% diferentes entre si, o D seria igual ao D__ . A Figura 6.6

apresenta o grau de diversidade do conjunto-solucdo encontrado em relacdo ao grau
maximo. Pode-se observar a alta diversidade entre as solu¢des promovida pelo sistema

imunoloégico aplicado.
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Figura 6.6 - Grafico de diversidade das solugdes.

A caracteristica de diversidade também pode ser visualizada nas Matrizes de
Distancias Relativas apresentadas nos blocos de testes por autor. La estd explicitado o
quanto as solucdes nao estdo concentradas em uma unica regido, mas distribuidas ao

maximo levando em considera¢do a qualidade dos makespans.
Por fim, ¢ esperada a reducdo do fator AQGS, durante as iteracdes devido a forte

interferéncia de reducdo de K (Figura 6.7).
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Figura 6.7 - Avaliagdo do conjunto solugdo por iteracdo; instancia exemplo /a06.
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Também ¢ comum existir pequenos aumentos seguidos de reducdes causados por

leves variagdes de D em instantes que K nio teve reducdo significativa (Figura 6.7). Isso

ndo causa grandes oscilagdes e nem provoca impacto no comportamento de reducao deste

fator de avaliacao.

Nas demais instincias o decaimento de AQGS, teve um comportamento

semelhante.

74



e,
¥
unoAMe Capitulo 7: Conclusdo

Capitulo 7

Conclusao

7.1 Consideracoes Finais

A simulagdo de processos evolutivos naturais permite a compreensdo, por exemplo,
de como os seres vivos sdo direcionados em busca de um maior nivel de inteligéncia. A
evolucdo encontra, ao final do processo, solugdes que apresentam um comportamento mais
adaptado ao ambiente. Esta modelagem emprega uma série de algoritmos de otimizagao
baseados em simples regras, implementados como método de busca em superficies de
resposta de desempenho. O processo de otimizagdo, inerente a selecdo dos elementos mais
adaptados, melhora a qualidade das solucdes obtidas ao longo das geragdes. Entretanto, o
grande potencial dos algoritmos baseados em computagdo natural vem da integracdo de
ampla exploragdao do espaco de busca junto a processos de busca mais localizada. Essa
integracdo resulta em uma robustez acentuada que permite a aplicagdo em diversos
problemas praticos.

A transcri¢do dos aspectos imunologicos na constru¢ao dos escalonamentos tornou
o processo de otimizacao robusto e eficiente. A representacao da solucdo, através de grafos,
deu subsidio para o desenvolvimento de procedimentos (movimentacdo, vizinhanga e
diversidade) que promoveram alta exploracdo e explotagdo da superficie de busca.

Os resultados obtidos pelo algoritmo proposto estdo dentro dos objetivos inicias
deste trabalho. Tais objetivos nao se resumem apenas na elaboracdo de uma ferramenta de
resolugdo do escalonamento de um o Job Shop com o objetivo de minimizar o makespan,
mas um sistema capaz de demonstrar eficiéncia em diferentes especificidades de teste,
encontrando solugdes diversificadas e de alta qualidade. Vale ressaltar que um dos
principais fatores que contribuiu com a qualidade do algoritmo, dentre outros observados
neste trabalho, foi a exploragcdo/explotagdo do espagco de busca proporcionadas pelas

caracteristicas inerentes ao sistema como diversidade imunologica e selecdo clonal.
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Nao foi possivel estabelecer comparagdes diretamente a outros resultados, pois nao
foram encontrados trabalhos que tratassem concomitantemente qualidade e diversidade de
conjunto de solugdes para o Job Shop. Sendo assim, torna-se contribui¢do consideravel a

abordagem imunologica realizada aqui.

7.2 Perspectivas futuras

Para testar o Sistema Imunologico Artificial implementado foram usadas instancias
classicas da literatura. Devido ao grande nimero de trabalhos e aplicacdes de outros
autores, ja sdo conhecidas solugdes muito boas. Mas se for necessario a aplicagdo em novas

instancias onde nao ¢ conhecida nenhuma solugao, torna-se necessaria uma defini¢do mais

robusta para a afinidade. Uma maneira de contornar tal situag@o ¢ definir A como o melhor
anticorpo encontrado até o momento, assim a defini¢do da afinidade torna-se adaptativa de
acordo com a evolucdo do algoritmo.

A implementacdo de uma busca local dentro do sistema imunologico artificial, logo
ap6s a maturacao da populagdo de clones, pode fazer com que o processo de exploragao do
espaco de busca seja otimizado, possibilitando obter resultados melhores (Almeida, 2006).

Sistemas Imunoldgicos Artificiais aplicados em outras variagdes do Job Shop como
Job Shop com parametros incertos (Fuzzy) e Job Shop Dinamico, podem ser métodos
eficientes de resolucdo. O SIA demonstra bom comportamento quando tratados grafos
CRISP e Fuzzy (Almeida, 2006). No Job Shop Dindmico os custos de operagdo mudam
durante o tempo, o SIA por promover alta diversidade, tende a ser robusto a essa variacao

devido a alta capacidade de mobilidade em busca de novas solugdes (De Castro, 2001).
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