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Resumo

Este trabalho apresenta uma nova abordagem de resolugdo, por algoritmo memético e pela coe-
volucgdo de algoritmo memético com redes neurais, para o problema de escalonamento de tarefas em
maquinas paralelas idénticas e para o problema de job shop com parametros precisos. Para os pro-
blemas de escalonamento com parametros com incertezas, onde os parametros ndo sao precisamente
conhecidos, torna-se dificil classificar um determinado escalonamento 6timo. A nog¢do de étimo
também torna-se imprecisa e o grau de otimalidade de um dado escalonamento ("o quanto um esca-
lonamento € 6timo") pode ser caracterizada por um nimero fuzzy. Foi aplicado também o conceito
de otimalidade possivel para medir a possibilidade de um determinado escalonamento ser 6timo. O
algoritmo memético foi aplicado para encontrar solucdes para o problema, a rede neural foi aplicada
para encontrar a funcdo de firness das solu¢des encontradas pelo algoritmo memético, e o conceito
de possibilidade foi aplicado para avaliar as melhores solucdes. Foram utilizadas as redes neurais
backpropagation e com aprendizado por refor¢o para encontrar o valor da fungdo de fitness. As si-
mulacdes mostraram que as redes neurais apresentaram uma boa performance na coevolucdo com o
algoritmo memeético e na resolu¢do dos problemas, e mostraram que o conceito de possibilidade teve
uma boa perfomance na avalia¢do da otimalidade das solucdes.

Palavras-chave: escalonamento de tarefas, nimeros fuzzy, redes neurais, algoritmo memético,
conceitos de possibilidade.

Abstract

This work presents a new approach for the resolution of the problem of identical parallel machine
scheduling and job shop scheduling with precise parameters, with memetic algorithm and memetic
algorithm coevolving with neural networks. For problems with parameters with uncertainties, where
the parameters of the problem are not precisely known, it is difficult to say in prior which schedule
will be optimal. The notion of optimal also becomes imprecise and the degree of optimality of a given
schedule (“how much a schedule is optimal”) can be characterized by a fuzzy number. We was used
also the concepts of possibility to measure the possibility of a given schedule be optimal. Memetic
algorithm has been used to find the solutions of the problem, the neural network has been used to
find the firness function of these solutions, and the concept of possibility has been used to evaluate
the best solutions. We was used neural networks with backpropagation and reinforcement learning to
find the fitness function. Simulations showed that the neural networks presents a good performance
in the coevolution of the memetic algorithm and in the resolution of the problems, and showed that
the concept of possibility present a good performance in the evaluation of solutions optimality.

Keywords: tasks scheduling, fuzzy numbers, neural network, memetic algorithm, concepts of
possibility.
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Capitulo 1

Introducao Geral

Um problema de escalonamento trata da alocacdo de recursos, levando-se em consideragcdo a
execucdo de um conjunto de operagdes, com o intuito de alcangar um determinado objetivo, sujeito a
um conjunto de restrigdes.

Neste trabalho s@o abordados dois problemas de escalonamento de tarefas considerando-os pri-
meiramente com parametros precisos, € depois com parametros com incertezas.

O primeiro problema abordado foi o de escalonamento de tarefas em mdquinas paralelas idénticas.
Este problema € considerado NP-completo e consiste de um conjunto de n tarefas independentes que
devem ser escalonadas em m mdquinas paralelas idénticas. O objetivo do problema € encontrar
uma forma de escalonamento que minimize o makespan. Makespan, neste caso, € o tempo total de
processamento na maquina mais ocupada, que € a ultima a terminar a execucdo das tarefas a ela
alocadas. Foi considerado que as tarefas devem ser sequenciadas de forma nao-preemptiva.

No problema de escalonamento de tarefas em mdquinas paralelas idénticas com pardmetros com
incertezas, a incerteza foi aplicada aos tempos de processamento das tarefas, na forma de nimeros
fuzzy. Cada tempo de processamento das tarefas foi representado por um nimero triangular fuzzy.

O segundo problema abordado foi o job shop, que € um problema de considerdvel importancia in-
dustrial. O problema de escalonamento job shop é considerado um problema NP-completo e consiste
de um conjunto de n tarefas que precisam ser processadas em m maquinas. Neste problema, cada
tarefa consiste de uma seqiiéncia de operagdes que especificam a ordem das maquinas pelas quais a
tarefa devera ser processada. Cada tarefa € composta por uma lista ordenada de operagdes contendo a
maquina que deve processa-la e em qual tempo de processamento. Cada operacao precisa ser proces-
sada por uma dada miquina durante um periodo de tempo, sem preempg¢do. O problema tem como
objetivo encontrar uma forma de escalonar as tarefas pelas mdquinas que minimize o makespan.

A grande dificuldade do problema do job shop estd no gerenciamento de um alto nimero de

restricdes. No problema nao existe restricdo de precedéncia entre operacdes de tarefas distintas, e



existe restricao de precedéncia entre operacOes dentro de uma tarefa, indicando qual méquina a tarefa
passard em cada tempo. Neste problema, as operacdes, quando estiverem sendo processadas, ndao
poderdo ser interrompidas (sem preempcao). Cada miquina poderd processar apenas uma tarefa por

vez, e cada tarefa deverd ser executada por uma méquina por vez.

No problema de escalonamento job shop com parametros com incertezas, foi considerado que os
tempos de processamento das operacdes € 0s tempos possiveis para o inicio do processamento das

operacdes nao sdo precisamente conhecidos, e sdo representados por nimeros triangulares fuzzy.

Virios estudos com relacdo ao problema classico de escalonamento de tarefas em méquinas pa-
ralelas idénticas com parametros precisos podem ser encontrados em (Nichols et al. (1978) e Ho and
Wong (1995)).

Na resolucao do problema de escalonamento de tarefas em méquinas paralelas idénticas com pa-
rametros precisos, foi utilizado o algoritmo memético para evoluir boas formas de escalonamento. O
algoritmo memético aplicado neste caso foi o algoritmo genético acoplado com uma busca local do
tipo first improving. Os resultados obtidos foram comparados com a heuristica construtiva (Blocher
and Chand (1991)), a heuristica de melhoria (Jr. and Phillips (1981), Anderson (1996)), com o si-
mulated annealing (Eglese (1990)) e com o algoritmo genético puro (Holland (1973)). A resolugdo
deste problema, utilizando algoritmo memético, foi publicada em (Bonfim et al. (2002a)). O algo-
ritmo memético (Moscato (1989), Moscato and Normam (1992)) € uma versao hibrida de algoritmos
genéticos com busca local, e que tem como objetivo aumentar a performance do algoritmo genético.
O algoritmo genético tem provado ser uma aproximacgao versatil e efetiva para a resolug¢do de proble-
mas de otimizacdo. Contudo, existem muitas situacdes onde o algoritmo genético puro nao oferece
bons resultados e, sendo assim, vdrios métodos de hibridizacao t€m sido propostos. A estratégia do
first improving € uma heuristica de melhoria que tem como objetivo melhorar localmente a solugdo

de um problema.

Na resolu¢c@o do problema de escalonamento de tarefas em mdaquinas paralelas idénticas com
parametros precisos, para evoluir boas formas de escalonamento, foi aplicado também o algoritmo
memético coevoluindo com redes neurais. Neste caso, o algoritmo memético foi aplicado para en-
contrar solugdes para o problema, e as redes neurais foram alicadas para encontrar a funcdo de fitness
destas solucdes. O algoritmo memético utilizado foi o algoritmo genético acoplado com uma busca
local do tipo first improving. O uso de redes neurais deve-se ao fato de que nem sempre se conhece a
funcdo de fitness de um problema e, desta forma, pretende-se com este trabalho apresentar que, com
o uso de redes neurais, coevoluindo com o algoritmo memético, € possivel estimar a fun¢ado de fitness
de um problema. Neste trabalho foram utilizadas as redes neurais do tipo backpropagation (Bertsekas
and Tsitsiklis (1996)) e com aprendizado por refor¢o (Barto and Sutton (1998)). A resolugdo deste
problema foi publicada em (Bonfim et al. (2002b), Bonfim and Yamakami (2002b) e Bonfim and



Yamakami (2002a)).

A tomada de decisdo fuzzy originou da idéia proposta por (Bellmann and Zadeh (1970)), que in-
troduziu os conceitos de restri¢des fuzzy, de objetivo e decisdo fuzzy. O problema de escalonamento
com parametros com incertezas foi formulado por (Dubois et al. (1995)) como um problema de satis-
facdo de restricdes fuzzy, onde as restricdes sdo mais ou menos relaxdveis ou sujeitas a preferéncias.
Em casos onde os parametros do problema ndo sdo precisamente conhecidos, torna-se dificil estabe-
lecer qual € o escalonamento 6timo das tarefas. Neste caso, a no¢do de 6timo também € considerada
imprecisa, e o grau de otimalidade de um escalonamento (o quanto determinado escalonamento é
6timo) passa a ser analisado através de um nimero fuzzy no intervalo [0,1]. Este grau de otimalidade
¢ importante e pode ser utilizado em situagdes onde se tem varios escalonamentos e se quer definir

qual é o melhor entre eles, segundo o critério do decisor.

Na resolucdo do problema de escalonamento de tarefas em maquinas paralelas idénticas com pa-
rametros com incertezas, foi utilizado o algoritmo memético com populagdo estruturada (Moscato
and Berretta (1999)) para evoluir boas formas de escalonamento. O algoritmo memético com popula-
¢do estruturada organiza a populagdo de individuos em uma estrutura de drvore terndria com 3 niveis,
com um numero fixo de 13 agentes. Com o intuito de se adotar uma estrutura de dados eficiente e de
rapida manipulacao, foi escolhido o uso da populacdo estruturada em arvores. Por se tratar de um pro-
blema de escalonamento com parametros incertos, onde torna-se dificil classificar um determinado
escalonamento como 6timo, pois o problema agora possui restri¢des fuzzy, foi aplicado, neste caso,
o conceito de otimalidade possivel para medir a possibilidade de um determinado escalonamento ser
6timo. Sendo assim, o algoritmo memético foi aplicado para encontrar solu¢des para o problema,
e o conceito de possibilidade foi aplicado para avaliar as melhores solu¢des. Esta abordagem do

problema foi publicada em (Bonfim and Yamakami (2004a)).

Na resolucdo do problema de escalonamento de tarefas em maquinas paralelas idénticas com para-
metros com incertezas, para evoluir boas formas de escalonamento, foi aplicado também o algoritmo
memético com populacio estruturada coevoluindo com redes neurais. Neste caso, o algoritmo me-
mético foi aplicado para encontrar solucdes para o problema, as redes neurais para encontrar a funcao
de fitness destas solugdes, e os conceitos de possibilidade para avaliar as melhores solucdes. As redes
neurais utilizadas foram a backpropagation (Bertsekas and Tsitsiklis (1996)) e a com aprendizado
por reforco (Barto and Sutton (1998)). Esta abordagem do problema foi publicada em (Bonfim and
Yamakami (2004b)).

Em (Chanas and Kasperski (2004)), foram aplicados os conceitos de necessidade e possibilidade
para encontrar solucdes de um escalonamento 6timo para o problema de uma maquina simples. O
grau de otimalidade possivel e necessdria mede a possibilidade e a necessidade de um escalonamento

ser Otimo.



Virios estudos podem ser encontrados com relagdo ao problema clédssico de escalonamento job
shop com parametros precisos em (Blazewicz et al. (1996) e Fisher and Thompson (1963)). Na re-
solucdo do problema de escalonamento job shop com parametros precisos, foi utilizado o algoritmo
memético com populacio estruturada para evoluir boas formas de escalonamento. Foi aplicado tam-
bém, na resolucdo deste problema, o algoritmo memético com populagdo estruturada coevoluindo
com redes neurais, da mesma forma aplicada ao problema de escalonamento de tarefas em méaquinas
paralelas idénticas.

Na resolu¢d@o do problema de escalonamento job shop com parametros com incertezas, foi utili-
zado o algoritmo memético com populagdo estruturada (Moscato and Berretta (1999)) para evoluir
boas formas de escalonamento. Por se tratar de um problema de escalonamento fuzzy, o conceito de
otimalidade possivel foi aplicado para medir a possibilidade de um determinado escalonamento ser
6timo. Sendo assim, foi aplicado o algoritmo memético para encontrar solu¢des para o problema, e
os conceitos de possibilidade para avaliar as melhores solug¢des. Foi aplicado também, na resolugdo
deste problema, o algoritmo memético com populagdo estruturada coevoluindo com redes neurais, da
mesma forma aplicada ao problema de escalonamento de tarefas em maquinas paralelas idénticas.

Esta tese estd dividida em sete outros capitulos. No Capitulo 2 sdo apresentados alguns conceitos
de conjuntos e nimeros fuzzy. No Capitulo 3 € apresentada uma explanagdo a respeito do problema
de escalonamento de tarefas com parametros precisos €, neste caso, € abordado o problema de esca-
lonamento de tarefas em mdaquinas paralelas idénticas e o escalonamento job shop. No Capitulo 4
¢ apresentada uma explanacio a respeito do problema de escalonamento de tarefas com parametros
com incertezas e, neste caso, sao abordados os dois problemas de escalonamento definidos neste tra-
balho. No Capitulo 5 é apresentada a arquitetura do escalonador neuro-memético, abordando seus
componentes e sua aplicacdo aos problemas de escalonamento de tarefas com pardmetros precisos
e, neste caso, sdo abordados os dois problemas de escalonamento definidos neste trabalho. No Ca-
pitulo 6 € apresentada a arquitetura do escalonador neuro-memético, abordando seus componentes
e sua aplicacdo aos problemas de escalonamento de tarefas com pardmetros com incertezas e, neste
caso, sdo abordados os dois problemas de escalonamento definidos neste trabalho. No Capitulo 7 sdo
apresentadas as simulagdes e os resultados obtidos para todos os problemas abordados. Por tltimo as

conclusdes e propostas de trabalhos futuros sao apresentadas no Capitulo 8.



Capitulo 2

Consideracoes sobre conjuntos e niimeros

Suzzy

Neste capitulo s@o descritos alguns conceitos que s@o aplicados durante o trabalho como: nimeros
fuzzy, operacdes com numeros fuzzy, conceitos de possibilidade e comparacdo de nimeros fuzzy. Para
a abordagem destes itens sdo introduzidas algumas defini¢cdes sobre o conceito fuzzy, conjuntos fuzzy

e caracteristicas de conjuntos fuzzy.

2.1 O conceito fuzzy

O conceito de fuzzy € muito utilizado no cotidiano para considerar certas situagdes como: o dia
estd "parcialmente" nublado, preciso perder "alguns" kilos para ficar "bem". E é também utilizado
n.on n"non: n.n "non

para classificar objetos como "largo", "comprido"; pessoas como: "velho", "jovem", "alto", "gordo",

"magro". Estes termos entre aspas sdo considerados fuzzy porque envolvem imprecisao.

O conceito fuzzy pode ser entendido como uma situagdo onde ndo podemos responder simples-
mente "sim" ou "ndo". Mesmo conhecendo as informagdes necessdrias sobre a situacdo, dizer algo
entre "sim" ou ndo", como por exemplo "talvez", "quase", se torna mais apropriado. Considere, por
exemplo, informagdes como "homens baixos" ou "dias frios". Nada existe que determine exatamente
qual a "altura" ou "temperatura" que podemos considerar como limites para tais informacdes. Se
considerarmos como baixos todos 0os homens com menos de 1, 50m, entdo um homem com 1, 52m

ndo seria "baixo" e sim "quase baixo".



6 2.2. Conjuntos fuzzy

2.2 Conjuntos fuzzy

Na teoria cldssica, os conjuntos sdo denominados crisp € um dado elemento do universo em
discurso (dominio) pertence ou ndo pertence ao referido conjunto.

A teoria dos conjuntos fuzzy, que foi introduzida por (Zadeh (1965)), € uma generalizacao da
teoria cldssica. A extensdo sugerida por Zadeh estd na possibilidade de um determinado elemento
poder pertencer a um conjunto com um valor chamado grau de pertinéncia. Assim, um elemento
ndo simplesmente pertence ou ndo a um conjunto, como na teoria cldssica, mas podera pertencer a
um conjunto com um grau de pertinéncia que varia no intervalo [0, 1], onde o valor 0 indica uma
completa exclusao, o valor 1 representa completa pertinéncia e os valores deste intervalo representam
graus intermedidrios de pertinéncia do elemento com relagdo ao conjunto. A funcdo que define os
graus de pertinéncia dos elementos é chamada fun¢do de pertinéncia e ¢ uma generalizacao da fungao
caracteristica da teoria cldssica, uma vez que associa para todo elemento do universo de discurso um

valor do intervalo [0, 1] ao invés do conjunto de apenas dois elementos {0, 1}.

Definicio 2.2.1. Um conjunto fuzzy A é caracterizado por uma fungdo de pertinéncia ji4(x), repre-

sentada pela Equacdo 2.1, mapeando os elementos x em um dominio X no intervalo [0, 1].

pa(x): X —[0,1]. (2.1)

De acordo com a Equagéo 2.1, seja A um conjunto fuzzy definido no universo de discurso X,
cada elemento x € X receberd um grau de pertinéncia com relacdo ao conjunto A através da funcgio
de pertinéncia 1 4(x). Quanto mais perto de 1 for o valor retornado por 14 (z), com maior certeza
o elemento x pertencerd ao conjunto A. Sendo assim, a func¢do de pertinéncia vai dizer quanto é
possivel um elemento = € X pertencer ao conjunto A.

Pelo exemplo abaixo, seja o conjunto universo X = {5, 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90}, e consi-
deremos os seguintes conjuntos fuzzy: A = jovens, B = adultos, C' = velhos, para os quais atribuimos
os graus de pertinéncia dos elementos dos conjuntos X na Tabela 2.1.

De acordo com a Tabela 2.1, as func¢des de pertinéncia podem ser representadas graficamente pela
Figura 2.1.

O suporte de um conjunto fuzzy A, chamado de supp(A), no conjunto universo X é o conjunto
classico que contém todos os elementos de X que tém grau de pertinéncia maior do que zero, con-

forme apresenta a (Definicao 2.2.2).

Definicao 2.2.2. supp(A) =z € X|ua(x) > 0.
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Tab. 2.1: Exemplo de pertinéncia para os conjuntos fuzzy A, B e C.

Idade | Jovem | Adulto | Velho
5 0 0 0
10 1 0 0
20 0.8 0.2 0
30 0.2 0.8 0
40 0 1 0
50 0 0.8 0.2
60 0 0.6 0.4
70 0 0.4 0.6
80 0 0.2 0.8
90 0 0 1

5 10 20 30 40 50 60 70 80 g

Fig. 2.1: Representacdo grafica das func¢des de pertinéncia dos conjuntos fuzzy A, B e C.

Para o exemplo acima, o suporte do conjunto fuzzy A de jovens seria: supp(jovem) = 10, 20, 30.

Com possibilidade de pertinéncia parcial dos elementos, a teoria de Zadeh possui um espaco de
aplicabilidade muito maior do que a teoria classica na solu¢do de varios tipos de problemas reais.
Existem diversas classes de objetos no mundo real que ndo possuem um critério bem definido de
pertinéncia. Por exemplo, o conjunto das pessoas jovens, das pessoas altas, dos carros velhos, entre
muito outros conjuntos que nao possuem uma fronteira bem definida para podermos delimitar com
certeza os elementos pertencentes daqueles ndo pertencentes ao conjunto. Em tais casos, fica muito

dificil utilizar a teoria classica.

A légica fuzzy foi inicialmente aplicada entre 1970 e 1980 em industrias européias. O japdo in-
cluiu seu uso com aplicacdes na industria apés 1980, e nos Estados Unidos o interesse pelo seu uso foi
despertado por volta de 1990. Devido ao seu desenvolvimento e as inumeras possibilidades praticas
dos sistemas fuzzy, e o grande sucesso comercial de suas aplicacoes, a l6gica fuzzy é considerada uma

técnica padrao e tem grande aceitacdo na drea de controle de processos industriais.
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2.2.1 Principio de extensao

O principio de extensdo, que foi introduzido por Zadeh (Zadeh (1975a), Zadeh (1975b) e Zadeh
(1975c¢)), permite mapear conjuntos fuzzy de um dominio em conjuntos fuzzy de outro dominio a
partir de uma funcdo cldssica. Este principio surge da necessidade de aplicarmos uma funcao cléssica
a argumentos imprecisos. Neste sentido, se temos uma fungdo f e precisa-se aplicar esta fungio aos
argumentos fuzzy, entdo, € preciso recorrer ao principio de extensao.

Um argumento fuzzy descreve a distribui¢io de possibilidade do argumento da fung¢do f. Assim,
para cada possivel valor que a varidvel da funcdo pode assumir, o funcional produz sua possivel
imagem fornecendo também a distribuic@o de possibilidade dessa imagem.

Dado um conjunto X e a fungdo y = f(z),z € X, o principio de extensdo é definido pela

Equacio 2.2.

ps(y) = sup {pa(z)} (2.2)
zeX,y=f(x)

onde A é o conjunto fuzzy em X e B € o conjunto imagem de A em Y.

Dependendo da funcao pode ocorrer que diferentes valores de entrada sejam mapeados no mesmo
valor de saida. Neste caso, é preciso determinar a possibilidade de cada um dos valores de saida,
através da combinacdo dos graus de pertinéncia de todos os valores de entrada que mapeiam o mesmo
valor de saida, o que pode ser feito usando o operador sup.

Pode ocorrer também de, ao fim do processo, obtermos diferentes distribuicdes de possibilidades
para cada argumento (x1, s, ..., x,) da fungdo f. Neste caso, é necessdrio aplicar um operador de
conjuncao fuzzy para decidir qual serd o grau de possibilidade da imagem. Mais precisamente, consi-
dere uma funcdo cldssica como a definida pela Equacdo 2.3, e Ay, Ao, ..., A,,, subconjuntos fuzzy de

Xy,X2, ..., X, respectivamente.

[ Xz Xox..xX,, =Y 2.3)

O principio de extensdo produz um conjunto B = f(A;, As, ..., A,) que é um subconjunto fuzzy

de Y, cuja funcido de pertinéncia é dada pela Equacao 2.4.

UB (y) - xl.Eup {min[:ux‘h (‘T)v HA, (‘I>7 ceey A, (I>]} (24)
N

Portanto, o principio de extensdo nos permite obter a distribui¢io de possibilidade da imagem de

uma fun¢do cujos argumentos sao fuzzy, consistindo em uma técnica extremamente util na investiga-

¢do sobre a acdo de uma funcdo cldssica sobre argumentos imprecisos.
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2.3 Numeros fuzzy

Um ndmero fuzzy expressa a incerteza relacionada ao paradmetro modelado por este nimero.

Definicao 2.3.1. Um niimero fuzzy T' é um conjunto fuzzy no espaco dos niimeros reais R com funcdo

de pertinéncia pz : R — [0, 1].

De acordo com (Dubois et al. (1995)), quando quiser exibir um elemento z € X que tipicamente
pertenga ao conjunto fuzzy A, pode-se representd-lo com seu valor de fun¢do de pertinéncia sendo

maior que um « € [0, 1]. O conjunto de tais elementos é chamado de corte (Aq) de A.

Definiciio 2.3.2. O aorie, @ € [0, 1], de um niimero fuzzy T éo conjunto descrito pela Equacdo 2.5.

~ { Supp(7T) para « = 0. 2.5)

T, =
z: {ps(z) > o} para a € (0,1].
2.3.1 Numero fuzzy triangular
Um ndmero fuzzy triangular, que é um caso especial de nimero fuzzy, € denotado por:
t=[t,1°7.

Um ndmero fuzzy triangular tem um valor modal #° (valor mdximo da funcdo de pertinéncia asso-
ciada), um espalhamento a esquerda t° — ¢ e um espalhamento a direita £ —t". A fun¢fio de pertinéncia

de um ndmero fuzzy triangular, com esta representacao, € definida de acordo com a Equaciao 2.6.

= se x € [t,1°]
pp(r) = ¢ 5 se z € [tV 1] (2.6)
0 caso contrdrio
A representacdo grafica de um numero fuzzy triangular do tipo t = [t,t9 1] é apresentada pela

Figura 2.2.

Uma outra forma de representar um numero fuzzy € usando Intervalos de Confianca, como apre-
sentado em (Kaufmann and Gupta (1991)). Neste caso, se escrevermos a funcdo inversa da Equa-
¢do 2.6, na forma de intervalos e usando «-cortes, um nimero fuzzy triangular pode ser denotado

por:

to = [t,t5] € F(R),ondety = (t° —t)a+tety = —( —t")a +1.
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()

0 t 10 t x

Fig. 2.2: Numero fuzzy triangular

Na notacdo acima, t{ e t§ representam, respectivamente, a parte crescente e decrescente da fungdo
de pertinéncia, Vo € [0, 1]. F(IR) é o conjunto fuzzy sobre R.

O uso de a-cortes, de acordo com (Cantédo (2003)), nos permite operar com nimeros fuzzy ponto-
a-ponto, ou seja, discretizarmos os numeros fuzzy em n a-cortes, e efetuarmos operacdes aritméticas
em cada a-corte, usando as operacdes algébricas usuais. Outro motivo para o uso desta representacao
€ devido a facilidade em trabalhar, por exemplo, com nimeros fuzzy trigonométricos € exponenciais.

Com o uso desta representacao com intervalos de confianga, a implementacao torna-se mais sim-
ples e evita distor¢Oes das caracteristicas fuzzy, como ocorrem no uso de operagdes fuzzy apresentadas
por (Dubois and Prade (1980)). A construcdo algoritmica de um nimero fuzzy como intervalo de con-
fianca pode ser verificada através do algoritmo Algoritmo 1 e maiores detalhes podem ser observados
em (Cantdo (2003)).

Algoritmo 1 Construcao de um nimero fuzzy

Entrada: 6 = ﬁ para n € N tal que n > 1 (tamanho da discretizacdo); o = 0e t’, te?
constantes.
para: = 0 até i = n faca
th =" —tha+t
t9=—T—t"a+1
a=a+9
fim para
Saida: Ndmero fuzzy t,

2.3.2 Operacoes com numeros fuzzy

7

A operagdo de adigdo entre nimeros fuzzy triangulares, de notagdo @ = [a, a®, @] e b = [b, 1°, b], é

realizada de acordo com a Equacdo 2.7.
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adb=[a+bad +b"a+b. Q2.7)
A seguir sdo apresentadas algumas operacdes com nimeros fuzzy, definidos como intervalos de
confianga. Para maiores detalhes consultar (Kaufmann and Gupta (1991) e Cantdo (2003)).
A operacdo de adigdo entre nimeros fuzzy, de notagdo a, = [a?,al] € by = [b%, bS], é realizada
de acordo com a Equacdo 2.8.
G ® by = [a8 + b, ag + 5], (2.8)
A operagdo de adi¢do de um nimero fuzzy a, = [a$, a3] com um nimero ordindrio k, é realizada
de acordo com a Equagdo 2.9.
o Dk = [af + k, a5 + K| (2.9)
A operacio de subtragdo entre nimeros fuzzy, de notagdo a, = [af, a$] e by = (b3, bS], é realizada
de acordo com a Equacdo 2.10.
o © bo = [aS — b3, aS — bS], (2.10)
A operagdo de subtragdo de um ndmero fuzzy a, = [a$, a3] por um nimero ordindrio k, é reali-
zada de acordo com a Equacgdo 2.11.
o Ok =[af — k,a5 — k. (2.11)
A operagio de multiplicagdo entre nimeros fuzzy, de notagio a, = [a$,aS] e by = [b,bg], é
realizada de acordo com a Equacao 2.12.
o ® Do = [min(a§b3, agbs, agbs, agby), maz(aghi, afby, aghi, aghs)]. (2.12)
A operacdo de multiplicacdo entre um nimero fuzzy (a, = [a$, a$]) e um nimero ordindrio k, é
realizada de acordo com a Equacao 2.13.
Qo @ k = [min(afk, a5k), mazx(alk, ask)]. (2.13)

A operagio de divisdo de ndmeros fuzzy, de notagdo a, = [a%,a3] e by = [b%, bS], é realizada de

acordo com a Equacdo 2.14.

ay ai ay ag ay ai ay a

e W WM s A1 2.14
b?’b%’b?’bg>’maﬂr(b?’bg’b?’b%)] ( )

o @ b = [min(
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A operacio de divisdo de um ndmero ordindrio k£ por um nimero fuzzy (a, = |a$, a%)), é realizada
(% 17 %2

de acordo com a Equagdo 2.15.

ko

k k
k@ a, = |min(—, —), —, . 2.15
A operagdo de exponencial de um nimero fuzzy negativo (-a, = [—af, —a3]), é realizada de
acordo com a Equacio 2.16.
exp(—aq) = [exp (min(—af, —a$)), exp (mazx(—af, —a3))]. (2.16)

2.3.3 Conceitos de possibilidade e necessidade

A seguir sdo definidas duas medidas importantes para este trabalho, de possibilidade e necessi-
dade.

Definicdo de possibilidade. Dados dois nimeros fuzzy a e b, a possibilidade Poss(a, b) é definida
conforme a Equacgdo 2.17.

Poss(a, b) = sgg{min[,ua(x), ()]} (2.17)

Definicao de necessidade. Dados dois niimeros fuzzy a e b, a necessidade N ec(ﬁ,g) € definida
conforme a Equacgdo 2.18.

Nec(a,b) = xig)f{{max[,ua(x), 1 — pz(x)]}- (2.18)

A possibilidade fornece uma idéia de sobreposicdo e a necessidade fornece uma idéia de inclusdo

de B em A, se considerarmos 0s nimeros como conjuntos fuzzy.

Considerando os niimeros fuzzy a e b, com fungdes de pertinéncia iz (), pi3(x) € pz(x) = 1—pz(x)

apresentadas pela Figura 2.3, a possibilidade Poss(a, b) é apresentada pela Figura 2.4, e a necessidade

Nec(a, b) é apresentada pela Figura 2.5.

Fig. 2.3: Fungdes de pertinéncia pz (), pz(x) e pz(x) = 1 — pz(x).
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minfpa(x), p5()]

Fig. 2.4: Possibilidade Poss(a,b).

max|pa(z), 1 — pz(z)]

Nec(a,b) =0

Fig. 2.5: Necessidade Nec(a, b).

2.3.4 Comparaciao de nimeros fuzzy

Para respondermos a pergunta de qual é o maior ou menor numero entre varios nimeros fuzzy é
preciso avaliar o grau de possibilidade do nimero fizzy ser maior ou menor que outro nimero fuzzy.

Se quisermos verificar se @ > 5, devemos analisar a Equacgdo 2.19.

Poss(@ > b) = sup{min[uz(z), 1Y)} (2.19)

>y

Podemos concluir pela Equagdo 2.20 que, para a = [a, a®, @] e b = [b, 1", b]:

Poss(a > b) = 1; se e somente se a® > b°
Poss(d > b) =0; sea < b (2.20)
Poss(b > @) = hgt(a Nb) = pgz(d)

Pela Figura 2.6 podemos verificar a fungdo de pertinéncia 1z (d).

De acordo com a Figura 2.6 e a Equacdo 2.20, temos as seguintes definicoes:
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g > Ha

»
—

beodéo a b X

Fig. 2.6: Func¢do de pertinéncia pz(d).

Defini¢ao 2.3.3. d é a distdncia do ponto D, que representa o maximo da intersec¢do entre [ € 1.
Definicao 2.3.4. hgt(a N Z) representa a altura da intersecc¢do dos niimeros fuzzy a e b,

Para compararmos os niimeros a e b, é preciso calcular a Poss(a > b) e a Poss(b > a).

2.3.5 Defuzzificacao

A defuzzificacdo € o processo inverso da fuzzificacdo e é utilizada quando se pretende converter
um resultado fuzzy em um valor crisp. Este valor pode ser obtido através das dareas das fungdes
de pertinéncia da saida de cada conjunto ou nimero fuzzy de entrada. A técnica de defuzzificagdao
utilizada neste trabalho foi o Método da Centréide (Sugeno (1985)), que também € chamado de
Centro de Gravidade. Neste método, o centro da area sob a curva de saida fuzzy € o valor crisp. O

centro da drea pode ser obtido pela Equacao 2.21.

b
fa P zdz
S0 C(z)

— (2.21)
fab ,uaz/)dz

Na Equacdo 2.21, 2° representa o centro de massa da fun¢io de pertinéncia 1es do niimero fuzzy

C(z) e, a e b sdo os intervalos de C.



Capitulo 3

Escalonamento de tarefas com parametros

precisos

Os problemas de manufatura constituem grandes desafios nos processos produtivos nas indudstrias
e fabricas, considerando que assistimos hoje, rdpidas e constantes mudangas nos perfis de demandas.

Um dos problemas de manufatura comumente encontrado é o de determinagdo da seqii€ncia de
processamento de tarefas em madquinas, de tal forma a otimizar um determinado objetivo. Estes
problemas sdo denominados de problemas de escalonamento de tarefas ou seqiienciamento de pecas.

Um problema de escalonamento trata da alocagdo de recursos, levando-se em consideracdo a exe-
cucdo de um conjunto de operacdes, € com o intuito de alcancar um determinado objetivo, sujeito a
um conjunto de restricdes. Este problema € aplicado em vérias dreas como, por exemplo, o escalona-
mento de programas em computadores, o escalonamento de carros que devem sofrer reparos em uma
oficina, o escalonamento de professores em uma escola.

Neste capitulo sdo abordados dois tipos de problemas de escalonamento de tarefas com para-
metros precisos - o escalonamento de tarefas em mdquinas paralelas idénticas e o problema do job

shop.

3.1 Escalonamento de tarefas em maquinas paralelas idénticas

com parametros precisos

O problema de escalonamento de tarefas em maquinas paralelas idénticas consiste de um conjunto
de n tarefas independentes que devem ser escalonadas em m méquinas paralelas idénticas. Neste
problema as tarefas sdo independentes e cada uma precisa ser alocada a uma das méaquinas. Neste

caso ndo existe preempgao, as tarefas nio sdo divididas entre as maquinas, € nio existem restricoes

15
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de precedéncia. O objetivo do problema € encontrar uma forma de escalonamento que minimize o
makespan. Makespan € o tempo total de processamento na maquina mais ocupada, que € a ultima a
terminar a execucao das tarefas a ela alocadas.

Muitas aplicagdes deste problema podem ser encontradas em sistemas de manufatura (Blazewicz
et al. (1988) e Cheng and Sin (1990)). Um exemplo simples de tal problema poderia ser a atribuicdao
de tarefas a um conjunto de datilégrafos. No inicio de cada dia, um numero de tarefas deverdao
ser atribuidas aos datilografos. Assume-se que todos os datildgrafos t€ém as mesmas habilidades. O
supervisor precisa decidir quais tarefas serdo atribuidas para quais datilégrafos, de forma que a dltima
tarefa seja completada no menor tempo possivel. O problema parece simples se as tarefas pudessem
ser divididas, e um datilografo fizesse uma parte de uma tarefa e outro datilégrafo terminasse a outra
parte. A funcido de atribui¢do de tarefas do supervisor seria facil se todas as tarefas tivessem o mesmo
tempo de duracdo e, neste caso, ndo faria diferenca a escolha do datilégrafo para a execugdo da
tarefa. O problema € que isto ndo € verdade porque uma tarefa poderia ser digitar uma pequena carta,
enquanto outra tarefa poderia ser digitar um extenso relatdrio e, neste caso, caberia ao supervisor

atribuir as tarefas aos datilégrafos de forma a obter o menor tempo possivel para a sua execucao.

3.1.1 Modelo matematico do problema

Seja m um conjunto de mdquinas e n um conjunto de tarefas, onde cada tarefa possui um tempo
de processamento ¢;. A variavel z; ; indica se a tarefa ¢ € processada pela méaquina j. Neste problema,
cada maquina pode processar uma ou mais tarefas, a cada tempo, e cada tarefa pode ser processada
por apenas uma maquina. O objetivo é minimizar o makespan M. O modelo matemédtico para este

problema é caracterizado pela Formulagdo 3.1.

Min M = MAX Z?:l xi,jti.

1<j<m
s.a: ZT:NCM: 1; 1<i<n. (3.1)
1, se a tarefa ¢ € atribuida a mdquina j.
Lij =

0, caso contrario.

O problema de escalonamento de tarefas em méquinas paralelas idénticas € tradicionalmente re-
solvido por varios métodos como branch and bound e programacao dindmica. Sao métodos que
oferecem a solucdo 6tima para problemas de tamanho razodvel, mas apresentam algumas limitacdes
na resolucdo de problemas de larga escala. Esta limitacdo € geralmente resolvida com a aplicagdo

de procedimentos heuristicos. Este problema é classificado como um problema inteiro misto devido
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a caracteristica combinatodria, e a dificuldade em resolvé-lo cresce de acordo com o seu tamanho.
Um problema envolvendo 10 tarefas e 2 maquinas possui 2!© = 1024 possiveis solu¢des a serem
exploradas. Em um problema inteiro misto nao € uma tarefa trivial encontrar a solu¢cdo 6tima. Sendo
assim, trata-se de um problema NP-completo (Lenstra et al. (1977)) e, para resolvé-lo, € preciso um
algoritmo em tempo polinomial. O desenvolvimento de algoritmos eficientes para resolver proble-
mas NP-completo é uma tarefa muito dificil. Muitos estudos foram feitos, e podemos destacar alguns

métodos heuristicos na subsecao 3.1.2.

3.1.2 Métodos heuristicos aplicados ao problema de escalonamento de tarefas

em maquinas paralelas idénticas com parametros precisos

O principio dos métodos heuristicos e meta-heuristicos é de prover, em tempo polinomial, uma
solucdo que seja a melhor possivel. Estes métodos procuram um compromisso entre a rapidez em
obter um solug¢do e a qualidade da solu¢d@o. A qualidade da solucdo de um método heuristico é medida
pela distancia entre o valor obtido e o valor da solucdo 6tima, que muitas vezes € desconhecido.

Os métodos heuristicos sdo procedimentos utilizados para resolver problemas através de um en-
foque "intuitivo", no qual a estrutura do problema possa ser interpretada e explorada inteligentemente

para obter uma boa solugdo.

3.1.2.1 Heuristica construtiva

A heuristica construtiva tem como objetivo gerar uma solucdo inicial para o problema de escalo-
namento de tarefas em mdquinas paralelas idénticas. Uma heuristica muito conhecida e aplicada a
esse problema é a LPT (Least Processing Time)(Blocher and Chand (1991)). Este algoritmo primeiro
arranja os tempos de processamento das tarefas em ordem decrescente e, entdo, iniciando com a pri-
meira tarefa da lista, atribui as tarefas, uma a uma, as maquinas que t€m menor quantidade de trabalho
no momento. O comprimento do escalonamento € definido como o tempo de término de execuc¢do da

ultima tarefa. A heuristica construtiva LPT € apresentada pelo Algoritmo 2.

3.1.2.2 Heuristica de melhoria

A heuristica de melhoria é considerado um método de busca local que tem como objetivo melhorar
uma solucdo do problema. Ela é baseada na troca de tarefas entre as maquinas (Jr. and Phillips
(1981), Anderson (1996)). Os métodos de busca local possuem uma série de passos, percorrendo
solugdes vizinhas e procurando melhorar a solucdo corrente em cada estdgio da busca. Determinar se

uma determinada seqii€éncia de atribuic@o de tarefas nas maquinas produz um makespan 6timo, é em
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Algoritmo 2 Heuristica construtiva LPT
Entrada: n: nimero de tarefas, m: nimero de miquinas, ¢;: tempo de processamento da tarefa
1;,0< 1< n—1.
paraj =0até j =m — 1 faca
T'(m;) = 0, tempo de processamento total na maquina j

fim para
e ordenar as tarefas em ordem decrescente de tempo de processamento - iy, 1, ..., t,, onde
ly >t 21,

parai =0até: =n — 1 faca
Min{T(m;)};0<j<m-—1
T(m;) = T(m;) +1;

fim para

Saida: Mazx{T(m;)};0<j<m-—1

geral muito dificil. Entretanto, € mais facil determinar se uma determinada seqiiéncia produzird um
makespan menor que o makespan obtido até um determinado momento da simulag@o.

A heuristica de melhoria tem como objetivo promover a troca de tarefas entre duas miquinas se
esta troca produzir um makespan menor que o makespan atual. A idéia geral da heuristica é, a partir
de uma solucgdo factivel x € X, onde X € considerado o conjunto de todas as solugdes possiveis,
construir uma vizinhanca de solugdes N (z), selecionar uma amostra de solu¢des da vizinhanga V' C
N(z), e depois escolher uma nova solugéo =’ da amostra, de forma que essa solucdo seja melhor que
a solugdo z. A vizinhanga adotada para a méquina que possui o maior tempo de execugdo (makespan)
sdo todas as tarefas das demais maquinas.

Existem dois mecanismos para percorrer a vizinhanga adotada: o first improving e o best impro-
ving.

Na heuristica de melhoria com mecanismo de percorrer a vizinhanca do tipo first improving,
o algoritmo termina sua busca na vizinhanga assim que encontrar a primeira melhora no valor do
makespan.

Na heuristica de melhoria com mecanismo de percorrer a vizinhanca do tipo best improving, o
algoritmo faz uma busca em todas as maquinas, duas a duas, procurando trocas entre tarefas que
melhorem o menor makespan encontrado até o momento. Ao final da execucdo, a melhor troca € a
que serd mantida. A melhor troca € aquela que produziu o menor makespan entre todas as trocas. No
mecanismo do tipo best improving, pode-se percorrer toda a vizinhanca na busca pela melhoria da
solucdo ou pode-se percorrer uma vizinhanca reduzida como, por exemplo, metade da vizinhancga. O

algoritmo de busca local tem convergéncia em tempo polinomial.

As heuristicas de melhoria dos tipos first improving e best improving sdo apresentadas pelo Algo-
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ritmo 3.

Algoritmo 3 Heuristica de melhoria dos tipos first improving e best improving
Entrada: n: numero de tarefas, m: ndmero de madaquinas, p: maquina mais ocupada,
NUMyare fas (p): ndmero de tarefas alocadas a maquina p, t;: tempo de processamento da tarefa
i;0 <1 < n—1, M: makespan atual, tipo,, : 1 (first improving) ou 2 (best improving), 7'(m;):
tempo total de processamento na miquina 5,0 < 5 < m — 1.
para k = 0 até k = numyarefqs(p) faca
paraw = 0 até w = m — 1 faca
se w ! = p entdo
para z = 0 até z = nuMygefas(w) faca
T(my) = T(my) — t. + tk
T(mp) = T(my) — tg +t.
se Max{T(m;)} < M entao
M = Maz{T(m;)};0 <j<m—1
p=arg{Max{T(m;)}};0<j<m-—1
se (tipoy, == 1) entio
quebra da execucdo dos loops
senao
k=20
fim se
senao
T(mw) = T(mw) + tz - tk
T(my) =T (my,) +tp —t,
fim se
fim para
fim se
fim para
fim para
Saida: M

3.1.2.3 Simulated annealing

O Simulated Annealing ¢ um método de busca heuristica que também € utilizado para obtencao
de boas solugdes em problemas de otimizagdo combinatoriais. E uma aproximacio heuristica proje-
tada para gerar uma boa, mas ndo necessariamente 6tima solu¢do, dentro de um tempo razodvel de
computacdo (Eglese (1990)).

O Simulated Annealing é um tipo de algoritmo de busca local. Uma forma simples de busca lo-
cal é, para um solucdo inicial escolhida aleatoriamente, gerar um vizinho desta solugdo e calcular a
mudanca no custo. Se uma reducdo no custo for encontrada, a solucio corrente é substituida pela

vizinhancga gerada e, caso contrdrio, a solu¢@o corrente ¢ mantida. O processo € repetido até que ne-
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nhuma melhoria seja encontrada na vizinhanca da solucdo corrente e, entdo, o algoritmo termina sua
execucdo com o minimo local. Embora o algoritmo seja simples e rdpido na execucdo, a desvantagem
do método € que o minimo local encontrado pode estar muito distante do minimo global. Uma ma-
neira de melhorar a solugdo € executar o algoritmo vdrias vezes, iniciando com solugdes diferentes, e
o melhor minimo local encontrado é considerado.

O método do Simulated Annealing € apresentado pelo Algoritmo 4.

O Simulated Annealing tenta evitar parar em um 6timo local, movendo-se em uma vizinhanga que
minimize o valor do makespan. A aceita¢io ou rejei¢do de uma troca de tarefas € determinada por
uma seqiiéncia de nimeros aleatdrios, mas com uma probabilidade controlada.

A fungio e~ (T(m)=M)/V(k) ¢ chamada de probabilidade de aceitagio de um movimento (de uma
troca de tarefas entre maquinas) quando (7'(m,,) —M) < 0e (T'(m,,) — M) < 0. Esta func¢do implica
que um acréscimo pequeno € mais provavel de ser aceito do que grandes acréscimos. Além disso,
quando V' (k)(temperatura) € alta, a maioria das trocas € aceita. Quando V' (k) se aproxima de zero, a
maioria € rejeitada.

O algoritmo do simulated annealing é iniciado com uma temperatura relativamente alta para evitar
que a solucdo fique presa num minimo local. O algoritmo prossegue, tentando um certo nimero de
movimentos em cada temperatura, enquanto este parametro € gradualmente reduzido.

A idéia geral do algoritmo € efetuar trocas de tarefas entre a maquina mais cheia e as mdquinas
da vizinhanga, de forma a obter um melhor resultado do makespan, ou seja, na tentativa de obter o
minimo global. A vizinhancga € analisada um determinado nimero de vezes para cada temperatura.

Os valores da temperatura vao decrescendo até chegar no valor 1.

3.1.2.4 Algoritmos genéticos

Os algoritmos genéticos foram propostos inicialmente por Holland, na década de 70 (Holland
(1973)). Este algoritmo € baseado nos conceitos da evolugdo genética, de onde buscou-se importar os
mecanismos de evolugdo, selecdo natural das espécies e transmissdo da informagao genética para os
ambientes computacionais.

O algoritmo genético € um método populacional, pois utiliza uma populacdo de individuos, na
qual cada um representa uma solucdo para o problema. A cada geracdo do algoritmo, os individuos
mais aptos t€ém maior probabilidade de sobreviverem e, conseqiientemente, de transmitirem boas
qualidades a seus descendentes.

Este método usa o vocabuldrio da genética. Um individuo é representado por um cromossomo,
que € uma cadeia de genes, representando uma possivel solucao para o problema. Um gen representa
uma certa caracteristica no cromossomo. O valor de um gen é denominado alelo. O genétipo ¢é o

conjunto de genes que ird caracterizar o problema. Uma populacdo é um conjunto de individuos
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Algoritmo 4 Método de busca heuristica simulated annealing
Entrada: n: numero de tarefas, m: ndmero de madaquinas, p: maquina mais ocupada,
NUMyare fas (p): ndmero de tarefas alocadas a maquina p, t;: tempo de processamento da tarefa
0 <i<n—1, M: makespan atual, V (t) = 50,49, 48,47, 46, ....., 1. vetor com temperaturas em
ordem decrescente de 50 a 1, tipoy, : 1 (first improving) ou 2 (best improving).
para r = 1 até 50 faca
para k = 0 até k = numqq,efqs(p) faca
paraw = 0 até w = m — 1 faca
se w ! = p entao
para z = 0 até z = nuMmyqefqs(w) faca
T(my) =T (mw) =t + b
T(mp) =T(mp) — by + -
se (T'(m,) — M < 0eT(m,)— M < 0) entdo
M = Maz{T(m;)};0<j<m-—1
p=arg;{Maz{T(m;)}};0<j<m~—1
se (tipog, == 1) entio
quebra da execucao dos loops
senao
k=0
fim se
senao
se (random(0,1) < e~ (T(m)=M)/V(1)y ¢ (random(0,1) < e~ (T(mw)=M)/V(r)) entdo
M = Maz{T(m;)};0<j<m-—1
p=arg;{Maz{T(m;)}};0<j<m~—1
se (tipoy, == 1) entdo
quebra da execucao dos loops
senao
k=20
fim se
senao
T(mw) = T(mw) + tz - tk
T(mp) = T(mp) + tk - tz
fim se
fim se
fim para
fim se
fim para
fim para
fim para
Saida: M

(cromossomos). A criacdo de uma populacdo ¢ chamada geracdo. A funcio de aptidao (fitness

function) representa uma avaliacdo da qualidade da solu¢d@o do individuo. O processo de reproducao
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(crossover) envolve dois individuos (solucdes do problema), dando origem a um novo, o qual herdara
caracteristicas genéticas de seus pais. O processo de selecdao avalia cada individuo, selecionando
0s mais aptos para fazerem parte da proxima geracdo. A mutacdo, neste contexto, tem o objetivo
de introduzir diversidade a populacdo. A mutacao e o crossover, chamados operadores genéticos,
sdo aplicados, geracdo a geracdo, de forma que a populacdo sofra um processo evolutivo, gerando
individuos melhor adaptados.

O método do algoritmo genético € apresentado pelo Algoritmo 5.

Algoritmo S Pseudocédigo do algoritmo genético
Entrada: n: nimero de tarefas, m: nimero de maquinas, ¢;: tempo de processamento da tarefa ¢;
0 <1 < n—1,7T,,: tamanho da populacdo, 7,,.p: tamanho da subpopulagdo, Ng,,: nimero de
geracgoes.

* Gerar populagdo inicial (V' (ind); 0 < ind < Tp,,, — 1)

n—1

« Calcular vetor de makespan de cada individuo (M (ind) = MAX > ", x;;t;), onde z; ;
0<j<m—1
indica se a tarefa ¢ é processada pela maquina j
e Avaliar fun¢io de fitness dos individuos, gerando F'(ind) = m

parak = 0 até k = N, faca
Passos:

e  Selecionar 2 individuos da populacdo inicial

*  Aplicar crossover gerando 2 novos individuos para a subpopulacio
*  Selecionar 1 individuo da populagdo

e  Aplicar mutacdo gerando 1 novo individuo para a subpopulacdo

»  Completar a gera¢do da subpopulagio (V2(ind); 0 < ind < Tuppep — 1)

* Calcular vetor de makespan de cada individuo (M (ind) = MAX Z?;()l x; ;t;), onde
0<j<m—1
x; ; indica se a tarefa ¢ € processada pela mdquina j
»  Avaliar fun¢do de fitness dos individuos, gerando F'(ind) = m

*  Selecionar o melhor individuo da subpopulacdo e escolher os demais individuos aleatori-
amente da subpopulagdo para compor a populagdo da préxima geragcao

fim para
Saida: Melhor individuo da populagio

Na implementacdo do algoritmo genético para o problema de escalonamento de tarefas em ma-
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quinas paralelas idénticas (Bonfim et al. (2002b)), a representacao genética utilizada para codificar as
solucdes do problema foi a seguinte: as posi¢des do cromossomo representam as n tarefas que devem
ser escalonadas nas m mdquinas. O cromossomo foi representado por um vetor de dimensao igual
ao numero de tarefas. Cada alelo do cromossomo € representado pelo niimero da mdquina ao qual a
tarefa, associado ao alelo, estd alocada. O primeiro passo no algoritmo é gerar a populagdo inicial,
sendo que um dos individuos foi gerado pela heuristica construtiva LPT, e os demais foram gerados
aleatoriamente, segundo a codificacdo especificada.

O segundo passo do algoritmo genético € a execugdo do célculo do valor do makespan para cada
individuo da populacdo. Para efetuar o cdlculo do makespan, é somado, para cada maquina, todos
os tempos de processamento das tarefas a ela alocadas. O maior tempo entre todas as maquinas é
considerado o makespan do individuo.

O passo seguinte do algoritmo € o cédlculo da func¢do de firness. A funcdo de aptiddo (funcao de

fitness), que avalia cada solucdo potencial, foi definida com base no makespan da solucao. A fungdo

1
1+makespan’

Em seguida, o algoritmo executa uma seqiiéncia de passos enquanto a condi¢ido de parada nao

de fitness utilizada para resolucao do problema foi

for atingida. A condicdo de parada aplicada ao problema foi o nimero de geragdes, que é definido
como dado de entrada do algoritmo. Essa seqiiéncia de passos engloba a selecdo de individuos para
a realizacdo das operacdes genéticas de crossover e de mutagdo, calculo do makespan e avaliagao
da funcdo de fitness dos individuos da populacgdo, geracdo da subpopulacio e selecido de individuos
dentro da subpopulacdo para compor a nova populacdo para a geracado seguinte do algoritmo.

Os operadores genéticos aplicados a esse problema foram:

- Crossover simples entre individuos aleatdrios: nesta operacao sio escolhidos dois individuos
da populagdo inicial, por meio da roleta ponderada. Em seguida, é determinado o ponto de
quebra e efetuado o crossover simples, que € a troca entre as partes dos dois cromossomos a

partir do ponto de quebra.

- Crossover simples entre um individuo aleatério e o melhor individuo: nesta operagado é
escolhido um individuo da populag¢do inicial, por meio da roleta ponderada. O melhor indivi-
duo dentre a populacdo inicial ou dentre a subpopulagdo € selecionado, o ponto de quebra é

determinado e o crossover simples € realizado.

- Crossover uniforme entre individuos aleatoérios: nesta operacdo sao escolhidos dois indivi-
duos da populagdo inicial, por meio da roleta ponderada. Em seguida, a porcentagem de genes
que serdo trocados € determinada e € realizado um sorteio de alelos na quantidade determinada.

O crossover é realizado somente nos alelos envolvidos.
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- Crossover uniforme entre um individuo aleatério e o melhor individuo: nesta operacéo é
escolhido um individuo da populag¢ao inicial, por meio da roleta ponderada. O melhor individuo
dentre a populacio inicial ou dentre a subpopulacio € selecioado e, em seguida, € determinada
a porcentagem de genes que serdo trocados. Em seguida, € realizado um sorteio de alelos na

quantidade determinada e o crossover € efetuado somente nos alelos envolvidos.

- Mutacao Simples: nesta operacdo é escolhido um individuo da populacdo inicial de forma
aleatoria e, em seguida, é determinada a porcentagem de genes que serdo trocados. Na sequén-
cia, € realizado um sorteio de alelos na quantidade determinada e, para cada alelo sorteado, €

sorteado um valor dentro do limite permitido para o alelo, alterando o valor do mesmo.

- Mutacao Inversiva: nesta operacdo é escolhido um individuo da populagdo inicial de forma
aleatoria e, em seguida, é determinada a porcentagem de genes que serdo trocados. Na sequén-
cia, é realizado um sorteio de alelos na quantidade determinada e, para cada alelo sorteado, o

valor é permutado com o alelo adjacente.

A selecao dos individuos para a realiza¢do das operacdes genéticas € feita através do mecanismo
chamado roleta ponderada (roulette wheel). No roulette wheel, a probabilidade de selecdo de um
cromossomo ¢ diretamente proporcional a seu valor da funcao de fitness, sendo que, se o individuo
possuir um fitness grande, maior serd a chance de ser escolhido. Cromossomos mais aptos terdo
maior probabilidade de serem escolhidos. Em cada operacdo de crossover sao gerados dois novos
individuos para a subpopulagdo e, em cada operacdo de mutagdo é gerado um novo individuo para a
subpopulacdo.

A subpopulacio no algoritmo genético € composta pelos individuos criados através das opera-
coes genéticas aplicadas aos individuos da populagdo e por novos individuos gerados aleatoriamente,
seguindo o critério da codificacdo do cromossomo, buscando aumentar a diversidade.

Uma vez realizadas as operacdes genéticas e criada a subpopulagdo, os valores do makespan e da
funcdo de fitness de cada individuo sdo calculados. Em seguida, é realizado um método de selecao
com o intuito de selecionar individuos da subpopulag@o para compor a nova populacdo para a proxima
geracdo do algoritmo. O mecanismo de sele¢do utilizado em (Bonfim et al. (2002b)) foi o método
Salvacionista, onde € selecionado o melhor individuo, que é o que possui o menor valor de fitness,
e os demais individuos sdo selecionados aleatoriamente, garantindo que a proxima geragao serd pelo

menos igual a populagdo anterior.

3.1.2.5 Algoritmos meméticos

O algoritmo memético, que foi introduzido por Moscato e Norman (Moscato (1989), Moscato and

Normam (1992), Moscato and Berretta (1999)), é também chamado de algoritmo genético hibrido,
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pois além de permitir a realizacdo de operacdes genéticas, utiliza um (ou mais) operador(es) de busca
local com o intuito de reforcar o processo de melhoria das solucdes.

O algoritmo genético tem provado ser uma aproximacgdo versatil e efetiva para a resolucao de
problemas de otimiza¢do. Contudo, existem muitas situagdes onde o algoritmo genético puro nao
oferece bons resultados e, sendo assim, varios métodos de hibridizacao tém sido propostos.

Segundo (Moscato and Normam (1992)), algoritmos meméticos sdo aproximagdes baseadas em
populacdo e em busca heuristica, e sdo utilizados para resolver problemas de otimizacdo combina-
toria. Testes t€m demonstrado que, para alguns problemas, estes algoritmos sdo mais rapidos que
os algoritmos genéticos tradicionais. Basicamente, estes algoritmos combinam heuristicas de busca
local com operadores de crossover. O algoritmo memético também pode ser uma combinacdo de
algoritmo genético com heuristicas construtivas, com o simulated annealing ou com métodos exatos.

Moscato e Norman (Moscato and Normam (1992)) t€m introduzido o termo algoritmo memético
para denominar algoritmos genéticos aos quais a busca local apresenta significante participacdo. Em
algoritmos meméticos, um otimizador local € aplicado a cada filho, antes que o mesmo seja inserido
na populagdo, com o intuito de colocd-lo em um 6timo local.

Nesta abordagem hibrida, o algoritmo genético € utilizado para executar a exploracdo global na
populacdo, enquanto o otimizador local € utilizado para melhorar localmente a qualidade das solu-
coes.

O pseudocddigo do algoritmo memético € apresentado pelo Algoritmo 6.

Na implementagdo do algoritmo memético para o problema de escalonamento de tarefas em ma-
quinas paralelas idénticas (Bonfim et al. (2002b)), todos os passos do algoritmo genético foram exe-
cutados conforme descritos no Algoritmo 5 e, para a execu¢do do método hibrido, foi incluida uma
busca local apds a sele¢do dos individuos da subpopulacio que irdo compor a populacio na geragao
seguinte. O método de busca local aplicado neste problema foi a heuristica de melhoria do tipo first
improving, descrita no Algoritmo 3. Essa busca local foi aplicada apenas no melhor individuo da po-
pulacdo, que € aquele com menor valor de fitness. O objetivo na aplicac@o da busca local € promover

uma melhora no resultado encontrado até o momento.

3.2 Escalonamento job shop com parametros precisos

O escalonamento do tipo job shop consiste de um conjunto de n tarefas que precisam ser pro-
cessadas em m maquinas. Neste problema, cada tarefa consiste de uma seqii€éncia de operagcdes que
especificam a ordem das mdquinas pelas quais a tarefa serd processada. Cada tarefa é composta por
uma lista ordenada de operacdes contendo a seqii€éncia das mdquinas que ird processi-la e os corres-

pondentes tempos de processamento. Cada operacao precisa ser processada por uma dada maquina



26 3.2. Escalonamento job shop com pardmetros precisos

Algoritmo 6 Pseudocédigo do algoritmo memético
Entrada: n: nimero de tarefas, m: nimero de maquinas, ¢;: tempo de processamento da tarefa 7,
0 <1 <n—1,7T,,: tamanho da populacio, T,,.p: tamanho da subpopulagdo, Ne,,: nimero de
geracgoes.

* Gerar populagio inicial (V (ind); 0 < ind < T,,,, — 1)

* Calcular vetor de makespan de cada individuo (M (ind) = w Z?;()l x; ;t;), onde w; ;
indica se a tarefa ¢ é processada pela maquina j s

* Avaliar fungdo de fitness dos individuos, gerando F'(ind) = y1576ma

parak = 0 até k = Ny, faca
Passos:

*  Selecionar 2 individuos da populacao inicial

*  Aplicar crossover gerando 2 novos individuos para a subpopulacio
*  Selecionar 1 individuo da populagdo

e Aplicar mutacio gerando 1 novo individuo para a subpopulacao

«  Completar a geragdo da subpopulagdo (V2(ind); 0 < ind < Typpep — 1)

*  Calcular vetor de makespan de cada individuo (M (ind) = MAX 3" x;;t;), onde
0<j<m—1
x; j indica se a tarefa ¢ € processada pela mdquina j
e Avaliar fun¢@o de fitness dos individuos, gerando F'(ind) = m

*  Selecionar o melhor individuo da subpopulacdo e escolher os demais individuos aleatori-
amente da subpopulagdo para compor a populagdo da préxima geragao

e Aplicar busca local no melhor individuo da populacio e atualizar seu valor de makespan
e de fitness

fim para
Saida: Melhor individuo da populagdo
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durante um periodo de tempo, sem preempcao.
O objetivo do problema é encontrar uma forma de escalonar as tarefas pelas mdquinas que mini-

mize o makespan. O problema estd sujeito as seguintes restricoes:

» Nio existe restricdo de precedéncia entre operacOes de tarefas diferentes.

* Existe restri¢cdo de precedéncia entre operagdes dentro de uma tarefa, indicando qual maquina

a tarefa passard em cada tempo.

* As operagdes, quando estiverem sendo processadas, ndo poderdo ser interrompidas (sem pre-

emp¢ao).
* Cada tarefa poderd ser executada por uma mdquina por vez.

De acordo com (Blazewicz et al. (1996)), o escalonamento do tipo job shop € um problema NP-
completo e pertence ao conjunto dos problemas considerados dificeis de serem tratados. E um pro-
blema de considerdvel importancia industrial. A dificuldade neste problema estd no gerenciamento
de um alto nimero de restri¢des.

A histéria do problema de escalonamento job shop, que se iniciou hd mais de 40 anos, € também
a histéria do benchmark proposto por (Fisher and Thompson (1963)). Esta instancia € composta por
10 maquinas e 10 tarefas. Este benchmark promoveu a competicdo, por pelo menos 25 anos, entre

pesquisadores procurando a melhor forma de soluciona-lo.

3.2.1 Modelo matematico do problema

Seja m um conjunto de maquinas e 7 um conjunto de tarefas. Seja O = 0, ..., m — 1 o conjunto
de operagoes, onde 0 € considerada a operacdo inicial de todas as tarefas e m — 1 € considerada a
operacdo final de todas as tarefas. Neste problema todas as tarefas possuem a mesma quantidade de
operacoes, 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 k, o conjunto Ej descreve o conjunto de todos os pares de operacdes
a serem executadas na miquina k, ou seja, operacdes que ndo poderdo ser sobrepostas. Para cada
operacao ¢, seu tempo de processamento p; € fixado, e o tempo possivel para inicio do processamento
da operagdo ¢ na maquina [ € t7;, que € uma varidvel determinada durante a otimizacdo do problema.

O objetivo € minimizar o tempo total gasto entre o inicio da primeira operacdo e o término da
dltima operacdo, que representa o makespan M. A varidvel M representa o tempo final ¢f; de
execucdo da tarefa mais ocupada. O modelo matemaético para este problema € caracterizado pela

Formulagdo 3.2.
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MinM=  MAX {tf,},Vi;0<i<n—1.
0<i<m—1
s.a: tig—tig >p (V(,j) €A Vi;0<i<n—1.,V5;0<j<n-—1L1 (3.2)

tijk—tiik > p; ou tiik—tijk ij ,V{Z,j}EEk ,Vk,OSszm—l
tiy, >0 ;VieO Vi;0<i<n—1,Vk;0<k<m-—1.

No modelo matematico do problema, a primeira restricdo assegura que a seqiiéncia de processa-
mento das operagdes em cada tarefa corresponde a uma ordem predeterminada. A segunda restri¢dao
denota que existe somente uma tarefa sendo atendida por uma méquina em um determinado momento
e, a terceira restricdo assegura a execucao de todas as operacdes. Qualquer solu¢do que atenda essas

trés restricdes € chamada de escalonamento.

A Tabela 3.1 apresenta o benchmark para o problema 6 x 6 (m = 6 e n = 6) de (Muth and
Thompson (1963)).

Tab. 3.1: Benchmark do problema do job shop 6x6.

(mp) | (mp) | (mp) | (mp) | (mp) | (mp)
Tarefa O: | (2,1) | (0,3) | (1,6) | (3,7) | (5,3) | (4,6)
Tarefa 1: | (1,8) | (2,5) | (4,10) | (5,10) | (0,10) | (3,4)
Tarefa2: | (2,5) | (3,4) | (5,8) | (0,9 | (1,1) | 4,7
Tarefa 3: | (1,5) | (0,5) | (2,5 | (3,3 | 498 | (5,9
Tarefa4: | 2,9) | (1,3) | 4,5 | (5.4 | (0,3) | (3,1
Tarefa 5: | (1,3) | (3,3) | (5,9) | (0,10) | 4,4) | (2,1)

Na tabela acima, m representa a maquina que a tarefa serd processada e p indica o tempo de pro-
cessamento da tarefa na maquina m. Nesse benchmark, a tarefa 0 precisa ser processada inicialmente
pela méaquina 2, por uma unidade de tempo e, em seguida, pela maquina 0, por trés unidades de tempo.
Cada tarefa apresenta uma seqii€ncia de mdquinas que irdo processi-la. Um escalonamento factivel é
o escalonamento de uma seqiiéncia de tarefas em cada maquina tal que a ordem das operacdes de cada
tarefa seja preservada. Cada maquina ndo poderd processar mais de uma tarefa ao mesmo tempo e di-
ferentes operagdes de uma mesma tarefa ndo poderdo ser processadas simultaneamente em mdaquinas
diferentes. O minimo makespan encontrado para esse problema é o valor 55, e um escalonamento

6timo desse problema € representado pelo Diagrama de Grantt apresentado na Figura 3.1.
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Fig. 3.1: Diagrama de Grantt do escalonamento 6timo para o problema do job shop 6x6.

3.2.2 Meétodos heuristicos aplicados ao problema do job shop com parametros

precisos

O problema de escalonamento do tipo job shop € um problema pritico muito importante e €
considerado um dos piores membros da classe de problemas NP-completos. Em geral, € dificil aplicar
métodos de busca convencionais para encontrar a solu¢do 6tima ou préxima da 6tima em um tempo
razodvel para esta classe de problemas. Por este motivo tem se aplicado métodos heuristicos na
resolucao deste tipo de problema, pois 0 método heuristico tem o compromisso de obter rapidamente
uma soluc¢do de qualidade.

Sao destacados a seguir alguns métodos heuristicos aplicados ao problema do job shop.

3.2.2.1 Algoritmo memético com populacao estruturada

O algoritmo memético com populacdo estruturada organiza a populacdo de individuos em uma
estrutura de arvore terndria com 3 niveis, com um numero fixo de 13 agentes (Moscato and Ber-
retta (1999)), conforme a Figura 3.2. Um dos primeiros passos na implementacdo de um algoritmo
genético ou memético, € a defini¢do da representacdo da solugdo do problema (representacdo do cro-
mossomo). Com o intuito de adotarmos uma estrutura de dados eficiente e de rdpida manipulagio,
optou-se pelo uso da populacao estruturada em drvores.

Nesta estrutura em drvore, a populacdo € formada hierarquicamente por agentes lideres e subor-
dinados. Esta classificacdo € feita de acordo com o valor da solu¢do que cada agente apresenta. Todo

no raiz possui um valor melhor que os seus nds filhos. Sendo assim, o valor armazenado no agente 1
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Fig. 3.2: Populacdo estruturada em arvore.

apresenta a melhor solu¢do encontrada na populagao.

Podemos verificar que, nesta estrutura, o agente 1 € lider dos agentes 2, 3 e 4. O agente 2 tem
como subordinados os agentes 5, 6 ¢ 7. O agente 3 tem como subordinados os agentes 8,9 ¢ 10 e o
agente 4 tem como subordinados os agentes 11, 12 e 13.

Cada agente na populagdo representa dois individuos, um chamado de pocket e o outro de current.
A solugdo que o individuo pocket possui € sempre melhor que a solug¢do do individuo current. Quando
um current, para um dado agente, possui uma solu¢do melhor que o pocket, estes valores devem ser
trocados.

O individuo pocket de um lider possui melhor valor que os individuos pocket de seus agentes
subordinados. Quando isto ndo ocorre, os individuos pocket destes agentes sdo trocados de posi¢ao.
Com estas trocas, garantimos que todo individuo pocket serd melhor que o individuo current do
mesmo agente, que todo pocket lider serd melhor que os individuos pocket subordinados e que o
agente 1 possuird a melhor solugdo da populacao.

A medida tomada para avaliar qual € a melhor solucdo da populacdo é chamada de fun¢do de
avaliacdo ou funcao de fitness. A funcdo de fitness € responsdvel por atribuir um valor referente a
qualidade desta solucdo, indicando o quao préximo um individuo estd de ser a solucao do problema.
Assim, a cada individuo na populacdo € atribuido um valor, denominado fitness, que representa o
valor da solucdo na funcdo objetivo do problema.

Neste tipo de estrutura em arvore, a operacao de crossover é executada somente entre individuos
pocket e segue o seguinte critério: cada pocket lider cruzard com todos os seus individuos pocket
subordinados. O filho resultante deste cruzamento serd armazenado no individuo current do subor-
dinado. Suponha que seja executado um cruzamento entre o pocket do agente 1 (lider) e o pocket
do agente 2 (subordinado), o filho resultante deste cruzamento € armazenado no current do agente 2.
Como o cruzamento € efetuado para todos os individuos pocket, a cada geragdo sdo executados 12
cruzamentos.

A operagdo de mutacdo também € executada apenas em individuos pocket. Neste caso, € escolhido

aleatoriamente um individuo pocket, com excecdo ao pocket do agente 1, e a mutacdo é efetuada. O
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filho gerado apds esta operacdo € armazenado no individuo current deste pocket.

3.2.2.2 Aplicacao do algoritmo memético com populacio estruturada ao problema do job shop

com parametros precisos

Um conceito importante e critico na execucdo de um algoritmo genético ou memético € a escolha
da representacdo de possiveis solugdes para o problema dentro de um cromossomo ou individuo.

Para o problema abordado do job shop com pardmetros precisos, o cromossomo foi codificado
de duas formas. Inicialmente por um vetor V', de nxm colunas, onde n é o nimero de tarefas e
m é o ndmero de mdquinas. Cada campo do vetor v, onde 0 < k < (nzm) — 1, é preenchido
por numy; 0 < num; < n — 1, que indica a tarefa a ser realizada. Este vetor contém a seqii€ncia de
tarefas que serdo atendidas. Para a gera¢ao de cromossomos factiveis, € escolhida aleatoriamente uma
tarefa num, e entdo € verificado quantas vezes esta tarefa ja foi sorteada, definindo assim o niumero
de operacdo para essa tarefa. Para que o cromossomo seja factivel, esse num; tem que aparecer m
vezes no vetor. O cromossomo foi codificado na forma de vetor, com a seqii€éncia de atendimento das
operacoes, para facilitar a aplicagdo dos operadores genéticos.

No vetor abaixo podemos verificar um exemplo da codificagdo do cromossomo para o problema
6 x6(m = 6en = 6)daTabela 3.1. Esse é o cromossomo que resultou o escalonamento 6timo

apresentado na Figura 3.1.

2013014232355 245150
2 11343255 10014440 3)

A seguir, o cromossomo foi codificado por uma matriz A,,,,,, de m linhas e n colunas, onde m é
o numero de maquinas e n é o numero de tarefas. Esta matriz € montada com base no vetor V' e no
benchmark. Cada elemento da matriz a;;, onde 0 < j < m —1e0 < ¢ < n — 1, € preenchido por
um ndmero numy; 0 < num; < n — 1, que indica qual tarefa serd processada pela maquina. Sendo
assim, cada linha do cromossomo indicard a seqiiéncia de operacdes que devera ser processada em
cada mdquina. Nessa seqiiéncia ndo existe repeticdo de tarefas.

Para a geracdo de cromossomos factiveis, € escolhida aleatoriamente uma tarefa num, e entdo é
verificado quantas vezes esta tarefa ja foi sorteada, definindo assim o nimero de operacdo para essa
tarefa. Com base na informacao do nimero de operagdo, busca-se na matriz de operacdes 0 numero j
da méquina que ird processar a operagdo para a tarefa num,. Em seguida, a matriz de cromossomos é
preenchida na posic¢do a i, onde k € a proxima posi¢do vazia na linha j da matriz, com o valor num;.

A matriz abaixo apresenta um exemplo de cromossomo codificado para o problema 6 x 6 (m = 6
e n = 6) da Tabela 3.1. Esse € o cromossomo que resultou o escalonamento 6timo apresentado na

Figura 3.1.
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De acordo com a matriz acima, a linha 1 do cromossomo, que representa a maquina 0, indica a
seqiiéncia das tarefas que serdo atendidas pela maquina. Sendo assim, a maquina 0 atenderd inicial-
mente a tarefa 0, depois a tarefa 3, depois a tarefa 2, e assim por diante.

O primeiro passo na execugdo do algoritmo memético com populacdo estruturada é a geracdo da
populagdo inicial. Foram gerados 26 individuos, 13 individuos pocket € 13 individuos current. Os 26
individuos foram codificados das duas maneiras descritas acima.

O passo seguinte na execucdo do algoritmo € a avaliacio da func¢do de firness. O critério utilizado
para a avaliacdo das solugdes foi o makespan. Para calcular o makespan no problema do job shop é
preciso montar a janela de tempo para cada cromossomo, conforme a Figura 3.1.

A janela de tempo é armazenada em uma matriz J71',,,,, de m linhas e n colunas, onde m é
o nimero de miquinas e n € o nimero de tarefas. Cada elemento da matriz jt;; = (tiji/tf,,),
onde 0 < 3 <m-—-1e0 <% < n—1,¢épreenchido por um par ordenado indicando o tempo
de inicio do processamento da tarefa (ti) e o tempo final do processamento da tarefa (¢f). Para o
célculo dessa janela de tempo € necessario obedecer as restri¢cdes do problema analisando a matriz
de operacdes O,,.,,, € a matriz que codifica o cromossomo A,,,,.,,. A janela de tempo para o problema

626, representada na Figura 3.1, apresenta a matriz J1',,,,, destacada abaixo.

6/9 13/18 18/27 28/38 38/48 48/51
0/8 8/13 13/16 22/25 25/31 31/32
0/5 5/6 8/13 13/22 22/27 49/50
5/9 16/19 27/30 31/38 48/52 52/53
13/23 25/30 30/38 38/45 45/49 49/55
| 9/17 19/28 28/38 38/41 41/45 45/54

JT =

Para o célculo da funcéo de fitness (F'(ind)) de um individuo, pega-se o tempo final maximo na
janela de tempo do individuo (M AX{tf;};0 < j < m — 1). Esse procedimento ¢ realizado para
cada individuo da populacao.

Foi considerado como valor de fitness o valor do makespan. Sendo assim, a cada geragdo, a
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solucdo considerada melhor é aquela que apresenta o menor valor de fitness. Todos os individuos
sdo avaliados e, aquele que possuir o menor valor de fitness é considerado o melhor individuo da
populagdo.

No Apéndice A € exemplificada a criagdo de cromossomos, através de um vetor V' e uma matriz
Aunan, para um problema de escalonamento job shop de 3 tarefas e 2 maquinas. Nesse apéndice é

também exemplificada a criagdo da matriz de janela de tempo J1',,,5,.

O préximo passo na execugdo do algoritmo € a ordenacdo da drvore, seguindo os critérios de
individuos pocket e current, de forma que o melhor individuo (com menor valor de fitness) fique na

posicdo do agente 1.

Os passos seguintes, onde sdo executados os operadores genéticos, sdo realizados enquanto o
critério de parada nao for alcancado. O critério de parada utilizado neste trabalho foi o nimero
de geragdes. Os operadores genéticos executados neste algoritmo foram o crossover e mutacao.
Foram implementados e testados para este problema, 7 tipos de crossover e 3 tipos de mutacdo. Os
operadores genéticos sdo aplicados no cromossomo codificado em vetor. A seguir sdo descritos os

operadores de crossover e de mutagdo.

O crossover 1 € realizado entre individuos pocket lider e pocket subordinado. O filho gerado
por este crossover € armazenado no individuo current do subordinado. Nesta operagcdo genética, €
gerada aleatoriamente uma taxa de pontos de cruzamento (Peryzs 0 < Pz < ((nzm) — 1)/2)),
que representa a quantidade de pares de operacdes que serdo permutadas. A seguir, para cada ponto
de cruzamento, € efetuado o sorteio de duas tarefas distintas e de duas operacdes distintas. Apds o
sorteio, a operacdo 1 da tarefa 1 do individuo pocket lider é permutada com a operagdo 2 da tarefa
2 do individuo pocket subordinado, e a operagdo 2 da tarefa 2 do individuo pocket lider € permutada
com a operacdo 1 da tarefa 1 do individuo pocket subordinado. Ao final desta troca, sdo gerados dois
novos individuos. Com essa permuta o cromossomo mantém-se factivel, pois € mantido o nimero
correto de operacdes para cada tarefa. Este ndmero de operagdes € igual ao nimero de maquinas.
Ap6s executadas todas as trocas para os pontos de cruzamento, € analisado qual é o melhor individuo
gerado e este é armazenado no current do individuo subordinado. Este tipo de crossover pode ser

classificado como um crossover simples.

O crossover 2 ¢é realizado entre individuos pocket lider e pocket subordinado. O filho gerado
por este crossover € armazenado no individuo current do subordinado. Nesta operagcdo genética, €
sorteada uma operacao (op;0 < op < m — 1) e, em seguida, todas as tarefas para esta operacao do
individuo pocket lider sdo colocadas, na mesma posi¢do, no primeiro filho gerado. O restante das
posicdes do primeiro filho sdo preenchidas com as operacdes do individuo pocket subordinado. Para
a geracdo do segundo filho, todas as tarefas para a operacio sorteada do individuo pocket subordinado

sdo colocadas, na mesma posi¢ao, neste individuo filho. O restante das posi¢des sdo preenchidas com
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as operagOes do individuo pocket lider. Ao final da operacdo € analisado qual € o melhor individuo

gerado e este é armazenado no current do individuo subordinado.

O crossover 3 € realizado entre individuos pocket lider e pocket subordinado. O filho gerado
por este crossover é armazenado no individuo current do subordinado. Nesta operagcdo genética, para
cada posicao no vetor do cromossomo dos filhos, um dos pais é escolhido, uma posicao aleatéria deste
pai, ainda ndo escolhida, é escolhida e colocada no vetor do primeiro filho, e uma posicao aleatdria,
ainda nao escolhida, do outro cromossomo pai, € escolhida e colocada no vetor do segundo filho. Ao
final da operacdo € analisado qual € o melhor individuo gerado e este é armazenado no current do

individuo subordinado.

O crossover 4 € realizado entre individuos pocket lider e pocket subordinado. O filho gerado
por este crossover € armazenado no individuo current do subordinado. Nesta operagdo genética, um
ponto inicial € um ponto final (substring) sao escolhidos aleatoriamente. Em seguida, € escolhida,
no vetor do cromossomo do pocket lider, a operagdo na posi¢ao do ponto inicial, e o primeiro filho é
gerado colocando a operag@o na primeira posi¢dao do cromossomo filho. Este procedimento € repetido
para toda a substring. O restante do cromossomo filho é preenchido com as operagdes que faltam
no filho e na ordem em que aparecem no cromossomo do pocket subordinado. Para a geracdo do
segundo filho, é escolhida aleatoriamente uma substring, e € selecionada, no vetor do cromossomo do
pocket subordinado, a opera¢cdo na posi¢ao inicial da substring, que € colocada na primeira posicao do
cromossomo do filho. Este procedimento € repetido para toda a substring. O restante do cromossomo
filho é preenchido com as operacdes que faltam no filho e na ordem em que aparecem no cromossomo
do pocket lider. Ao final da operacdo € analisado qual é o melhor individuo gerado e este é armazenado

no current do individuo subordinado.

O crossover 5 € realizado entre individuos pocket lider e pocket subordinado. O filho gerado
por este crossover € armazenado no individuo current do subordinado. Nesta operagdo genética, um
ponto inicial e um ponto final (substring) sao escolhidos aleatoriamente. Em seguida, é selecionada,
no vetor do cromossomo do pocket lider, a operagdo na posi¢ao do ponto inicial, e o primeiro filho é
gerado colocando a operacdo na mesma posi¢do da substring. Este procedimento € repetido para toda
a substring. O restante do cromossomo filho é preenchido com as operacdes que faltam no filho e na
ordem em que aparecem no cromossomo do pocket subordinado. Para a geracdo do segundo filho,
€ escolhida aleatoriamente uma substring. Em seguida, € selecionada, no vetor do cromossomo do
pocket subordinado, a operacao na posi¢ao inicial da substring, e colocada no cromossomo do filho na
mesma posicdo em que aparece na substring. Este procedimento € repetido para toda a substring. O
restante do cromossomo filho € preenchido com as operagdes que faltam no filho e na ordem em que
aparecem no cromossomo do pocket lider. Ao final da operacdo € analisado qual é o melhor individuo

gerado e este é armazenado no current do individuo subordinado. Este operador de crossover pode
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ser classificado como um crossover uniforme.

O crossover 6 € realizado entre individuos pocket lider e pocket subordinado. O filho gerado
por este crossover € armazenado no individuo current do subordinado. Nesta operagdo genética, €
verificado qual maquina é menos ociosa nos dois individuos. Para verificar qual é a maquina menos
ociosa, que € a maquina com menos tempo sem atender alguma tarefa, € somado o tempo ocioso em
cada maquina. A matriz de janela de tempo deve ser analisada para somar este tempo ocioso. Para
essa maquina menos ociosa, o filho é gerado colocando a seqiiéncia de operagdes da maquina menos
ociosa na mesma posi¢ao do individuo pai. Este procedimento € realizado para todas as maquinas
e pode ser que alguma posi¢do do vetor filho ja tenha sido preenchida e, neste caso, a operagao
ndo € colocada no cromossomo. Apds o procedimento, se alguma posicdo do vetor filho ndo estiver
preenchida, € verificada qual a operacdo que estd faltando, e esta é colocada na primeira posi¢ao
vazia do cromossomo filho. O filho gerado é armazenado no current do individuo subordinado. Com
este operador de crossover procura-se gerar um cromossomo filho com as melhores seqii€éncias de

operacdes de cada maquina, e essa seqiiéncia € a melhor para a mdquina menos ociosa.

O crossover 7 € realizado entre individuos pocket lider e pocket subordinado. O filho gerado
por este crossover € armazenado no individuo current do subordinado. Nesta operagcdo genética, €
verificado para cada tarefa, nos dois individuos, qual é a menos ociosa. Para verificar qual € a tarefa
menos ociosa, que € a tarefa com menos tempo sem ser atendida por alguma tarefa, € somado o
tempo ocioso de cada tarefa entre as maquinas que a estdo atendendo. A matriz de janela de tempo e
a matriz A devem ser analisadas para somar este tempo ocioso. Para essa tarefa menos ociosa, o filho
¢ gerado colocando a seqiiéncia de operacdes da tarefa menos ociosa na mesma posic¢ao do individuo
pai. Este procedimento € realizado para todas as tarefas e pode ser que alguma posi¢@o do vetor filho
jé tenha sido preenchida e, neste caso, a operacdo da tarefa nao € colocada no cromossomo. Apds o
procedimento, se alguma posi¢c@o do vetor filho ndo estiver preenchida, é verificada qual a operagcdo
que esta faltando, e esta é colocada na primeira posi¢do vazia do cromossomo filho. O filho gerado é
armazenado no current do individuo subordinado. Com este operador de crossover procura-se gerar
um cromossomo filho com as melhores seqii€éncias de operagdes de cada tarefa, e essa seqiiéncia € a

melhor para a tarefa menos ociosa.

A mutacdo € realizada apenas em individuos pocket e o filho gerado é armazenado no current
deste individuo. No primeiro operador de muta¢do implementado, duas tarefas distintas sdo sorteadas
e, em seguida, é escolhida uma operagdo e verificada a posi¢do desta operacdo na primeira tarefa
sorteada. Em seguida € sorteada outra operacdo e verificada a posicdo desta operacdo na segunda
tarefa sorteada. A seguir, € efetuada a troca, dentro do individuo, das duas operagdes. Este operador

pode ser classificado como um operador de mutacao simples.

No segundo operador de mutacdo implementado, duas tarefas distintas sdo sorteadas e todas as
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operacoes entre as duas tarefas sdo trocadas, na seqii€ncia das operacdes. O filho gerado pela mutagdo
¢ armazenado no current do individuo pocket. Este operador pode ser classificado como um operador
de mutacgdo simples.

No terceiro operador de mutagdo implementado, sdo sorteadas 3 tarefas distintas e, em seguida, é
sorteada uma operacao e verificada a posi¢ao desta operacio na primeira tarefa sorteada. Em seguida
¢ sorteada outra operacdo e verificada a posi¢cao desta operacio na segunda tarefa sorteada, e depois
€ sorteada outra operacdo e verificada a posi¢ao desta operacio na terceira tarefa sorteada. A seguir,
sdo gerados 3 cromossomos filhos trocando, respectivamente, as operacOes entre as tarefas 1 e 2, as
operacoes entre as tarefas 1 e 3 e as operacdes entre as tarefas 2 e 3. Apds efetuadas as trocas entre
as operacoes, € verificado qual o melhor individuo gerado, que € armazenado no current do individuo
pocket mutado.

No Apéndice B € exemplificada a execug@o dos operadores de crossover e de mutagdo para um
problema de escalonamento job shop de 3 tarefas e 2 maquinas.

O operador de busca local utilizado foi a heuristica de melhoria do tipo first improving, descrita na
préxima secdo, no Algoritmo 8. A busca local foi aplicada entre o agente pocket do melhor individuo
(agente 1) com seus trés filhos pocket subordinados com o intuito de promover uma melhora local no
melhor individuo.

Ap06s a execucdo, tanto dos operadores genéticos de crossover e de mutacdo, quanto do operador
de busca local, os passos de geracdo da matriz A, geracdo da matriz de janela de tempo J7T e calculo
da func¢do de fitness sao realizados para todos os individuos da populagdo, e a arvore estruturada é
ordenada novamente, mantendo o melhor individuo na posi¢do do individuo pocket da raiz.

Um pseudocddigo para o algoritmo memético com populacao estruturada, aplicado ao problema

de escalonamento do tipo job shop, € apresentado pelo Algoritmo 7.

3.2.2.3 Heuristica de melhoria

A heuristica de melhoria é considerado um método de busca local que tem como objetivo melhorar
uma solug¢do do problema.

Conforme detalhado na Secdo 3.1.2.2, existem os métodos de first improving e best improving
para percorrer a vizinhanga na heuristica de melhoria.

A idéia da busca local implementada é provocar trocas de operacdes para diferentes tarefas com
o intuito de melhorar a solu¢do encontrada até o momento.

A heuristica de melhoria do tipo first improving, aplicada na resolucao do problema de escalona-
mento job shop, é apresentada pelo Algoritmo 8.

Em (Vaessens et al. (1996)) sdo utilizados métodos de busca local deterministicos e aleatdorios na

resolucao do problema de escalonamento do tipo job shop.
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Algoritmo 7 Pseudocddigo do algoritmo memético com populacdo estruturada aplicado ao problema

de escalonamento job shop com pardmetros precisos

Entrada: n: nimero de tarefas, m: nimero de maquinas, O,,,,: matriz com a seqiiéncia de
(mij,pij), onde) <7< n—1e0 <7 <m—1: par ordenado de
cada operacao composto pela mdquina que ird processa-la e o tempo de processamento da operacao,

operagOes para cada tarefa, 0;; =

Tyop = 26: tamanho da populacdo, Nye,,: nimero de geragoes.

* Gerar populagdo inicial (V (ind) e Ayzn(ind); 0 <ind < T,,, — 1)

* Gerar a matriz de janela de tempo para cada individuo (J 7T, (ind); 0 < ind < Tp,, — 1)

* Calcular a funcio de fitness para cada individuo (F'(ind); 0 < ind < T, — 1)

* Ordenar a arvore estruturada utilizando o valor da funcao de fitness

para z = 0 até z = N, faca
Passos:

Selecionar individuos pocket lider e subordinado
Aplicar crossover gerando 2 novos individuos

Recalcular a matriz A, (ind)

Gerar a matriz de janela de tempo para cada individuo (J 7}, (ind); 0 < ind < T}, — 1)

Calcular a funcdo de fitness para cada individuo (F'(ind); 0 < ind < Tp,, — 1)
Ordenar a arvore estruturada utilizando o valor da fungdo de fitness

Selecionar 1 individuo pocket

Aplicar mutagdo gerando 1 novo individuo

Recalcular a matriz A, ., (ind)

Gerar a matriz de janela de tempo para cada individuo (J 71}, (ind); 0 < ind < Tp,, — 1)

Calcular a funcdo de fitness para cada individuo (#'(ind); 0 < ind < Tp,, — 1)
Ordenar a 4rvore estruturada utilizando o valor da funcdo de fitness
Aplicar busca local

Recalcular a matriz A, (ind)

Gerar a matriz de janela de tempo para cada individuo (J 7}, (ind); 0 < ind < T, — 1)

Calcular a funcao de fitness para cada individuo (F'(ind); 0 < ind < T,,, — 1)

Ordenar a arvore estruturada utilizando o valor da fungdo de fitness

fim para
Saida: Melhor individuo da populacgio
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Algoritmo 8 Heuristica de melhoria do tipo first improving
Entrada: n: nimero de tarefas, m: nimero de maquinas, O,,,,,: matriz com a seqiiéncia de
operagdes para cada tarefa, 0;; = (m;;,p;;),onde 0 <i <n—1e0 < j <m—1: par ordenado de
cada operacao composto pela maquina que ird processa-la e o tempo de processamento da operacao,
V' vetor com representagdo do cromossomo do individuo, A,,,,: matriz com representacdo do
cromossomo do individuo, J71},.,: matriz de janela de tempo do individuo, F': fitness do individuo,
M: makespan do individuo.
parak =0até k =n — 1 faca
para w = 0 até w = m — 1 faca
jObtroca =0
enquanto job;,..., < n faca
se k| = joby,oc, €ntao
pos]1 = posicdo da operagdo w da tarefa k no cromossomo V' (ind)
pos2 = posicdo da operagdo w da tarefa joby;.oc, N0 cromossomo V (ind)
Vposl] = V[pos2] e V[pos2] = V[posl]
atualizar A,,,, com base em V'
fitness,,, = I
atualizar janela de tempo J1,,,,,
atualizar fitness F' = M
se I'' < fitness,,,, entao
quebra da execucdo dos loops
senao
Vposl] = V[pos2] e V[pos2] = V]posl]
fim se
fim se
fim enquanto
fim para
fim para
Saida: M




Capitulo 4

Escalonamento de tarefas com parametros

incertos

Muitas vezes € necessdrio levar em considerac@o aspectos de incertezas inerentes aos processos,
como tempos de processamento de tarefas, tempos de transporte, disponibilidade de matérias primas,
probabilidades de falhas nas maquinas, etc. Considerando incertezas em alguns aspectos do problema,
passa-se a tratd-lo de uma forma mais proxima da realidade.

Um problema de escalonamento fuzzy € um problema de satisfacdo de restri¢cdes fuzzy, onde cada
restricdo associada ao problema pode ser representada por um conjunto fuzzy e, sendo assim, cada
critério tem uma func¢do de pertinéncia associada. No problema de escalonamento fuzzy, onde alguns
parametros sdo tratados com incertezas, até mesmo a no¢do de escalonamento 6timo também € con-
siderada imprecisa, pois torna-se dificil estabelecer qual é o escalonamento 6timo das tarefas. Sendo
assim, o escalonamento € avaliado através de um nimero fuzzy.

Neste capitulo sdo abordados dois tipos de problemas de escalonamento de tarefas com parame-
tros com incertezas - o escalonamento de tarefas em maquinas paralelas idénticas e problema do job

shop.

4.1 Escalonamento fuzzy

A tomada de decisdo fuzzy originou da idéia proposta por (Bellmann and Zadeh (1970)), que
introduziu os conceitos de restricdes fuzzy, objetivo e decisio fuzzy.

O problema de escalonamento fuzzy foi formulado por (Dubois et al. (1995)) como um problema
de satisfacdo de restricdes fuzzy, onde as restricdes sao mais ou menos relaxaveis ou sujeitas a pre-
feréncias. No escalonamento fuzzy existem dois tipos de restrigdes: restricdes definidas no espago

de solucdes admissiveis, e restricdes que caracterizam a qualidade da decisdo do escalonamento.

39
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Segundo (Dubois et al. (1995)), cada restri¢dao pode ser representada por um conjunto fuzzy.

Para que o escalonamento seja satisfeito, algumas restricOes precisam ser satisfeitas, enquanto
outras podem nem sempre ser satisfeitas e, neste caso, se for necessario, podem ser relaxadas. Sendo
assim, um bom escalonamento satisfaz restricdes pesadas e relaxa restricdes leves com o intuito de
otimizar a performance da resolu¢do do problema. Cada restri¢do associada ao problema pode ser
representada como um conjunto fuzzy e, sendo assim, cada critério tem uma fun¢do de pertinéncia
que corresponda a uma regra intuitiva relacionada ao critério. A priorizacdo dos critérios pode ser
feita através da atribuicdo de pesos aos conjuntos fuzzy correspondentes. O peso assegura que O

critério mais importante terd maior efeito na funcdo objetivo que aquele critério menos importante.

Em casos onde os paradmetros do problema nao sdo precisamente conhecidos, torna-se dificil esta-
belecer qual é o escalonamento 6timo das tarefas. Neste caso, a no¢ao de 6timo também € considerada
imprecisa, e passa-se a avaliar o grau de otimalidade de um escalonamento (“o quanto determinado
escalonamento é 6timo™) através de um ndmero fuzzy no intervalo [0,1]. Este grau de otimalidade é
importante e pode ser utilizado em situagdes onde se tem varios escalonamentos e se quer definir qual

€ o melhor entre eles, segundo o critério do decisor.

4.2 Escalonamento de tarefas em maquinas paralelas idénticas

com parametros incertos

As caracteristicas do problema de escalonamento de tarefas em mdquinas paralelas idénticas com
pardmetros com incertezas sdo as mesmas do problema com pardmetros precisos, descrito na Se-
¢do 4.2.1. A unica diferenca € que, neste caso, foi considerado que os tempos de processamento das

tarefas ndo sdo precisamente conhecidos, e sdo representados por nimeros fuzzy triangulares.

4.2.1 Modelo matematico do problema

Seja m um conjunto de mdquinas e n um conjunto de tarefas, onde cada tarefa possui um tempo
de processamento ¢;. O tempo de processamento é um ndmero fuzzy que foi representado conforme
descrito na (Defini¢do 2.3.1). A varidvel z; ; indica se a tarefa 7 € processada pela méaquina j. Neste
problema, cada méaquina pode processar uma ou mais tarefas, a cada tempo, e cada tarefa pode ser
processada por apenas uma maquina. O objetivo € minimizar o makespan M. O modelo matemético

para este problema é caracterizado pela Formulagado 4.1.
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Min M= MAX L o,
1<j<m
s.ar YL =1 1<i<n
1, se a tarefa 7 é 4.1)
Tij = atribuida a méaquina j

0, caso contrario.

4.2.2 Meétodos heuristicos aplicados ao problema de escalonamento de tarefas

em maquinas paralelas idénticas com parametros com incertezas

O problema de escalonamento de tarefas em maquinas paralelas com parametros com incertezas
¢ um problema NP-completo e entdo os métodos exatos nem sempre apresentam uma solu¢do Gtima
em um tempo computacionalmente razodvel. Em virtude disso, os métodos heuristicos sdo muito
utilizados na resolugdo desse tipo de problema. Os métodos heuristicos tém como objetivo fornecer
uma solugdo que seja a melhor possivel e em tempo polinomial.

Por se tratar de um problema de escalonamento fuzzy, onde torna-se dificil classificar um de-
terminado escalonamento como 6timo, pois o problema agora possui restri¢coes fuzzy, foi aplicado,
neste trabalho, o conceito de otimalidade possivel para medir a possibilidade de um determinado es-
calonamento ser 6timo. Para evoluir bons escalonamentos, foi aplicado o algoritmo memético com
populacao estruturada. Sendo assim, o algoritmo memético foi aplicado para encontrar solu¢des para
o problema, e o conceito de possibilidade, descrito nas (Se¢des 2.3.3 e 2.3.4), para avaliar as me-
lhores solucdes (Bonfim and Yamakami (2004a)). O método heuristico aplicado ao problema foi o

algoritmo memético com populacao estruturada, descrito na Se¢do 3.2.2.1.

4.2.2.1 Aplicacao do algoritmo memético com populacao estruturada ao problema de escalo-

namento de tarefas em maquinas paralelas idénticas com parimetros com incertezas

Um pseudocddigo para o algoritmo memético com populacio estruturada, aplicado ao problema
de escalonamento de tarefas em maquinas paralelas idénticas com pardmetros com incertezas, € apre-
sentado pelo Algoritmo 9.

Um conceito importante e critico na execu¢ao de um algoritmo genético ou memético € a escolha
da representacdo de possiveis solu¢des para o problema dentro de um cromossomo ou individuo.

Para o problema de escalonamento de tarefas em mdquinas paralelas idénticas com parametros

com incertezas, o cromossomo foi codificado por um vetor V', de n colunas, onde n € o nimero de
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Algoritmo 9 Pseudocédigo do algoritmo memético com populagdo estruturada aplicado ao problema
de escalonamento de tarefas em maquinas paralelas idénticas com parametros com incertezas

Entrada: n: nimero de tarefas, m: nimero de méquinas, ¢;: tempo de processamento da tarefa
0<i<n-—1,T,, = 26: tamanho da populacdo, N,,: nimero de geracdes.
* Gerar populagio inicial (V' (ind); 0 < ind < T,,,, — 1)
« Calcular vetor de makespan de cada individuo (M (ind) = M ax{fj}; 0<j<m-—1),
avaliando (Poss(T; > Tj 1):Vj), considerando T} o makespan até o momento

JImax

* Ordenar a arvore estruturada, avaliando (Poss(f (k) < F (kmin)); VE, 0 < k < T, — 1),
onde F(kpn) € o fitness do melhor individuo até o momento

para z = 0 até z = N, faca
Passos:

»  Selecionar individuos pocket lider e subordinado
*  Aplicar crossover gerando 2 novos individuos

*  Selecionar 1 individuo pocket

*  Aplicar mutacio gerando 1 novo individuo

e Calcular vetor de makespan de cada individuo (M (ind) = Maz{T;};0 < j < m — 1),

avaliando (eqadntPoss(T; > fjmm); Vj), considerando T, o makespan até o momento

e Ordenar a arvore estruturada, avaliando (Poss(ﬁ(k) < ﬁ(l{mm));Vk, 0<k<T,—1),
onde F(kpn) € o fitness do melhor individuo até o momento

*  Aplicar busca local

e Calcular vetor de makespan de cada individuo (M (ind) = M ax{CIN}}; 0<j<m-—1),
avaliando (Poss(T; > T;

imas)i V1), considerando 7} o makespan até o momento

e Ordenar a drvore estruturada, avaliando (Poss(F (k) < F(kmn));Vk,0 < k < T vop — 1),
onde F(kpn) € o fitness do melhor individuo até o momento

fim para
Saida: Melhor individuo da populagio
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tarefas. Cada campo do vetor vg, onde 0 < k < n—1, é preenchido por um nimero 7; 0 < 7 < m—1,
que indica o nimero da maquina que estard executando a tarefa. Cada posicao do vetor indica qual

maquina ird atender determinada tarefa.

O primeiro passo na execu¢do do algoritmo memético com populacdo estruturada € a geracdo da
populacado inicial. Foram gerados 26 individuos, 13 individuos pocket e 13 individuos current. Cada
individuo foi representado por um vetor conforme detalhado no pardgrafo acima. Na geracao destes
individuos, um deles foi gerado por uma heuristica construtiva chamada LPT, conforme descrito pelo

Algoritmo 10, e os demais foram gerados aleatoriamente.

A heuristica LPT foi ajustada para atender as caracteristicas de incerteza aplicadas ao problema.
Esta heuristica ordena decrescentemente os tempos de processamento das tarefas e comeca a distribui-
las pelas maquinas. Na ordenacdo das tarefas, como seus tempos de processamento sdo nimeros
fuzzy, foi utilizado o conceito de possibilidade para analisar qual o maior tempo de processamento e
ordenda-las. O método de ordenacgdo utilizado foi o método da bolha, que verifica pares ordenados de
tempos das tarefas (Poss(t?i > 6)7 V7,0 < j <n —1)e, ao encontrar uma tarefa j + 1 com tempo
de processamento maior que a tarefa j, estas tarefas sdo trocadas de posi¢do no vetor de tempos de

processamento.

Para a alocacio das tarefas as mdquinas, foi analisada qual € a maquina com menor tempo total de
processamento e, como este parametro ¢ um nimero fuzzy, foi utilizado o conceito de possibilidade
para encontrar essa maquina (Poss(7'(m;) < T'(m;,,..);¥j,0 < j < m — 1). Cada tarefa é atribuida

a maquina menos ocupada no momento da alocacao.

Algoritmo 10 Heuristica construtiva LPT com pardmetros com incertezas

Entrada: n: nimero de tarefas, m: nimero de méquinas, ¢;: tempo de processamento da tarefa
1;,0<i<n—1.
para j = 0 até j = m — 1 faca
T'(m;) = 0, tempo de processamento total na maquina j
fim para

« ordenar as tarefas em ordem decrescente de tempo de processamento - . 1, ..., g,, onde
lyk =1 2t

parai = 0 at€ 1 = n — 1 faga
Min{T(m;)};0<j<m-—1
I = arg{j}Min{T(m;)};0 <j<m—1
vi=1
T(my) =T(my) &1,

fim para

Saida: V/(0): primeiro individuo da populagdo
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No vetor abaixo podemos verificar um exemplo de um cromossomo que possui 10 tarefas e 5

mdquinas.

V:<3122451341>

O passo seguinte na execucdo do algoritmo € a avaliacdo da func¢do de fitness. O critério utilizado
para a avaliacdo das solucdes foi o makespan.

Para o calculo da funcdo de firness, cada individuo tem o tempo total de execucao das tarefas de
suas maquinas calculado. Primeiramente foi calculado o tempo total de execucdo em cada maquina.
Como os tempos de processamento das tarefas sdo pardmetros fuzzy, o tempo total de processamento
de cada maquina (YN’j) foi obtido segundo a Equacdo 4.2. A operacdo de adi¢do de numeros fuzzy €

descrita pela Equacao 2.7.

T, = -TO,jgg) S 1’1,3'7?1 D ... D0 xTp_1tn—1;
Vii0<i<n—1:¥j;0<j<m—1:2;,€{0,1}. 4.2)

De acordo com a Equacdo 4.2, € realizado em todas as mdquinas o cdlculo do tempo total
de execugdo das tarefas a ela alocadas. Com base nesse cdlculo, o makespan é definido como
M ax{fj}; 0 <j5 <m—1. Como fj € um numero fuzzy, foi utilizada a possibilidade para ava-
liar qual é o makespan de cada individuo.

Para identificar o makespan de cada individuo, foi analisado Poss(fj > T;

JImax

); V4, considerando

T-

Jma

Foi considerado como valor de fitness o valor do makespan. Sendo assim, a cada geragdo, a

. 0 makespan at€ 0 momento.

solucdo considerada melhor é aquela que apresenta o menor valor de fitness. Para avaliar qual o
menor valor de fitness, foram aplicados os conceitos de possibilidade descritos pela Equacao 2.17.

Para identificar o melhor individuo, foi analisado Poss(F (k) < F(kmin)); Vk, 0 < k < Tpop — 1,
onde F é o vetor de fitness da populacao de individuos, ﬁ(kzmm) € o fitness do melhor individuo até o
momento e 75, € o tamanho da populag@o.

O préximo passo na execugdo do algoritmo € a ordenac@o da drvore, seguindo os critérios de
individuos pocket e current, de forma que o melhor individuo (com menor valor de fitness) fique na
posicdo do agente 1.

Os passos seguintes, onde sdo executados os operadores genéticos, sdo realizados enquanto o
critério de parada ndo for alcancado. O critério de parada utilizado neste trabalho foi o nimero de
geragoes. Os operadores genéticos executados neste algoritmo foram o crossover simples, crossover

uniforme, mutacdo simples e mutacao inversiva.
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O crossover simples € realizado entre individuos pocket lider e pocket subordinado. O filho gerado
por este crossover é armazenado no individuo current do subordinado. Nesta operacdo genética, €
gerado aleatoriamente 1 ponto de cruzamento 7, 0 < 7 < n — 1 e, em seguida é efetuada a permuta
das posicoes (genes) ¢ até n — 1 entre os individuos pocket lider e subordinado.

O crossover uniforme € realizado entre individuos pocket lider e pocket subordinado. O filho ge-
rado por este crossover € armazenado no individuo current do subordinado. Nesta operacdo genética,
¢ gerada aleatoriamente a taxa de pontos de cruzamento (p) ou ndmero de genes que serdo permu-
tados entre os cromossomos do pocket lider com o do pocket subordinado. Em seguida, é escolhida
aleatoriamente a posi¢@o dos p genes (numero da tarefa 7, 0 < ¢ < n—1), e a permuta destas posi¢oes

é efetuada entre os vetores dos individuos pocket lider e pocket subordinado.

O crossover uniforme é aplicado em uma taxa de cruzamento que varia entre 1 e n/2, onde n é

ndmero de tarefas.

A mutacdo € realizada apenas em individuos pocket e o filho gerado é armazenado no current deste
individuo. Na mutacao simples sdo escolhidas duas posi¢des do vetor que representa o individuo, e a
troca entre essas posi¢oes € efetuada.

Na mutacgdo inversiva € escolhida uma posi¢do do vetor que representa o individuo e, em seguida,
¢ efetuada a troca entre posicdes adjacentes do vetor.

O operador de busca local utilizado foi a heuristica de melhoria do tipo first improving, descrita na
Secdo 3.1.2.2 e com alguns ajustes para atender as caracteristicas de incerteza aplicadas ao problema.
A busca local foi aplicada entre o agente pocket do melhor individuo (agente 1) com seus trés filhos
pocket subordinados com o intuito de promover uma melhora local no melhor individuo.

A heuristica de melhoria do tipo first improving, com parametros com incertezas é apresentada
no Algoritmo 11. Esta heuristica tem como objetivo promover a troca de tarefas entre duas maquinas
se esta troca produzir um makespan menor que o makespan atual. Na estratégia first improving, o
algoritmo termina sua execucao ao encontrar a primeira melhora. Para comparar dois valores de
makespan foi utilizado o conceito de possibilidade.

Ap6s a execucdo, tanto dos operadores genéticos de crossover e de mutacdo, quanto do operador
de busca local, os passos de célculo do vetor de makespan e calculo da funcdo de fitness sdo realizados
para todos os individuos da populagdo, e a arvore estruturada é ordenada novamente, mantendo o
melhor individuo na posicao do individuo pocket da raiz.

Como saida do algoritmo € apresentado o melhor individuo da populacio, que serd o individuo
pocket do agente 1 (lider) da populacdo. Este individuo tem seu valor de fitness representado por
um numero fuzzy triangular. Para apresentarmos seu valor crisp, foi aplicada a defuzzificacdo, que

€ o mapeamento de informacdes fuzzy em valores crisp. O método de defuzzificagcdo aplicado foi o
Método da Centréide (Centro de Gravidade) (Sugeno (1985)), descrito na Secao 2.3.5.
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Algoritmo 11 Heuristica de melhoria do tipo first improving com pardmetros com incertezas
Entrada: n: ndimero de tarefas, m: ndmero de madaquinas, p: mdaquina mais ocupada,
NUMyare fas(p): Nimero de tarefas alocadas a maquina p, ¢;: tempo de processamento da tarefa

0<1<n-—1, M: makespan atual.
para k = 0 até k = numiqefqs(p) faca
paraw =0 até w = m — 1 faca
se w! = p entdo
para z = 0 até z = nuMygrefas(w) faca

T(my) =T(m) St Bt
T(my) = T(my) © ti B 1.
se Poss(Max{T(mj)} < ]Tf) entao
M:Max{f(mj)};o <j<m-1
p=17
quebra da execucdo dos loops
senao B
T(m,) =T(m,) ®t. Ot
T(my) =T(my) &1 O 1,
fim se
fim para
fim se
fim para
fim para
Saida: T’

4.3 Escalonamento job shop com parametros com incertezas

O problema de escalonamento job shop aqui considerado é o0 mesmo descrito na Sec¢édo 3.2.
Neste trabalho, foi considerado que os tempos de processamento das operacdes € 0s tempos pos-
siveis para o inicio do processamento das operacdes ndo sdo precisamente conhecidos, e sdo repre-

sentados por nimeros triangulares fuzzy.

4.3.1 Modelo matematico do problema

Seja m um conjunto de maquinas e n um conjunto de tarefas. Seja O = 0, ...,n — 1 o conjunto de
operacgoes, onde 0 € considerada a operacao inicial de todas as tarefas e n—1 € considerada a operagao
final de todas as tarefas. 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 operacdes restringidos
por relagdes de precedéncia para cada tarefa. Para cada maquina k, o conjunto Ej; descreve o conjunto
de todos os pares de operagdes a serem executadas na maquina k, ou seja, operagdes que nao poderao

ser sobrepostas. Para cada operagdo 7, seu tempo de processamento p; € fixado, e o tempo possivel
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para inicio do processamento da operacdo ¢ na maquina [ é tia, que € uma variavel que € determinada
durante a otimizacao do problema.

O objetivo € minimizar o tempo total gasto entre o inicio da primeira operacdo e o término da
ultima operacdo, que representa o makespan M. A varidvel M representa o tempo final thﬂ de exe-
cucdo da tarefa mais ocupada. Cada parametro de tempo do problema é um ndmero fuzzy, e o valor
do makespan também € representado por um numero fuzzy. Os numeros fuzzy foram representados

conforme descrito em 2.3.1. O modelo matematico para este problema é caracterizado pela Formula-

cdo 4.3.
Min M=  MAX{tf,},¥v;0<i<n-—1.
1<I<m
S.a: tije —tig > p; ;V(i,5) €A Vi;0<i<n-—1,¥5;0<j<n-—1 (4.3)

i, — ti > p; ou gz’k_tNiijpj Vi, j} € By VR 0<k<m—1.
tigg >0 :VieO Vi0<i<n—1,Vk;0<k<m-—1.

A descricao das restrigdes estd relatada na Secdo 3.2.1.
A Tabela 4.1 apresenta uma instancia gerada para o problema 6 x 6 (m = 6 e n = 6) com

parametros com incertezas.

Tab. 4.1: Instancia do problema do job shop 6x6 com pardmetros com incertezas.

(m,p) (m.p) (m.p) (m,p) (m,p) (m.p)
Tarefa 0: | (2,[0.01,1,1.99]) | (0,[2.77,3,3.23]) | (1,[5.50,6,6.50]) (3,[6.93,7,7.07]) (5,[2.89,3,3.11]) (4,[5.07,6,6.93])
Tarefa 1: | (1,[7.90,8,8.22]) | (2,[4.34,5,5.20]) | (4.,[9.82,10,10.69]) | (5,[9.52,10,10.03]) | (0,[9.99,10,10.06]) | (3,[3.22,4,4.04])
Tarefa 2: | (2,[4.01,5,5.99]) | (3,[3.83,4,4.17]) | (5,[7.68,8,8.32]) (0,[8.64,9,9.36]) (1,[0.29,1,1.71]) (4,[6.08,7,7.92])
Tarefa 3: | (1,[4.03,5,5.13]) | (0,[4.19,5,5.52]) | (2,[4.50,5,5.55]) (3,[2,3,3.49]) (4,[7.22,8,8.5]) (5,[8.44,9,9.88])
Tarefa 4: | (2,[8.57,9,9.43]) | (1,[2.35,3,3.65]) | (4,[4.9,5,5.1]) (5,[3.92,4,4.08]) (0,[2.15,3,3.85]) (3,[0.73,1,1.27])
Tarefa 5: | (1,[2.22,3,3.33]) | (3,[2.7,3,3.79]) (5,[8.61,9,9.08]) (0,[9.17,10,10.38]) | (4,[3.75,4,4.14]) (2,[0.26,1,1.96])

Na tabela acima, m representa a maquina que a tarefa serd processada e p indica o tempo de
processamento da tarefa na mdquina m. O tempo de processamento é considerado um pardmetro
incerto e, por isso, foi representado por um nimero fuzzy triangular. Para a geracdo desses nimeros
fuzzy, utilizou-se o valor p do benchmark original, apresentado na Tabela 3.1, como valor modal p' e,
os espalhamentos a esquerda (p;° — p) e a direita (p — p°), foram gerados segundo uma distribui¢o
uniforme no intervalo [0,1].

Na instancia exemplificada, a tarefa 0 precisa ser processada inicialmente pela maquina 2, por
um tempo fuzzy de [0.01,1,1.99] e, em seguida, pela maquina 0, por um tempo também fuzzy de
[2.77,3,3.23]. Cada tarefa apresenta uma seqii€ncia de maquinas que irdo processd-la. Um escalo-
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namento factivel € o escalonamento de uma seqii€éncia de tarefas em cada méquina tal que a ordem
das operagdes de cada tarefa seja preservada. Cada maquina nao poderd processar mais de uma tarefa
ao mesmo tempo e diferentes operagdes de uma mesma tarefa ndo poderdo ser processadas simulta-
neamente em maquinas diferentes. O minimo makespan encontrado para esse problema foi o valor
54.76, com nimero fuzzy triangular [50.64, 55.00, 57.21], e o Diagrama de Grantt desse problema

para este valor minimo encontrado, € apresentado na Figura 4.1.

maquina

217270 1 4 3 5
3 P 5 3 [ 14
4 1 4 3 2 5 o
5 2 5 1 4 ol 3
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55  tempo
tarefa .

o 1 2 3 4 5

Fig. 4.1: Diagrama de Grantt do escalonamento minimo encontrado para o problema do job shop 6x6
com parametros com incertezas.

4.3.2 Métodos heuristicos aplicados ao problema de escalonamento do job shop

com parametros com incertezas

Por se tratar de um problema de escalonamento fuzzy, onde torna-se dificil classificar um de-
terminado escalonamento como 6timo, pois o problema agora possui restri¢des fuzzy, foi aplicado,
neste trabalho, o conceito de otimalidade possivel para medir a possibilidade de um determinado es-
calonamento ser 6timo. Para evoluir bons escalonamentos, foi aplicado o algoritmo memético com
populacdo estruturada. Sendo assim, foi aplicado o algoritmo memético para encontrar solucdes para
o problema, e o conceito de possibilidade, descrito nas (Se¢des 2.3.3 e 2.3.4), para avaliar as melho-
res solucdes. O método heuristico aplicado ao problema foi o algoritmo memético com populacio

estruturada, descrito na Secao 3.2.2.1.
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4.3.2.1 Aplicacao do algoritmo memético com populacao estruturada ao problema de escalo-

namento job shop com parametros com incertezas

Um pseudocddigo para o algoritmo memético com populacao estruturada, aplicado ao problema
de escalonamento job shop com pardmetros com incertezas, é apresentado pelo Algoritmo 12.

Um conceito importante e critico na execucdo de um algoritmo genético ou memético € a escolha
da representacdo de possiveis solugdes para o problema dentro de um cromossomo ou individuo.

Para o problema do job shop com parametros com incertezas, o cromossomo foi codificado através
de um vetor V' e através de uma matriz A,,.,. Estas duas formas estdo descritas na Sec¢do 3.2.2.2,
onde o problema tratado possui parametros precisos.

No vetor abaixo podemos verificar um exemplo da codificagdo do cromossomo para o problema
6 x6(m = 6en = 6)daTabela 4.1. Esse é o cromossomo que resultou o escalonamento 6timo

apresentado na Figura 4.1.

(1 232055 12431024515
0 4323324011550 30 44

A matriz abaixo apresenta um exemplo da outra codificacio do cromossomo para o problema 6
x6 (m = 6en = 6)da Tabela 4.1. Esse é o cromossomo que resultou o escalonamento 6timo

apresentado na Figura 4.1.

(3025 1 4]
13540 2
A_ 201435
25301 4
143250
25140 3

De acordo com a matriz acima, a linha 1 do cromossomo, que representa a maquina 0, indica a
seqiiéncia das tarefas que serdo atendidas pela maquina. Sendo assim, a maquina 0 atenderd inicial-
mente a tarefa 3, depois a tarefa 0, depois a tarefa 2, e assim por diante.

O primeiro passo na execugdo do algoritmo memético com populacdo estruturada € a geracdo da
populacdo inicial. Foram gerados 26 individuos, 13 individuos pocket e 13 individuos current. Os 26
individuos foram codificados das duas maneiras descritas na Se¢do 3.2.2.2.

O passo seguinte na execucdo do algoritmo € a avaliacio da fung¢do de fitness. O critério utilizado
para a avaliacdo das solugdes foi o makespan. Para calcular o makespan no problema do job shop é

preciso montar a janela de tempo para cada cromossomo, conforme a Figura 4.1.
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Algoritmo 12 Pseudocdédigo do algoritmo memético com populacdo estruturada aplicado ao pro-
blema de escalonamento job shop com parametros com incertezas
Entrada: n: nimero de tarefas, m: nimero de maquinas, O,,,,: matriz com a seqiiéncia de
operagdes para cada tarefa, 0;; = (m;;,p;;),onde 0 <i <n—1e0 < j <m—1: par ordenado de
cada operacao composto pela maquina que ird processa-la e o tempo de processamento da operacao,
T,op = 26: tamanho da populacio, Nye,,: nimero de geragdes.

* Gerar populagio inicial (V (ind) e Apzn(ind); 0 < ind < T, — 1)
* Gerar a matriz de janela de tempo para cada individuo
 Calcular a funcao de fitness para cada individuo

* Ordenar a arvore estruturada utilizando o valor da fung¢do de fitness, avaliando Poss(F'(k) <
F(kpin));Vk,0 < k < T, — 1, onde (F(kpin)) € o fitness do melhor individuo até o
momento

para z = 0 até z = N, faca
Passos:

*  Selecionar individuos pocket lider e pocket subordinado

*  Aplicar crossover gerando 2 novos individuos

* Selecionar 1 individuo pocket

*  Aplicar mutacio gerando 1 novo individuo

e  Recalcular a matriz A, (ind)

*  Gerar a matriz de janela de tempo para cada individuo

*  Calcular a funcdo de fitness para cada individuo

*  Ordenar a arvore estruturada utilizando o valor da fun¢ao de fitness
e Aplicar busca local

e  Recalcular a matriz A, (ind)

*  Gerar a matriz de janela de tempo para cada individuo

*  Calcular a funcao de fitness para cada individuo

*  Ordenar a arvore estruturada utilizando o valor da fun¢do de fitness

fim para
Saida: Melhor individuo da populagdo
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A janela de tempo é armazenada em uma matriz ﬁ’ man, de m linhas e n colunas, onde m é
(tizi/tf;:)s

onde) < 5 <m-—-1e0 < i < n—1,¢&preenchido por um par ordenado indicando o tempo

o nimero de maquinas e n € o nimero de tarefas. Cada elemento da matriz jt;, =

de inicio do processamento da tarefa (ﬁ) e o tempo final do processamento da tarefa (t?). Para o
célculo dessa janela de tempo € necessario obedecer as restrigdes do problema analisando a matriz

de operacdes O,,..,,, € a matriz que codifica o cromossomo A,,,..,. A janela de tempo para o problema

626, representada na Figura 4.1, apresenta a matriz JT man destacada abaixo.

[ 12.76/17.66 17.66/20.66 20.66/29.66 29.66/39.51 39.51/49.53 49.53/52.53
0/8.04  804/12.76 12.76/15.61 21.89/24.89 24.89/30.89 30.89/31.89
T 0/5.00  5.00/6.00 8.04/12.89 12.89/21.89 21.89/26.90 48.76/49.83
5.00/9.00 15.61/18.77 26.90/29.73 30.89/37.89 49.53/53.29 53.29/54.29
12.89/23.06 24.89/29.89 29.89/37.80 37.80/44.80 44.80/48.76 48.76/54.76

| 9.00/17.00 18.77/27.67 27.67/37.52 37.52/41.52 41.52/44.52 44.52/53.63 |

Para o cdlculo da fungdo de fitness (F (ind)) de um individuo, é utilizado o tempo final maximo
na janela de tempo do individuo (M AX {t}j}; 0 <35 <m—1), que é o valor do makespan. Esse
procedimento € realizado para cada individuo da populacdo. Como os tempos de processamento e de
atendimento das tarefas sdo parametros fuzzy, o tempo final da execucdo de cada operacdo também ¢é
um numero fuzzy. Como t? ; € um nimero fuzzy, foi utilizado o conceito de possibilidade para avaliar
qual é o makespan de cada individuo.

Para identificar o makespan de cada individuo, foi analisado Poss(t~f ;2 tjf

tf. o makespan até o momento.
]mam

imas); Y, considerando

Foi considerado como valor de fitness o valor do makespan. Sendo assim, a cada geracdo, a
solucdo considerada melhor é aquela que apresenta o menor valor de fitness. Todos os individuos
sdo avaliados e, aquele que possuir o menor valor de fitness € considerado o melhor individuo da
populacdo. Para avaliar qual o menor valor de fitness, foram aplicados os conceitos de possibilidade
descritos pela Equacao 2.17.

Para identificar o melhor individuo, foi analisado Poss(F (k) < F(kmin)): Vk,0 < k < T, pop — 1,
onde F é o vetor de fitness da populacdo de individuos, ﬁ(kzmm) € o fitness do melhor individuo até o
momento € 7}, € o tamanho da populag@o.

Os passos seguintes, onde sdo executados os operadores genéticos, sdo realizados enquanto o
critério de parada nao for alcancado. O critério de parada utilizado neste trabalho foi o nimero de
geragoes. Os operadores genéticos executados neste algoritmo foram o crossover e a mutacdo. Foram
implementados e testados, para este problema, 7 tipos de crossover e 3 tipos de mutacdo. Estes

operadores estdao descritos na Secdo 3.2.2.2, onde o problema tratado possui parametros precisos.
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Como saida do algoritmo € apresentado o melhor individuo da populacio, que serd o individuo
pocket do agente 1 (lider) da populacdo. Este individuo tem seu valor de firness representado por
um ndmero fuzzy triangular. Para apresentarmos seu valor crisp, foi aplicada a defuzzificacdo, que
€ o mapeamento de informagdes fuzzy em valores crisp. O método de defuzzificacdo aplicado foi o
Método da Centréide (Centro de Gravidade) (Sugeno (1985)), descrito na Secao 2.3.5.



Capitulo 5

Escalonamento neuro-memeético de tarefas

com parametros precisos

Neste capitulo sdo abordados dois tipos de problemas de escalonamento de tarefas com parame-
tros precisos - o escalonamento de tarefas em méquinas paralelas idénticas e o problema de escalona-
mento job shop. Na resolucdo destes problemas de escalonamento foi aplicado o algoritmo memético

com populacdo estruturada em coevolucio com redes neurais.

Nesta coevolugdo, o algoritmo memético € um método heuristico que tem como objetivo evoluir
boas formas de escalonamento na busca de solu¢des para os problemas, e a rede neural tem como
objetivo a obtencao do valor da fung¢do de fitness para cada individuo gerado pelo algoritmo memeético.
Foram aplicadas duas redes neurais nesta coevolucao - a rede neural do tipo backpropagation e a rede

neural com aprendizado por reforgo.

5.1 Arquitetura da rede neural

Tanto na resolu¢do do problema de escalonamento de tarefas em mdaquinas paralelas idénticas
com parametros precisos, quanto na resolucdo do problema de escalonamento job shop com parame-
tros precisos, foram utilizadas redes neurais coevoluindo com o algoritmo memético com populagdo
estruturada. O algoritmo memético com populacdo estruturada foi descrito na Secdo 3.2.2.1. O algo-
ritmo memético foi utilizado para evoluir boas formas de escalonamento, e a rede neural foi utilizada
para calcular a funcao de firness de cada individuo que compde a populagdo no algoritmo memético.
A rede neural age na coevolucdo do algoritmo memético. Este esquema de coevolucdo € apresentado

na Figura. 5.1.

53
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X4
X Y
Rede Neural
X3
Algoritmo Memético

Fig. 5.1: Esquema de coevolugdo do algoritmo memético.

5.1.1 Redes neurais

A arquitetura da rede neural do escalonador neuro-memético, conforme apresentada pela Fi-
gura. 5.2, possui uma camada de entrada com trés neurdnios, sendo que a primeira entrada (X7)
representa o tempo total de processamento das tarefas. No problema de escalonamento job shop, esta
entrada representa a soma dos tempos finais de cada maquina. A segunda entrada (X,) representa
o tempo médio (tempo total de processamento / nimero de maquinas). A terceira entrada (X3), no
problema de escalonamento de tarefas em maquinas paralelas idénticas, representa o tempo total de
processamento na maquina mais vazia, ou seja, a maquina que € a primeira a terminar a execugao
das tarefas alocadas a ela. A terceira entrada, no problema de escalonamento job shop, representa o

menor tempo final da dltima tarefa entre todas as ultimas tarefas executadas pelas maquinas.

Tempo total —= \

Tempo médio

Fig. 5.2: Arquitetura da rede neural.

A camada intermedidria da rede neural possui 20 neur6nios. Foi utilizada apenas uma camada
intermedidria pois, segundo (Bertsekas and Tsitsiklis (1996)), para a maioria das aplicacdes uma

camada ¢ suficiente para oferecer um bom mapeamento.
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A camada de saida (Y;) tem apenas um neurdnio que representa o valor da fungéo de fitness do
individuo no algoritmo memético.

Na fase de aprendizagem, a rede neural utiliza as entradas, que sdo valores obtidos através do
escalonamento realizado pelo algoritmo memético, para aprender o valor de fitness associado a essas
entradas. Foram aplicadas duas redes neurais com essa finalidade. A primeira foi a backpropagation

e a segunda foi com aprendizado por reforgo.

5.1.1.1 Rede neural backpropagation

A rede neural do tipo backpropagation, segundo (Bertsekas and Tsitsiklis (1996)), € um método
de treinamento baseado no gradiente e tem como objetivo minimizar o erro quadritico médio da saida
computada pela rede.

Aplicagdes que utilizam este tipo de rede geralmente tratam de problemas que envolvem o mape-
amento de um conjunto de entradas a um conjunto especifico de saidas desejadas. Sendo assim, este
método € baseado no treinamento supervisionado.

O principal objetivo deste método € treinar a rede para que ela seja capaz de responder correta-
mente as entradas-padrdo que sdo usadas para o treinamento. E, apds o treinamento, é esperado que
a rede seja capaz de obter bons resultados para entradas similares aquelas usadas no treinamento.

O treinamento da rede neural backpropagation envolve trés fases:
1. Feedforward da entrada de treinamento.

2. Calculo e backpropagation do erro.

3. Ajuste de pesos.

Ap0s o treinamento, somente a fase de feedforward é executada.

No problema de escalonamento job shop, como os valores da camada de entrada sdo nimeros
grandes, foi utilizado o maior valor das entradas para fazer a normalizacao das entradas. Cada entrada
foi dividida pelo maior valor e em seguida foi multiplicada por 2.

No inicio da execucdo do algoritmo de backpropagation, dado que p é o nimero de neuronios da
camada de entrada, ¢ € o nimero de neurdnios da camada intermedidria e v € o nlimero de neur6nios
da camada de saida, todos os pesos entre a camada de entrada e a camada intermedidria (v;;; 1 <1¢ <
p;1 < j < @) e entre a camada intermedidria e a camada de saida (wj;; 1 < 7 < ¢;1 < k < u), sdo
gerados aleatoriamente, obedecendo o intervalo [-0.5, 0.5].

De acordo com (Bertsekas and Tsitsiklis (1996)), a escolha dos pesos iniciais influenciara a rede
no alcance de um minimo global (ou somente um minimo local) do erro e, sendo assim, convergird

rapidamente. O ajuste de pesos entre duas unidades depende da derivada da funcdo de ativacdo
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da unidade da camada superior e da ativacdo da unidade da camada mais baixa. Por esta razdo, é
importante evitar escolhas de pesos iniciais que facam com que as ativacdes ou derivadas das ativacdes
sejam zero. Os valores para os pesos iniciais ndo devem ser muito altos, pois os sinais de entrada
iniciais para a camada intermedidria ou para a camada de saida irdo cair na regido onde a derivada da
funcdo sigmoide assume um valor muito pequeno (regido chamada de saturacdo). Por outro lado, se os
pesos iniciais forem muito pequenos, os sinais de entrada da rede para a camada intermedidria ou para
a camada de saida ficardo em torno de zero, o que causard um baixo aprendizado. Um procedimento
comum ¢€ inicializar os pesos com valores aleatdrios entre [-0.5, 0.5]. Os valores podem ser positivos

ou negativos, pois os pesos finais apds o treinamento podem ser positivos ou negativos também.

ApOs a inicializacio dos pesos, na fase de feedforward, cada entrada (X;;1 < ¢ < p) recebe um
sinal de entrada (z;) e envia este sinal para cada unidade da camada intermedidria (Z;;1 < 7 < g). Os
valores das entradas - tempo total, tempo médio e tempo da maquina menos ocupada - sdo calculados

através do escalonamento realizado pelo algoritmo memético.
Em seguida, cada unidade intermedidria (Z;) soma seu sinal de entrada (z_in;) de acordo com

a Equacgdo 5.1, e aplica a fungdo de ativagdo para calcular seu sinal de saida (z;) conforme a Equa-

¢d0 5.2. Este sinal de saida € enviado para todas as unidades da camada de saida.

P

Z_in; = vg; + invij;w, 1<j<q. (5.1)
i=1

z; = f(z_in;). (5.2)

Foi utilizada como funcdo de ativagdo a funcio bipolar sigmoéide. A escolha desta fun¢do deve-
se ao fato dela ser continua, diferencidvel e monotonicamente decrescente, que sdo caracteristicas
necessdrias pela rede backpropagation. Do ponto de vista computacional, é desejdvel que a derivada
da funcdo seja facil de calcular. Para a maioria das funcdes de ativacdo geralmente utilizadas, o valor
da derivada pode ser expressa em termos do valor da fun¢do. Usualmente, € esperado que a fungdo
sature aproximando-se dos valores maximo e minimo. O sinal gerado pela fun¢@o bipolar sigmdide
tem limite entre (-1,1).

A funcdo de ativacao bipolar sigmoide € definida de acordo com a Equacdo 5.3 e sua derivada é

definida de acordo com a Equagdo 5.4.

-1 (5.3)

f'(@) =051+ f(2)][1 - f(2)] (5.4)
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Cada unidade de saida (Y}, 1 < k& < u) soma seu sinal de entrada (y_iny) conforme a Equagdo 5.5,
e aplica a fungdo de ativagc@o para computar seu sinal de saida (y;), que representa a resposta da rede

a uma dada entrada, conforme a Equacdo 5.6. A funcdo de ativacao utilizada foi a bipolar sigmdide.

q

y_ing = wor + Y _ zjwi; V1 < k < u. (5.5)
7j=1

yr = f(y_ini). (5.6)

Durante o treinamento, nas fases de cdlculo e backpropagation do erro, cada unidade de saida
compara o seu sinal saida (y;) com o valor desejado ¢ para determinar o fator de erro J; associado
aquele padrdo, que € calculado de acordo com a Equacdo 5.7. Este fator d;, € utilizado para distribuir

o erro da unidade de saida Y}, para as unidades da camada intermediéria.

O = (te — yr) f' (y_iny,). (5.7)

O valor de t, usado no treinamento da rede backpropagation para o problema de escalonamento
de tarefas em maquinas paralelas idénticas, € o tempo total de processamento das tarefas alocadas a
madquina mais ocupada. Para o valor de ¢;, no problema de escalonamento job shop, foi utilizado o
maior tempo final da dltima tarefa entre todas as ultimas tarefas executadas pelas maquinas. Para o
calculo do valor de ¢, foi utilizado o valor da derivada da fungdo bipolar sigmdide sobre o valor de
y_ing. O fator de erro 9, € também utilizado para fazer o ajuste de pesos entre a camada de saida e a
camada intermedidria. Para fazer o ajuste de pesos, sdo calculados os termos de corre¢do mostrados
na Equacido 5.8.

Awji, = adyz;. (5.8)
A’LUOk = Oé&k. '

Na Equacdo 5.8, o € a taxa de aprendizagem. Foi utilizado, nos dois problemas, o = 0.5. Ainda
no treinamento, € calculado o fator de erro J, para cada unidade da camada intermedidria Z;. Este

termo € calculado conforme a Equacdo 5.9.

6j = 5_injf/(2_i71j). (59)

O valor de ¢_in; € obtido conforme a Equagdo 5.10.

O_ing =Y dpwjn. (5.10)
k=1
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O fator de erro ¢; € utilizado para fazer o ajuste de pesos entre a camada intermedidria e a camada
de entrada. Vale ressaltar que ndo € necessdrio propagar o erro da camada intermedidria para a
camada de entrada. Para fazer o ajuste de pesos entre a camada intermedidria e a camada de saida,

sdo calculados os termos de correc¢do apresentados pela Equacgdo 5.11.

Av;j = ad,x;.

Y I (5.11)
AUOJ' = Oé(Sj.

Apds todos os fatores ¢ terem sido determinados, os pesos de todas as camadas sdo ajustados

simultaneamente. Na fase de ajuste de pesos, o ajuste dos pesos w;y, entre a camada intermedidria Z;

e a camada de saida Y}, é baseado no fator J;, e na ativagdo z; da camada intermedidria Z,.
O ajuste dos pesos v;;, entre a camada de entrada X; e a camada intermedidria Z;, € baseado no
fator d, e na ativacdo z; da camada de entrada X;.

Os novos pesos sao calculados conforme a Equacdo 5.12.

wik(novo) = w;i(velho) + Awjy. 5.12)
v;;(novo) = v;;(velho) + Awv;;.

O algoritmo padrao do backpropagation modifica pesos na direcao da diminui¢do mais rapida da
superficie do erro para os pesos atuais.

Segundo (Bertsekas and Tsitsiklis (1996)), uma época € um ciclo do treinamento da rede. Muitas
épocas sdo necessdrias para o treinamento da rede neural backpropagation. A base matematica do
algoritmo do backpropagation é a técnica de otimizacao conhecida como gradiente. O gradiente da
funcdo (neste caso, a fungdo € o erro e as varidveis sdo os pesos da rede) dd a direcdo na qual a
funcdo cresce mais rapidamente. O negativo do gradiente d4 a dire¢do na qual a fun¢do decresce mais
rapidamente.

O treinamento foi realizado enquanto o fator de erro d;, decrescia. Quando o erro comeca a crescer,
o treinamento € interrompido.

ApOs o treinamento, a rede neural backpropagation é aplicada utilizando apenas a fase de fe-
edforward do algoritmo de treinamento. A motiva¢do na utilizacdo da rede backpropagation é a
obten¢do de um contrapeso entre respostas corretas aos testes padrdao de treinamento e boas respos-
tas aos novos padrdes de entrada, ou seja, um balango entre memorizacio e generalizacdo. Segundo
(Bertsekas and Tsitsiklis (1996)), ndo € necessariamente vantajoso continuar o treinamento até que
o erro quadrético alcance um minimo. (Hecht-Nielsen (1989)) sugere o uso de dois conjuntos de
dados durante o treinamento: um conjunto de padrdes de treinamento € um conjunto de padrdes de
teste e treinamento. Estes dois conjuntos sdo disjuntos. O ajuste de pesos € baseado nos padrdes de

treinamento e, nos intervalos durante o treinamento, o erro é computado usando os padrdes de teste e
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treinamento. O treinamento continua enquanto o erro para os padrdes de treinamento e teste decresce.
Quando o erro comega a aumentar, a rede estd comeg¢ando a memorizar os padrdes de treinamento
muito especificamente, comec¢ando a perder a habilidade de generalizar. Neste ponto, o treinamento
€ encerrado.

Ao final da execugdo do algoritmo, para o problema de escalonamento job shop, a saida (yy) é
multiplicada pelo maior valor da entrada e depois dividida por 2 para recuperar o seu valor original,
obtido antes pela normalizac¢do das entradas.

Um pseudocddigo para o treinamento da rede neural backpropagation € apresentado pelo Algo-

ritmo 13.

5.1.1.2 Rede neural com aprendizado por reforco

A historia do aprendizado por refor¢co, de acordo com (Barto and Sutton (1998)), tem duas li-
nhas principais. A primeira linha tem interesse no aprendizado por tentativa e erro e teve origem na
psicologia de aprendizado animal. A outra linha tem interesse no problema de controle 6timo e na
solucdo usando fun¢do de valor e programagdo dindmica. O termo controle 6timo € utilizado para
descrever o problema de projetar um controlador para minimizar uma medida do comportamento de
um sistema dindmico sobre o tempo. A Programacdo Dindmica é considerado um dos métodos para
resolver problemas de controle 6timo e o aprendizado por reforco também pode ser considerado um
método de resolucio de problemas de controle 6timo. Vérios métodos de programag¢do dindmica sdao
incrementais e iterativos e, igualmente aos métodos de aprendizado, eles alcancam gradualmente a
resposta correta através de sucessivas aproximagdes.

A linha que foca o aprendizado por tentativa e erro € mais familiar e foi a linha principal que con-
duziu ao aprendizado por reforco. Esta linha teve inicio na psicologia, onde a teoria de aprendizado
por refor¢co é comum. Edward Thorndike foi o primeiro a expressar a esséncia do aprendizado por
tentativa e erro, utilizando a idéia de que ac¢des sdo seguidas de bons ou maus resultados. Segundo
(Thorndike (1911)), de varias respostas dadas a uma mesma situacdo, aquelas que sdo acompanhadas
de uma satisfacdo do animal s@o mais conectadas a situagdo de modo que, quando esta situacado retor-
nar, estas acdes serdo tomadas. Em contrapartida, se as acdes tomadas gerarem uma insatisfacdo no
animal, para outras situacOes semelhantes essas acOes serdo menos provaveis de ocorrer novamente
porque terdo uma conexdo mais enfraquecida com a situagdo. Quanto maior for a satisfacdo mais
forte serd a ligacdo entre a acdo e a situacdo e, quanto menor for a satisfacdo, mais enfraquecida serda
esta ligacdo. Thorndike chamou esta teoria de a "Lei do Efeito" porque ela descreve os efeitos dos
eventos do refor¢o provocados pela selecdo de determinadas acdes.

A Lei do Efeito inclui os dois aspectos mais importantes do aprendizado por tentativa e erro. O

primeiro aspecto € o da selec@o, que envolve tentar alternativas e seleciond-las através da comparagao
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Algoritmo 13 Pseudocédigo do treinamento da rede neural backpropagation

Entrada: p: nimero de neur6nios da camada de entrada, ¢: nimero de neurdnios da camada
intermediaria, «: nimero de neurdnios da camada de saida, X;: neurdnio da camada de entrada da
rede neural, onde 1 <4 < p, Z;: neurdnio da camada intermedidria da rede neural, onde 1 < j < ¢,
Y: neur6nio da camada de saida da rede neural, onde 1 < k < w, ;: valor de saida desejado, a:
taxa de aprendizagem.

* Inicializar os pesos (v;;;1 <1 <p;1 <j<@e(wjpl <j<gl<k<u)

repita

Fase do feedforward:

Cada entrada (X;; 1 < ¢ < p) recebe um sinal de entrada (z;) e envia este sinal para cada
unidade da camada intermedidria (Z;;1 < 7 < q)

Cada unidade intermedidria (Z;) calcula seu sinal de entrada (z_in;) e aplica a fungdo de
ativa¢do para calcular seu sinal de saida (z;). Este sinal de saida € enviado para todas as
unidades da camada de saida

Cada unidade de saida (Y;,1 < k < wu) calcula seu sinal de entrada (y_iny) e aplica a
funcdo de ativacdo para computar seu sinal de saida (yy)

Fase de backpropagation do erro:

Cada unidade de saida compara o seu sinal de saida (yx) com o valor desejado (¢x) para
determinar o erro (J) associado aquele padrio e utiliza este fator de erro para calcular os
termos de corregdo (Awji) € (Awgy)

Cada unidade intemedidria calcula o fator de erro (¢;) e, com base nesse fator, calcula os
termos de corre¢do (Auv;;) e (Avy;)

Fase de ajuste de pesos:

Cada unidade de saida ajusta seu peso (w;(novo))

Cada unidade intermedidria ajusta seu peso (v;;(novo))

até (0;,) cresca
Saida: Saida da rede (y;)




5.1. Arquitetura da rede neural 61

de suas conseqiiéncias. O segundo aspecto € o da associagdo, significando que as alternativas en-
contradas pela selecdo estdo associadas com as situacdes particulares. A selecdo natural na evolugdo
¢ um exemplo de processo de selecdo, mas que ndo é associativo. O aprendizado supervisionado é
associativo, mas ndo segue o processo de selecdo. A combinacao destes dois aspectos € essencial para
a Lei do Efeito e para o aprendizado por tentativa e erro.

A Lei do Efeito é também um modo de combinar busca e memoria - busca na forma de tentar
e selecionar entre muitas acdes em cada situagdo, e memoria na forma de relembrar quais acdes
sdo melhores, associando-as com situa¢des nas quais foram melhores. A combinacdo de busca de
memoria € essencial para o aprendizado por reforco.

Segundo (Barto and Sutton (1998)), a idéia de programar um computador para que ele aprenda por
tentativa e erro surgiu na década de 50 através de trabalhos de Minsky, que apresentou uma discussao
de modelos computacionais de aprendizado por reforco, e Farley e Clark, que apresentaram uma rede
neural projetada para o aprendizado por tentativa e erro. Na década de 60 os termos "refor¢co" e
"aprendizado por refor¢o" foram amplamente utilizados na engenharia.

O aprendizado por reforco, segundo (Barto and Sutton (1998)), € um método onde existe uma
interacdo entre um agente € um ambiente com o intuito de alcancar o objetivo. Esta interacdo pode

ser verificada pela Figura. 5.3.

Agente

Estado(s) Recompensa(r) Acgido(a)

Ambiente -

Fig. 5.3: Interacao entre agente e ambiente no aprendizado por reforgo.

Nesta interag@o, o ambiente € responsavel por responder a agdo tomada pelo agente, podendo dar
uma recompensa ou nao por esta acdo. O ambiente € definido por um conjunto de estados.

O aprendizado por refor¢co ensina como mapear estados em acdes € como maximizar um sinal de
recompensa numérico (recompensa final). O agente nio sabe qual a¢do tomar. Ele vai descobrindo
qual acdo gera uma melhor recompensa. Na maioria dos casos, as a¢des ndo afetam somente a recom-
pensa imediata, mas também recompensas subseqiientes. As duas caracteristicas mais importantes do
aprendizado por reforco sdo - tentativa e erro, € busca e recompensa (Barto and Sutton (1998)).

O agente, no aprendizado por reforco, € quem toma a acdo/decis@o e interage com o ambiente
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com o objetivo de maximizar sua recompensa total. O agente seleciona acOes e o ambiente responde
a estas acOes apresentando novas situagdes ao agente. O agente deve ser capaz de captar o estado do
ambiente e de tomar a¢des que afetem o estado do ambiente.

O aprendizado por reforco € diferente do aprendizado supervisionado. O aprendizado supervisi-
onado € o aprendizado de exemplos providos pelo conhecimento do supervisor externo. Esta € uma
classe importante de aprendizado, mas ndo é adequada sozinha na aprendizagem por interacio. Em
problemas interativos nao € muito comum obter exemplos de acdes desejadas que representem todas
as situagdes nas quais o agente pode agir. Neste caso, € esperado que o agente seja capaz de aprender
com sua propria experiéncia.

Um dos desafios do aprendizado por reforco em relacio a outras classes de aprendizado € o ba-
lanco entre a exploracdo e explotagdo. Para obter uma boa recompensa, o agente deve preferir acdes
tomadas no passado e que produziram uma boa recompensa mas, para que o agente tome essa agoes,
ele deve tentar acOes ainda nio tomadas no passado. O agente tem que explorar agdes que ele ja
conhece com o objetivo de obter a recompensa, mas também tem que explorar novas agdes com o
intuito de melhorar a recompensa. O agente precisa tentar uma série de acdes e progressivamente
favorecer aquelas que parecem ser melhores. Outra caracteristica chave do aprendizado por reforco
€ explicitar o problema como um todo de um agente guiado por um objetivo, e que interage com um
ambiente incerto.

O agente da aprendizagem por reforco tem um objetivo explicito, podendo detectar aspectos de
seu ambiente e escolher acdes que irdo influenciar diretamente no ambiente. Além disso, é conside-
rado que no inicio o agente opera no ambiente com uma incerteza significativa.

A seguir sdo destacadas algumas aplica¢des do aprendizado por reforco:

* No movimento de um jogador de xadrez. A escolha € verificada através de um planejamento -
antecipando possiveis respostas - e através de um julgamento imediato e intuitivo de posi¢oes

e movimentos particulares.

» Na operacdo de ajuste de parametros em tempo real do controlador adaptativo de uma refinaria
de petrdleo. O controlador otimiza esses parametros levando em consideracdo uma relacdo de
rendimento, custo e qualidade. A decisdo é tomada com base nos custos especificados e nos

pontos sugeridos originalmente pelos engenheiros.

* Na decisdao de um robd moével - se ele entrard em uma nova sala na busca de mais lixo para
coletar ou se comegard a encontrar uma maneira de retornar a sua estagcdo para recarregar a
bateria. O robd toma sua decisdo baseada em qudo rapidamente e facilmente pdde encontrar o

recarregador.
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Todos estes exemplos envolvem interagdo entre um agente que ird tomar uma decisdo e seu am-
biente, dentro do qual o agente procurard conseguir um objetivo, apesar da incerteza existente sobre
o ambiente. As acdes do agente permitem afetar o estado futuro do ambiente (dentro dos exemplos
acima, a proxima posi¢do no jogo de xadrez, o nivel dos reservatorios da refinaria, a proxima loca-
liza¢do do robd) e, desse modo, afetando as opg¢des e oportunidades disponiveis posteriormente ao
agente. A escolha correta requer um exame de conseqiiéncias indiretas e posteriores as acoes tomadas
e, por isso, requer um planejamento. O efeito das acdes ndo pode ser completamente predito e, por-
tanto, o agente precisa monitorar seu ambiente frequentemente e reagir apropriadamente. Em todos
estes exemplos o agente pode usar sua experiéncia para melhorar sua performance ao longo do tempo.
O jogador de xadrez, por exemplo, refina a intuicdo que se usa para avaliar as posi¢des, melhorando

desse modo seu jogo.

O conhecimento que o agente traz a tarefa no inicio, seja da experiéncia prévia de tarefas relacio-
nadas ou construidas dentro do projeto ou pela evolucao, pode influenciar na decisdo do que € util ou
facil de aprender, mas a interacdo com o ambiente € essencial para ajustar o comportamento a fim de

explorar caracteristicas especificas da tarefa.

Além do agente e do ambiente, podemos destacar outros 4 elementos da rede neural com apren-
dizado por refor¢o: uma politica, uma fun¢ao de recompensa, uma funcao de valor e, opcionalmente,

um modelo do ambiente.

Uma politica define a maneira que o agente deverd se comportar em um dado momento. Uma
politica é o mapeamento de estados percebidos do ambiente as acdes que podem ser executadas
naqueles estados. Isto poderia ser chamado de associagdes ou regras de estimulo e resposta. Em
alguns casos a politica pode ser uma fun¢ao simples ou uma tabela. A politica é o nucleo do agente na
aprendizagem por refor¢o no sentido que ele sozinho € suficiente para determinar o comportamento.

Em geral as politicas podem ser estocdsticas.

A funcdo de recompensa define o objetivo no aprendizado por reforco. Ela mapeia cada estado
percebido do ambiente para um nimero simples, uma recompensa, indicando o quao desejavel € este
estado. O objetivo do agente na aprendizagem por refor¢co é maximizar a recompensa total recebida
durante o processo de aprendizagem. A fun¢do de recompensa define o que sao bons e maus eventos
para o agente. A fun¢do de recompensa ndo pode ser alterada pelo agente. Ela serve de base para
alterar a politica. Por exemplo, se uma acao selecionada pela politica levar a uma baixa recompensa,
a politica pode ser mudada para selecionar alguma outra agdo em uma situacdo futura. Em geral as
fungdes da recompensa podem ser estocdsticas. Enquanto a funcdo de recompensa indica o que é
bom em um sentido imediato, a fungcdo de valor especifica o que é bom em um sentindo global e a

longo prazo.

A funcdo de valor de um estado € a quantidade total de recompensa que um agente pode esperar
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acumular sobre o futuro, partindo deste estado. Enquanto a recompensa determina o quao € desejavel
um determinado estado no sentindo imediato, o valor indica o quao é desejavel um determinado
estado a longo prazo, apds a escolha de outros estados e das recompensas por estas escolhas. Por
exemplo, um estado pode sempre render uma recompensa imediata baixa mas ainda ter um valor
elevado porque se segue regularmente por outros estados que possuem recompensas elevadas. O
inverso também € verdadeiro. As recompensas estdo em um plano primério e os valores, que sdao
como predicdes das recompensas, sdo secunddrios. Sem recompensas nao poderia haver valor algum,
e a unica finalidade de estimar valores € conseguir mais recompensa. Contudo, o interesse maior €

com os valores ao fazer e avaliar decisdes.

O conceito de funcao de valor € caracteristica chave do método de aprendizado por reforco. A

funcdo de valor € essencial para a busca eficiente no espago de politicas.

As escolhas das acdes sdo feitas com base em julgamentos do valor. Procura-se as acdes que cau-
sam estados com valor mais elevado, e ndo necessariamente com a recompensa mais elevada, porque
estas acoes obtém uma quantidade maior de recompensa sobre todo o aprendizado. Na tomada de de-
cisdo e no planejamento, o interesse € na quantidade derivada chamada valor. Infelizmente, € muito
mais dificil determinar valores do que determinar recompensas. As recompensas sao dadas basica-
mente diretamente pelo ambiente, mas os valores precisam ser estimados e reestimados através de
seqiiéncia de observacoes feitas pelo agente. De fato, o componente mais importante do aprendizado

por refor¢co € um método eficiente para estimar valores.

O quarto elemento do aprendizado por reforco é o modelo do ambiente. O modelo representa
o comportamento do ambiente. Por exemplo, dado um estado e uma acdo, o modelo pode predizer
o estado seguinte resultante e a recompensa seguinte. Os modelos sdo usados para o planejamento
e para decidir o curso de uma agdo, considerando situagdes futuras possiveis, antes que a ag¢ao seja
executada. A incorporacdo de modelos e de planejamento em sistemas de aprendizagem por reforco

¢ um desenvolvimento relativamente novo.

No algoritmo de aprendizado por reforco, aplicado ao escalonador neuro-memético, com o ob-
jetivo de minimizar o makespan no escalonamento de tarefas em maquinas paralelas idénticas e no
escalonamento job shop com parametros precisos, o algoritmo memético € executado para cada in-
dividuo da populagdo e fornece as trés entradas para a rede neural. A rede neural € aplicada com o
intuito de encontrar o valor de fitness para as entradas fornecidas pelo algoritmo memético.

Inicialmente, a rede neural inicializa os pesos entre as camadas de entrada e intermedidria e entre
as camadas intermedidria e de saida. Os pesos sdo gerados aleatoriamente, obedecendo ao intervalo
[-0.5, 0.5].

Depois da inicializacdo dos pesos, a cada iteragcdo, a rede neural realiza a fase de feedforward,

seguindo os mesmos procedimentos da rede backpropagation, obtendo a saida da rede neural (yy).
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Apo6s o célculo da saida da rede neural, € verificado em qual estado a rede se encontra e qual a
recompensa que ela deverd receber, se uma taxa de admiss@ao ou uma taxa de rejeicdo. O valor de
(r) é calculado com base na diferenca entre a saida esperada (¢;) e a saida obtida pela rede (yx). O

célculo da fungdo de recompensa é efetuado conforme a Equagdo 5.13.

1
e
L+ (te — yi)

A funcdo de recompensa define quais eventos sdo bons e quais eventos sao ruins.

(5.13)

O valor de (r) é utilizado para calcular a recompensa atual do agente. O cdlculo desta recompensa

¢ realizado de acordo com a funcao valor definida pela Equacgdo 5.14.

Vi=Vi_i + 1 (5.14)

A funcdo valor especifica a quantidade total de recompensa que o agente pode esperar acumular
para o futuro.

Na Equagdo 5.14, o valor de [ representa o nimero atual da iteragdo da rede neural e v € uma taxa
de desconto. Foi utilizado para v o valor 0.7.

Assim que a recompensa € calculada, se o critério de parada ndo for satisfeito, o ajuste de pesos
€ realizado de acordo com a Equagdo 5.15 ou Equacdo 5.16. Em caso de admissdo, que é quando
ocorre um aumento na recompensa, somente a Equagao 5.15 é executada e, em caso de rejeicdo, que

€ quando ocorre uma diminuicao no valor da recompensa, somente a Equacdo 5.16 é executada.

wjig(novo) = (1 — a)w;(velho) + a(r + Vi_1).

(5.15)
v;j(novo) = (1 — a)vj(velho) + a(r + Vi_y).

wjg(novo) = (1 — a)wjg(velho) + a(r + Vj).

(5.16)
v;;(novo) = (1 — a)v;j(velho) + a(r + V).

O critério de parada utilizado é € < 0.001, assumindo que € = V; —V,_;. Foi utilizado o« = 0.0005
como taxa de aprendizagem.

Ao final da execugdo do algoritmo, para o problema de escalonamento job shop, a saida (y) é
multiplicada pelo maior valor da entrada e depois dividida por 2 para recuperar o seu valor original,
obtido antes pela normalizacdo das entradas.

Um pseudocddigo para o treinamento da rede neural com aprendizado por reforgo € apresentado

pelo Algoritmo 14.
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Algoritmo 14 Pseudocddigo do treinamento da rede neural com aprendizado por reforco
Entrada: p: nimero de neur6nios da camada de entrada, ¢: nimero de neurdnios da camada
intermediaria, «: nimero de neurdnios da camada de saida, .X;: neurdnio da camada de entrada da
rede neural, onde 1 <4 < p, Z;: neurdnio da camada intermedidria da rede neural, onde 1 < j < ¢,
Y: neur6nio da camada de saida da rede neural, onde 1 < k < u, ¢;: valor de saida desejado, a:
taxa de aprendizagem, ~: taxa de desconto.

e Inicializar os pesos (v;;;1 < i < p;1 <j<q@e(wjrl<j<gl<k<u)
e Inicializar num =1

repita
Fase do feedforward:

* (Cadaentrada (X;;1 < ¢ < p) recebe um sinal de entrada (x;) e envia este sinal para cada
unidade da camada intermedidria (Z;;1 < 7 < q)

e  Cada unidade intermedidria (Z;) calcula seu sinal de entrada (z_in;) e aplica a fung¢io de
ativagdo para calcular seu sinal de saida (z;). Este sinal de saida € enviado para todas as
unidades da camada de saida

* (Cada unidade de saida (Y}, 1 < k& < w) calcula seu sinal de entrada (y_iny) e aplica a
funcdo de ativacdo para computar seu sinal de saida (yy)

Calculo da recompensa:

e Cada unidade de saida calcula o valor da recompensa (r) com base no valor de saida (y;)
e no valor desejado ()

e A recompensa atual V,,,,, do agente é calculado com base no valor de (r)
Fase de ajuste de pesos:

»  Cada unidade de saida ajusta seu peso (w;;(novo))

» Cada unidade intermedidria ajusta seu peso (v;;(novo))

num = num + 1

€= Vnum - Vnum—l
até ¢ < 0.0001
Saida: Saida da rede ()




Capitulo 6

Escalonamento neuro-memeético de tarefas

com parametros com incertezas

Neste capitulo sao abordados dois tipos de problemas de escalonamento de tarefas com parame-
tros com incertezas - o escalonamento de tarefas em mdquinas paralelas idénticas e o problema de
escalonamento job shop. Na resolucdo destes problemas de escalonamento s@o aplicados o algoritmo
memético com populacdo estruturada em coevolugd@o com redes neurais. Nesta coevolucdo, o algo-
ritmo memeético € um método heuristico que tem como objetivo evoluir boas formas de escalonamento
na busca de solugdes para os problemas, e a rede neural tem como objetivo a obten¢do do valor da
funcdo de fitness para cada individuo gerado pelo algoritmo memético. Foram aplicadas duas redes
neurais nesta coevolugdo - a rede neural do tipo backpropagation e a rede neural com aprendizado

por reforco.

6.1 Arquitetura da rede neural

Tanto na resolucao do problema de escalonamento de tarefas em maquinas paralelas idénticas
com parametros com incertezas, quanto na resolu¢do do problema de escalonamento job shop, fo-
ram utilizadas redes neurais coevoluindo com o algoritmo memético com populagdo estruturada. O
algoritmo memético com populagdo estruturada foi descrito na Secao 3.2.2.1. Sua aplicacdo ao pro-
blema de escalonamento de tarefas em maquinas paralelas idénticas foi detalhada na Se¢do 4.2.2.1,
e sua aplicacdo ao problema de escalonamento job shop foi detalhada na Secdo 4.3.2.1. O algoritmo
memético foi utilizado para evoluir boas formas de escalonamento, e a rede neural foi utilizada para
calcular a funcdo de fitness de cada individuo que compde a populacdo no algoritmo memético. A
rede neural age na coevolucdo do algoritmo memético. Este esquema de coevolugdo € apresentado na

Figura. 6.1.
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X .
X5 Y,
2 Rede Neural :
X3

Algoritmo Memético

Fig. 6.1: Esquema de coevolugdo do algoritmo memético com a rede neural com incertezas.

6.1.1 Redes neurais com incertezas

A arquitetura da rede neural do escalonador neuro-memético, conforme apresentada pela Figura
6.2, possui uma camada de entrada com trés neur6nios, sendo que a primeira entrada representa
o tempo total de processamento das tarefas. Para o problema de escalonamento job shop, foram
somados os tempos finais da dltima tarefa de cada maquina. A segunda entrada representa o tempo
médio (tempo total de processamento / nimero de maquinas). A terceira entrada, no problema de
escalonamento de tarefas em maquinas paralelas idénticas, representa o tempo total de processamento
na maquina mais vazia, ou seja, a maquina que € a primeira a terminar a execugao das tarefas alocadas
a ela. A terceira entrada, no problema de escalonamento job shop, representa 0 menor tempo final da
ultima tarefa entre todas as ultimas tarefas executadas pelas maquinas. As trés entradas sao nimeros
fuzzy triangulares e foram representados utilizando intervalos de confianga (com o uso de a-cortes),
conforme descrito na Equagdo 2.3.1. Para encontrar a terceira entrada foi utilizado o conceito de

possibilidade, conforme descrito na Se¢do 2.3.4, pois tratam-se de ndmeros fuzzy.

V11

Tempo total —= \
v

120

Tempo médio

Fig. 6.2: Arquitetura da rede neural com incertezas.

As camadas intermedidria e de saida da rede neural foram definidas da mesma forma que na rede
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neural para os problemas com parametros precisos, conforme descrito na Secdo 5.1.1. A diferenca
€ que, para este caso, estes parametros contém incertezas e sao representados por nimeros fuzzy
triangulares.

Da mesma forma que no problema com parametros precisos, foram aplicadas duas redes neurais

- backpropagation e com aprendizado por reforco.

6.1.1.1 Rede neural backpropagation com incertezas

As descri¢des da rede neural do tipo backpropagation podem ser vistas na Se¢do 5.1.1.1.

Para o problema de escalonamento job shop, como os valores da camada de entrada sdo nime-
ros grandes, foi utilizado o maior valor das entradas para fazer a normalizacdo das entradas. Como
as entradas s@o valores fuzzy, foi utilizado o conceito de possibilidade para encontrar a maior en-
trada, conforme descrito na Se¢do 2.3.4. Cada entrada foi dividida pelo maior valor e em seguida
multiplicada por 2. Essas operagdes de divisdo e multiplicacdo foram realizadas de acordo com as
Equacdes 2.14 e 2.13, respectivamente.

No inicio da execucdo do algoritmo de backpropagation, dado que p € o nimero de neuronios da
camada de entrada, g € o nimero de neurdnios da camada intermedidria € u € o nimero de neurdnios
da camada de saida, todos os pesos entre a camada de entrada e a camada intermedidria (v;;; 1 < ¢ <
p;1 < j < @) e entre a camada intermedidria e a camada de saida (wj;; 1 < 7 < ¢;1 < k < u), sdo
gerados aleatoriamente, obedecendo o intervalo [-0.5, 0.5].

Ap6s a inicializagdo dos pesos, na fase de feedforward, cada entrada (Z; 1 <1 < p) recebe
um sinal de entrada (z;) e envia este sinal para cada unidade da camada intermedidria (Z; 1 <
J < q). Os valores das entradas - tempo total, tempo médio e tempo da maquina menos ocupada
- sdo calculados através do escalonamento realizado pelo algoritmo memético e sdo nimeros fuzzy
triangulares. Cada ntimero fuzzy foi representado na forma de intervalos de confianca, conforme
descrito na Equacao 2.3.1. O algoritmo da constru¢cdo do niimero fuzzy com intervalos de confianca
estd descrito no Algoritmo 1.

Em seguida, cada unidade intermedidria (Z-) soma seu sinal de entrada (z/_;/'nj) de acordo com
a Equacdo 6.1, e aplica a fungdo de ativagdo para calcular seu sinal de saida (2;) conforme a Equa-

¢do 6.2. Este sinal de saida € enviado para todas as unidades da camada de saida.

p
Z_ing = vy ® Y T @i Vi1 < < q. 6.1)
i=1

z

z; = f(z_in;). (6.2)

Foi utilizada como fung¢do de ativacdo a funcdo bipolar sigméide, que € definida de acordo com a
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Equagdo 6.3 e sua derivada € definida de acordo com a Equagdo 6.4.

f@)=2o(1®exp(—2))) o1 (6.3)

f@) =050l f@]ele f(@) (6.4)

Cada unidade de saida (}7k, 1 < k < u) soma seu sinal de entrada (m) conforme a Equacdo 6.5,
e aplica a fungdo de ativacdo para computar seu sinal de saida (y), que representa a resposta da rede

a uma dada entrada, conforme a Equacdo 6.6. A funcdo de ativacdo utilizada foi a bipolar sigmdide.

q

Y_ing = Wok D Z 2, @ik Ve, 1 <k <. (6.5)
j=1

Y = fy_ing). (6.6)

Durante o treinamento, nas fases de cdlculo e backpropagation do erro, cada unidade de saida
compara o seu sinal saida (g) com o valor desejado ¢, para determinar o fator de erro ¢, associado
aquele padrio, que é calculado de acordo com a Equacio 6.7. Este fator d;, € utilizado para distribuir

o erro da unidade de saida Y}, para as unidades da camada intermediéria.

Ok = (tx © %) @ f'(y_iny). 6.7)

O valor de t;, usado no treinamento da rede backpropagation para o problema de escalonamento
de tarefas em madquinas paralelas idénticas, é o tempo total de processamento das tarefas alocadas
2 maquina mais ocupada. Para a valor de t;, no problema de escalonamento job shop, foi utilizado
o maior tempo final da dltima tarefa entre todas as ultimas tarefas executadas pelas mdquinas. O
fator de erro & ¢ também utilizado para fazer o ajuste de pesos entre a camada de saida e a ca-
mada intermedidria. Para fazer o ajuste de pesos, s@o calculados os termos de correcdo mostrados na

Equacdo 6.8.

%z@@(g@@z}

= ~ (6.8)
Aka =a® (5]€

Na Equacio 6.8, « € a taxa de aprendizagem. Ainda no treinamento, € calculado o fator de erro

d; para cada unidade da camada intermedidria Z Este termo € calculado conforme a Equacdo 6.9.

5 = b_in; ® f'(z_iny). (6.9)
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O valor de m € obtido conforme a Equacio 6.10.

o_ing = 0k @ wis. (6.10)
k=1

O fator de erro ¢; € utilizado para fazer o ajuste de pesos entre a camada intermedidria e a camada
de entrada. Vale ressaltar que ndo € necessdrio propagar o erro da camada intermedidria para a
camada de entrada. Para fazer o ajuste de pesos entre a camada intermedidria e a camada de saida,

sdo calculados os termos de correcdo apresentados pela Equacgdo 6.11.

Avij = a®0; @ F;.

— gl 6.11)
A?}oj =a® (Sj.

ApO6s todos os fatores & terem sido determinados, os pesos de todas as camadas sdo ajustados
simultaneamente. Na fase de ajuste de pesos, o ajuste dos pesos wjj, entre a camada intermedidria Z
¢ a camada de saida Y}, é baseado no fator &, e na ativagio z; da camada intermedidria Z

O ajuste dos pesos v;;, entre a camada de entrada Z e a camada intermediaria Z-, ¢ baseado no
fator (SN] e na ativacdo x; da camada de entrada Z .

Os novos pesos sdo calculados conforme a Equacdo 6.12.

w;k(novo) = w;i(velho) + defuzziﬁcacao@}. 6.12)
v;j(novo) = v;j(velho) + defuzzificacao{ Av;; }.

Na Equacio 6.12 foi preciso utilizar o valor crisp dos termos de corre¢@o e, como eles sdo nimeros
fuzzy, foi aplicada a defuzzificagdo, que é o mapeamento de informacdes fuzzy em valores crisp. O
método de defuzzificacdo aplicado foi o Método da Centroide (Centro de Gravidade), detalhado na
Secdo 2.3.5.

O treinamento foi realizado enquanto o fator de erro ci; decrescia. Quando o erro comeca a crescer,
o treinamento € interrompido.

ApOs o treinamento, a rede neural backpropagation € aplicada utilizando apenas a fase de feed-
forward do algoritmo de treinamento.

Um pseudocddigo para o treinamento da rede neural backpropagation com incertezas € apresen-

tado pelo Algoritmo 15.

6.1.1.2 Rede neural com aprendizado por reforco com incertezas

As descri¢Oes da rede neural com aprendizado por reforco e a interacio entre seus componentes

podem ser vistas na Secao 5.1.1.2.
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Algoritmo 15 Pseudocddigo do treinamento da rede neural backpropagation com incertezas

Entrada: p: nimero de neur6nios da camada de entrada, ¢: nimero de neurdnios da camada
intermediaria, «: ndmero de neurdnios da camada de saida, X;: neurdnio da camada de entrada da
rede neural, onde 1 <4 < p, Z;: neur6nio da camada intermedidria da rede neural, onde 1 < j < ¢,

Y).: neurdnio da camada de saida da rede neural, onde 1 < k < u, tNk: valor de saida desejado, a:
taxa de aprendizagem.

e Inicializar os pesos (v;;;1 <1 < p;1 <j<@e(wjrl <7 <qgl<k<u)

repita

Fase do feedforward:

Cada entrada (B(VZ- ;1 <i < p) recebe um sinal de entrada (z;) e envia este sinal para cada
unidade da camada intermedidria (Z;;1 < 7 < q)

Cada unidade intermedidaria (Z) calcula seu sinal de entrada (z_in;) e aplica a fungao de
ativagdo para calcular seu sinal de saida (z;). Este sinal de saida ¢ enviado para todas as
unidades da camada de saida

—_——

Cada unidade de saida (}7;€, 1 < k < w) calcula seu sinal de entrada (y_iny) e aplica a
fun¢ao de ativacdo para computar seu sinal de saida (yx)

Fase de backpropagation do erro:

Cada unidade de saida compara o seu sinal de saida (y;) com o valor desejado (ﬁ.) para
determinar o erro (d;) associado aquele padrao e utiliza este fator de erro para calcular os

termos de corre¢do (Aw;) € (Awor)

Cada unidade intemediaria calcula o fator de erro ((SN]-) e, com base nesse fator, calcula os
termos de corre¢do (Av;;) e (Avy,)

Fase de ajuste de pesos:

Cada unidade de saida ajusta seu peso (w;x(novo))

Cada unidade intermedidria ajusta seu peso (v;;(novo))

até ((SNk) cresca
Saida: Saida da rede (v;)




6.1. Arquitetura da rede neural 73

Inicialmente, a rede neural inicializa os pesos entre as camadas de entrada e intermedidria e entre
as camadas intermedidria e de saida. Os pesos sdo gerados aleatoriamente, obedecendo ao intervalo
[-0.5, 0.5].

Depois da inicializacdo dos pesos, a cada iteragcdo, a rede neural realiza a fase de feedforward,
seguindo os mesmos procedimentos da rede backpropagation, obtendo a saida da rede neural (yx).
Apo6s o célculo da saida da rede neural, € verificado em qual estado a rede se encontra e qual a
recompensa (7) que ela devera receber, se uma taxa de admissao ou uma taxa de rejeicao. O valor de
(7) é calculado com base na diferenca entre a saida esperada (ﬁ.) e a saida obtida pela rede (y;). O

calculo da fun¢ao de recompensa é efetuado conforme Equacdo 6.13.

T=1001® (S ) (6.13)

O valor de (7) é utilizado para calcular a recompensa atual (V) do agente. O célculo da recom-
pensa € realizado de acordo com a func¢ao valor definida pela Equacdo 6.14.
Vi=Viae@Feq) (6.14)

Na Equacdo 6.14, o valor de [ representa o ndmero atual da iteracdo da rede neural e v € uma taxa
de desconto. Foi utilizado para « o valor 0.9.

Assim que a recompensa € calculada, se o critério de parada ndo for satisfeito, o ajuste de pesos
¢ realizado de acordo com a Equacgdo 6.15 ou Equacdo 6.16. Em caso de admissdo, que é quando
ocorre um aumento na recompensa, somente a Equagdo 6.15 € executada e, em caso de rejei¢cdo, que

€ quando ocorre uma diminuicao no valor da recompensa, somente a Equacdo 6.16 é executada.

wjk(novo) = (1 — a)w;,(velho) + de fuzzi ficacao(a @ (7 & Vi)

_ 6.15
v;;(novo) = (1 — a)v;;(velho) 4+ de fuzzificacao(a @ (7 & Vi_1)). ©1

wjr(novo) = (1 — a)wj(velho) + defuzzificacao(a ® (F & V))).

~ 1
v;j(novo) = (1 — a)vj(velho) + defuzzificacao(a @ (7 & Vp)). (.10

Nas Equacdes 6.15 e 6.16 foi preciso utilizar o valor crisp das recompensas e, como sdo numeros
fuzzy, foi aplicada a defuzzificacdo, que é o mapeamento de informagdes fuzzy em valores crisp. O
método de defuzzificacdo aplicado foi o Método da Centréide (Centro de Gravidade), detalhado na
Secao 2.3.5.

Foi utilizado o« = 0.0005 como taxa de aprendizagem. O critério de parada utilizado é € < 0.001,
assumindo que € = defuzzificacao(V;) — de fuzzificacao(V,_1).

Um pseudocddigo para o treinamento da rede neural com aprendizado por reforco com incertezas

¢ apresentado pelo Algoritmo 16.
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Algoritmo 16 Pseudocddigo do treinamento da rede neural com aprendizado por reforco com incer-
tezas
Entrada: p: nimero de neur6nios da camada de entrada, ¢: nimero de neurdnios da camada

intermedidria, u: nimero de neur6nios da camada de saida, X;: neurdnio da camada de entrada da
rede neural, onde 1 < 4 < p, Z;: neur6nio da camada intermedidria da rede neural, onde 1 < j < ¢,
)7143: neurdnio da camada de saida da rede neural, onde 1 < £ < w, t;: valor de saida desejado, a:
taxa de aprendizagem, ~: taxa de desconto.

* Inicializar os pesos (v;;;1 <1 <p;1 <j<@e(wjpl <j<gl<k<u)
* Inicializar num =1

repita
Fase do feedforward:

e (Cada entrada (3(7 ;1 <i < p) recebe um sinal de entrada (;) e envia este sinal para cada
unidade da camada intermedidria (Z;;1 < 7 < q)

e  Cada unidade intermedidria (Z;) calcula seu sinal de entrada (z_in;) e aplica a fung¢io de
ativagdo para calcular seu sinal de saida (z;). Este sinal de saida ¢ enviado para todas as
unidades da camada de saida

* (Cada unidade de saida (}716, 1 < k < w) calcula seu sinal de entrada (y/jn/k) e aplica a
fun¢ao de ativacdo para computar seu sinal de saida (yx)

Calculo da recompensa:

*  Cada unidade de saida calcula o valor da recompensa (r) com base no valor de saida (1)
e no valor desejado ()

* A recompensa atual V,,,,, do agente é calculado com base no valor de (r)
Fase de ajuste de pesos:

»  Cada unidade de saida ajusta seu peso (w;;(novo))

»  Cada unidade intermedidria ajusta seu peso (v;;(novo))

num = num + 1

€= Vnum - Vnum—l
até ¢ < 0.001
Saida: Saida da rede (y;)




Capitulo 7

Resultados Numéricos

7.1 Escalonamento de tarefas em maquinas paralelas idénticas

com parametros precisos

Na resolu¢@o do problema de escalonamento de tarefas em mdaquinas paralelas idénticas com

parametros precisos, que foi descrito na Secdo 3.1.1, foram utilizadas as seguintes abordagens:

1. Heuristica construtiva, que foi descrita na Secao 3.1.2.1.
2. Heuristica de melhoria, que foi descrita na Secao 3.1.2.2.
3. O Simulated annealing, que foi descrito na Se¢do 3.1.2.3.
4. Algoritmo genético, que foi descrito na Se¢do 3.1.2.4.

5. Algoritmo memético com a estratégia de busca local do tipo first improving, que foi descrito na
Secao 3.1.2.5.

Nas avaliacdes dos métodos para o problema foram usadas 390 instancias, extraidas de (Muller
(1993)). As instancias sdo caracterizadas pelas seguintes informagdes: nimero de maquinas, nimero
de tarefas para serem escalonadas nessas maquinas e tempo de processamento de cada tarefa. O valor
6timo do minimo makespan de cada instancia € conhecido. Assim, podemos comparar os resultados
6timos com os resultados obtidos com as heuristicas.

O numero de processadores, nestas instancias, € 5, 10 ou 25. O numero de tarefas € 10, 50, 100,
500 ou 1000. Os tempos de processamento das tarefas foram gerados aleatoriamente segundo uma
distribui¢do uniforme dentro de trés intervalos, [1, 100], [1, 1000] e [1, 10000].

75
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A Tabela 7.1 apresenta uma comparagdo dos algoritmos desenvolvidos com outras abordagens
para o problema. Nesta tabela, Niimero de Otimos significa o total de 6timos alcangados pela heu-
ristica. Porcentagem de Otimos significa a relagdo entre o niimero de instdncias para as quais foram

obtidas solu¢des 6timas e o nimero total de instancias.

Tab. 7.1: Valores 6timos obtidos pelos algoritmos.

Algoritmo Niimero de otimos | Porcentagem de otimos
Heuristica construtiva (LPT) 88 22,56%

Heuristica de melhoria 226 58,12%

Simulated annealing 306 78,5%

Algoritmo genético 217 56,6%

Algoritmo memético (first improving) | 326 83,59%

A Figura 7.1 apresenta uma representacdo visual para os resultados mostrados na Tabela 7.1.
Podemos observar que o algoritmo memético possui uma porcentagem maior de casos para 0s quais

foram obtidas solu¢des 6timas, em relagdo aos demais métodos.

O Construtiva

H Melhoria

O Simulated Annealing
O Algaritrm Gendtico

B Algaritrmo Memético

19%

26%

Fig. 7.1: Comparacao entre os métodos com relagdo a porcentagem de 6timos.

A Tabela 7.2 apresenta um detalhamento dos resultados da simulacio dos algoritmos genéticos e
meméticos, especificando a porcentagem de valores 6timos encontrados. Os resultados estao dividi-
dos de acordo com o nimero de méquinas e o nimero de tarefas. Pode-se verificar, através da tabela,

como o algoritmo memético obteve um melhor desempenho em relacdo ao genético.

Estes resultados foram publicados em (Bonfim et al. (2002b)).
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Tab. 7.2: Nimero de 6timos encontrados em cada grupo.

Nim. de mdquinas | Num. de tarefas | Porc. de 6timos do alg. gen. | Porc. de étimos do alg. mem.
5 10 63,3% 63,3%
5 50 60,0% 73,3%
5 100 66,7% 90,0%
5 500 70,0% 100%
5 1000 73,3% 100%
10 50 33,3% 63,3%
10 100 43.3% 83,3%
10 500 60,0% 100%
10 1000 63,3% 100%
25 50 70,0% 73,3%
25 100 26,7% 56,6%
25 500 36,7% 100%
25 1000 56,7% 93,3%

7.2 Escalonamento neuro-memético de tarefas em maquinas pa-

ralelas idénticas com parametros precisos

Na resolucdo do problema de escalonamento neuro-memético de tarefas em mdquinas parale-
las idénticas com parametros precisos, que foi descrito no Capitulo 5, foram utilizadas as seguintes

abordagens:

1. Algoritmo memético coevoluindo com a rede neural backpropagation, que foi descrito no Al-

goritmo 13.

2. Algoritmo memético coevoluindo com a rede neural com aprendizado por refor¢o, que foi

descrito no Algoritmo 14.

Nas avaliacOes dos métodos para o problema foram usadas as mesmas 390 instancias, extraidas de
(Muller (1993)), utilizadas no problema de escalonamento de tarefas em maquina paralelas idénticas
com parametros precisos descrito na Secao 7.1.

Os parametros adotados na execu¢@o do escalonador neuro-memético sao apresentados na Ta-
bela 7.3.

Pela Tabela 7.4 podemos verificar o erro médio dos valores encontrados com as redes neurais
backpropagation e com aprendizado por refor¢co. Este erro médio foi calculado através da comparagdo
do valor 6timo obtido pelo escalonador neuro-memético com o valor 6timo fornecido na instancia
extraida de (Muller (1993)). Nesta tabela esta especificada a porcentagem de instancias, em relagdo

ao numero total, que alcancaram o valor 6timo. Pode-se notar que, com o uso de ambas as redes
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Tab. 7.3: Pardmetros aplicados ao escalonador neuro-memético.
Parametro Valor
Tamanho da populacao 26
Probabilidade de crossover | 0.5
Probabilidade de mutacao | 0.06

Numero de geracdes 40
@ 0.005
5 0.9

neurais para o cdlculo da fungdo de fitness, foi encontrado um bom nimero de resultados 6timos ou

proximos do valor 6timo.

Tab. 7.4: Poncentagem de valores 6timos e erro médio em relagio ao valor 6timo.

Erro médio | Rede neural backpropagation | Rede neural com aprendizado por reforco
0% - 1% 88,7% 88,2%

1% - 3% 3,8% 4,9%

3% - 5% 3% 1,8%

5% - 1% 2% 0%

7% - 10% | 0,8% 0%

10% - 20% | 1,7% 5,10%

Pela Figura 7.2, podemos verificar o erro médio que os escalonadores neuro-memético backpro-
pagation e com aprendizado por refor¢o apresentaram em relagdo ao valor 6timo referente a cada
instancia. Por exemplo, para 346 instancias, o escalonador neuro-memético backpropagation obteve
um valor de makespan com um erro médio entre 0% a 1% do valor do makespan 6timo. Para 14
instancias, o algoritmo obteve um erro médio entre 1% a 3%. O escalonador neuro-memético com
aprendizado por reforco obteve, por exemplo, para 344 instancias, um valor de makespan com um
erro médio entre 0% a 1% do valor do makespan 6timo. Para 19 instancias, o algoritmo obteve um
erro médio entre 1% a 3%. Podemos verificar, através desta figura, que os escalonadores obtiveram
um bom nimero de escalonamentos 6timos ou proximo dos resultados 6timos.

Pelas Figuras 7.3 e 7.4, podemos verificar os valores da funcio de fitness obtidos pelas redes
neurais e o valor de fitness 6timo de cada instancia, respectivamente, utilizando a rede neural back-
propagation e a rede neural com aprendizado por reforco.

Na Tabela 7.5 podemos observar os resultados obtidos pelo escalonador neuro-memético back-
propagation, escalonador neuro-memético com aprendizado por reforco, o algoritmo memético, o
algoritmo genético, o Simulated Anneling, a estratégia de melhoria first improving e a heuristica

construtiva LPT na resolu¢do do problema de escalonamento de tarefas em maquinas paralelas idén-
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Fig. 7.2: Ndmero de instancias e erro médio usando backpropagation e aprendizado por reforgo.
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Fig. 7.3: Valor da funcdo de fitness e nimero de instancias usando backpropagation.

ticas com parametros precisos. Com esta tabela podemos comparar a eficiéncia de vérios métodos
aplicados ao problema e podemos verificar que a aplicac@o das redes neurais para encontrar a fung¢ao

de fitness, coevoluindo com o algoritmo memético, tem funcionado muito bem.

Pela Tabela 7.5 podemos verificar que a utilizagdo das redes neurais, coevoluindo com o algoritmo
memético, tem se comportado muito bem, oferecendo um numero de instancias com valor 6timo
aproximado do algoritmo memético. Isto significa que, tanto na rede neural backpropagation quanto
na rede neural com aprendizado por reforco, a rede tem demonstrado que esta aprendendo um valor

aproximado e bom para a func¢do de fitness.

Estes resultados foram publicados em (Bonfim et al. (2002a)), (Bonfim and Yamakami (2002b))
e (Bonfim and Yamakami (2002a)).
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Fig. 7.4: Valor da funcdo de fitness e nimero de instancias usando aprendizado por reforco.

Tab. 7.5: Valores 6timos obtidos pelos algoritmos.

Algoritmo Niimero de otimos Porcentagem de otimos
Heuristica construtiva (LPT) 88 22,56%

Heuristica de melhoria 226 58,12%

Simulated annealing 306 78,5%

Algoritmo genético 217 56,6%

Algoritmo memético (first improving) 326 83,59%

Rede neural backpropagation 310 79,5%

Rede neural com aprendizado por reforco 330 84,6%

7.3 Escalonamento de tarefas em maquinas paralelas idénticas

com parametros com incertezas

O algoritmo memético com populacdo estruturada foi aplicado para resolver o problema de escalo-
namento de tarefas em maquinas paralelas idénticas com parametros com incertezas de 390 instancias,
extraidas de (Muller (1993)), onde o minimo makespan € conhecido. O problema de escalonamento
de tarefas em maquinas paralelas idénticas com parametros com incertezas foi descrito na Secdo 4.2,
e a aplicagdo do algoritmo memético com populagdo estruturada na resolucdo deste problema foi
descrita na Secdo 4.2.2.1. O nimero de processadores, nestas instancias, € 5, 10 ou 25. O nimero
de tarefas é 10, 50, 100, 500 ou 1000. Os tempos de processamento das tarefas foram gerados ale-
atoriamente segundo uma distribuicdo uniforme dentro de trés intervalos, [1, 100], [1, 1000] e [1,
10000]. Como o tempo de processamento da tarefa € um parametro com incerteza, este valor gerado
foi utilizado como valor modal ¢,° e, os espalhamentos a esquerda (¢;° — t;) e a direita (t;, —t;Y), foram
gerados segundo uma distribui¢do uniforme no intervalo [0, 15]. Com os espalhamentos a esquerda e

a direita, os nimeros fuzzy foram gerados conforme Equacao 2.3.1.
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Os parametros adotados na execugdo do algoritmo memético sdo apresentados na Tabela 7.6.

Tab. 7.6: Parametros aplicados ao algoritmo memético.
Parametro Valor
Tamanho da populacdo 26
Probabilidade de crossover 0.5
Probabilidade de mutacao  0.06
Numero de geracdes 40

Pela Tabela 7.7 podemos verificar o erro médio dos valores encontrados pelo algoritmo memético
com populagdo estruturada na resolu¢do do problema de escalonamento de tarefas em maquinas pa-
ralelas idénticas com parametros imprecisos. Este erro médio foi calculado através da comparagdo do
valor 6timo obtido pelo escalonador memético com o valor 6timo fornecido na instancia extraida de
(Muller (1993)). Nesta tabela esta especificada a porcentagem de instancias, em relagdo ao nimero

total, que alcancaram o valor 6timo.

Tab. 7.7: Poncentagem de valores 6timos e erro médio em relagio ao valor 6timo.

Erro médio | Algoritmo memético com populacdo estruturada
0% - 1% 57,4%

1% - 3% 7,95%

3% - 5% 2,56%

5% - 7% 16,41%

7% - 10% | 12,82%

10% - 20% | 2,82%

Pela Figura 7.5, podemos verificar o erro médio que o algoritmo memético com populacdo es-
truturada apresentou em relagdo ao valor 6timo referente a cada instancia. Por exemplo, para 224
instancias, o algoritmo obteve um valor de makespan com um erro médio entre 0% a 1% do valor do
makespan 6timo. Para 31 instancias, o algoritmo obteve um erro médio entre 1% a 3%.

A seguir € apresentada a solu¢@o 6tima e uma das solugdes encontradas pelo algoritmo proposto
para uma das 390 instancias testadas. Esta instancia exemplificada apresenta 5 maquinas e 10 tarefas.
Os tempos de processamento das tarefas no caso cldssico, com parametros precisos, sao: 8513, 5858,
5107, 4887, 4096, 4071, 1656, 1315, 1162 e 621. Para o algoritmo proposto, com parametros fuzzy,
os tempos de processamento defuzzificados sdo: 8513.99, 5862, 5113, 4890.49, 4102.99, 4076.49,

1656.49, 1319.98, 1169, 623.49. Os resultados encontrados pelos algoritmos estdo apresentados na
Tabela 7.8.
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Fig. 7.5: Erro médio em relagdo ao valor 6timo.

Alg. memético com par. precisos | Alg. memético com par. com incertezas
Proc. Tarefas Tempo Tarefas Tempo
0 8513 8513 8513.99 8513.99
1 5858 1162 7020 5862 1169 7031
2 5107 1312 621 7040 5113 1319.98 623.49 7056.47
3 4887 1656 6543 4890.49 1656.49 6546.98
4 4096 4071 8167 4102.99 4076.49 8179.48

Tab. 7.8: Resultados do alg. memético para o problema com parametros precisos e do alg. memético
com parametros com incertezas para uma instancia com 5 maquinas e 10 tarefas.

Pela Tabela 7.8, o cromossomo da solucdo 6tima foi [0 1 2344 32 1 2] e o makespan obtido
foi 8513. Pelo algoritmo proposto, o cromossomo da melhor solugdo foi [0 12344321 2]eo
makespan obtido foi 8513.99.

Na execuc¢do de cada instancia, foi verificado quantos individuos ficaram com seus valores até
90% do valor do makespan 6timo encontrado pelo algoritmo. A Figura 7.6 apresenta a quantidade de

individuos com 90% de possibilidade de serem 6timos.

Pela Figura 7.6, podemos verificar que, em 237 instancias, 25 individuos tiveram seus valores
de makespan até 90% do valor do melhor individuo encontrado pelo algoritmo. Para 64 instancias,
esta margem foi obtida por 24 individuos. Para 46 instancias, foi obtida por 23 individuos. Isto

considerando um universo de 26 individuos.

Estes resultados foram publicados em (Bonfim and Yamakami (2004a)).



7.4. Escalonamento neuro-memético de tarefas em maquinas paralelas idénticas com pardmetros
com incertezas 83

Quantidade de individuos com 90%
de possibilidade de serem "otimos"

250 T T T
2001
(%2}
©
S
S 150+ ]
>
£
(0]
©
o
D100} B
2 100
=)
pd
50 .
0 l 1 e ——
0 5 10 15 20 25

Numero de cromossomos

Fig. 7.6: Quantidade de individuos com 90% de possibilidade de serem 6timos.

7.4 Escalonamento neuro-memético de tarefas em maquinas pa-

ralelas idénticas com parametros com incertezas

O escalonador neuro-memético foi aplicado para resolver o problema de escalonamento de ta-
refas em maquinas paralelas idénticas com pardmetros com incertezas de 210 instincias, extraidas
de (Muller (1993)), onde o makespan com incertezas € conhecido através do problema detalhado na
Secdo 7.3.

O problema de escalonamento neuro-memético de tarefas em mdaquinas paralelas idénticas com
parametros com incertezas foi descrito no Capitulo 6, e a aplicacdo do escalonador neuro-memético
na resolucdo deste problema foi descrito nas Secdes 6.1.1.1 e 6.1.1.2.

O nuimero de processadores, nestas instancias, € 5, 10 ou 25. O nimero de tarefas € 10, 50 ou 100.
Os tempos de processamento das tarefas foram gerados aleatoriamente segundo uma distribui¢do uni-
forme dentro de trés intervalos, [1, 100], [1, 1000] e [1, 10000]. Como o tempo de processamento
da tarefa é um parAmetro fuzzy, este valor gerado foi utilizado como valor modal ¢,° e, os espalha-
mentos a esquerda (¢;° — t;) e a direita (t; — t;°), foram gerados segundo uma distribui¢do uniforme
no intervalo [0, 15]. Com os espalhamentos a esquerda e a direita, e os a-cortes, os nimeros fuzzy

foram gerados com intervalos fuzzy, conforme detalhado na Equacao 2.3.1. O valor 6timo do minimo



7.4. Escalonamento neuro-memético de tarefas em maquinas paralelas idénticas com pardmetros
84 com incertezas

makespan fuzzy de cada instancia € conhecido através do problema detalhado na Secao 7.3.

Os parametros aplicados na execucdo do escalonador neuro-memético sdo apresentados na Ta-
bela 7.9.

Tab. 7.9: Parametros aplicados ao escalonador neuro-memético.

Parametro Valor
Tamanho da populacdo 26
Probabilidade de crossover 0.5
Probabilidade de mutagao 0.06
Numero de geracOes 30

Numero de neurdnios na camada intermediaria da rede neural | 20
Numero de neurdnios na camada de entrada da rede neural
Numero de neurdnios na camada de saida da rede neural 1

Pela Tabela 7.10 podemos verificar o erro médio dos valores encontrados pelas redes neurais back-
propagation e com aprendizado por reforco. Este erro médio foi calculado através da comparagdo do
valor 6timo obtido pelo escalonador neuro-memético com o valor 6timo obtido pelo escalonador
memético apresentado na Se¢do 7.3 e publicado em (Bonfim and Yamakami (2004a)), onde foram
aplicados os conceitos de possibilidade para encontrar solu¢des de um escalonamento "6timo" no
problema de escalonamento de tarefas em maquinas paralelas idénticas com parametros com incer-
tezas, e foi aplicado o algoritmo memético com populacio estruturada para evoluir boas formas de

escalonamento.

Tab. 7.10: Poncentagem de valores 6timos e erro médio em relagdo ao valor 6timo.

Erro médio | Rede neural backpropagation | Rede neural com aprendizado por reforco
0% - 1% 72,82% 70,48%

1% - 3% 12,38% 14,29%

3% - 5% 1,9% 6,67%

5% - 1% 1,9% 1,9%

7% -10% | 1% 2,38%

10% - 20% | 10% 4,28%

Pela Figura 7.7, podemos verificar o erro médio que o escalonador neuro-memético backpro-
pagation apresentou em relacdo ao valor 6timo referente a cada instincia. Por exemplo, para 150
instancias, o escalonador obteve um valor de makespan com um erro médio entre 0% a 1% do valor

do makespan 6timo. Para 28 instancias, o algoritmo obteve um erro médio entre 1% a 3%.
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Pela Figura 7.8, podemos verificar o erro médio que o escalonador neuro-memético com apren-
dizado por refor¢o apresentou em relacdo ao valor 6timo referente a cada instancia. Por exemplo,
para 148 instancias, o escalonador obteve um valor de makespan com um erro médio entre 0% a
1% do valor do makespan 6timo. Para 30 instancias, o algoritmo obteve um erro médio entre 1%
a 3%. Podemos verificar, através das figuras, que os escalonadores obtiveram um bom ndmero de

escalonamentos 6timos ou proximo dos resultados 6timos.
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Fig. 7.7: Numero de instancias e erro médio usando backpropagation.
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Fig. 7.8: Numero de instancias e erro médio usando aprendizado por reforco.

Pelas Figuras 7.9 e 7.10, podemos verificar os valores da fungdo de fitness obtidos pelas redes
neurais e o valor de fitness 6timo de cada instancia, respectivamente, utilizando a rede neural back-

propagation e a rede neural com aprendizado por reforco.
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Fig. 7.9: Valor da funcdo de fitness e nimero de instancias usando backpropagation.
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Fig. 7.10: Valor da funcdo de fitness e nimero de instancias usando aprendizado por reforgo.

Podemos verificar, através das Figuras 7.9 e 7.10, que o escalonador com a rede neural backpro-
pagation foi um pouco mais eficiente que o escalonador com a rede neural com aprendizado. Na
rede neural backpropagation, em quase todos os pontos do grafico, o valor obtido € igual ou muito

proximo do valor 6timo de fitness.

Pela Tabela 7.11 podemos verificar os resultados obtidos utilizando a rede neural backpropaga-
tion, a rede neural com aprendizado por refor¢o e o algoritmo memético com populacdo estruturada
para a resolucao do problema de escalonamento de tarefas em méquinas paralelas idénticas com para-
metros com incertezas. Com esta tabela podemos comparar a eficéncia destes trés métodos aplicados
ao problema, e podemos verificar que a aplicacao das redes neurais para encontrar o valor da fung¢ao

de fitness, coevoluindo com o algoritmo memético, funciona muito bem.

Através das simulacdes podemos observar que o uso de redes neurais, coevoluindo com o algo-
ritmo memético, € bem eficiente, pois obteve um bom nimero de instancias com valor 6timo apro-

ximado do valor 6timo utilizado para comparacdo. Podemos concluir que a rede neural é capaz de
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Tab. 7.11: Comparagdo entre métodos para o problema de escalonamento de tarefas em mdaquinas
paralelas idénticas com parametros com incertezas.

Algoritmo Niimero de otimos | Porcentagem de otimos
Rede neural backpropagation 153 72,86%

Rede neural com aprendizado por refor¢o 148 70,48%

Algoritmo memético com populagdo estruturada | 105 50,0%

aprender o valor da fun¢do de fitness.

Estes resultados foram publicados em (Bonfim and Yamakami (2004b)).

7.5 Escalonamento do problema job shop com parametros preci-

SOS

Na resolucdo do problema de escalonamento job shop com parametros precisos, que foi descrito
na Secdo 3.2, foi utilizado o algoritmo memético com populacdo estruturada, que foi descrito na
Secdo 3.2.2.1 e sua aplicac@o ao problema foi descrita na Secdo 3.2.2.2.

Nas avaliacdes do método para o problema foram usadas 5 instincias, extraidas de (Muth and
Thompson (1963), Lawrence (1984) e Michel and Hentenryck (1998)). As instancias sdo caracteri-
zadas pelas seguintes informagdes: nimero de tarefas, nimero de méquinas, e uma tabela contendo a
seqiiéncia de operagdes de cada tarefa, incluindo o numero da mdquina que ird processéd-la e o tempo
de processamento da operagdo. O valor 6timo do minimo makespan de cada instancia é conhecido.
Assim, podemos comparar os resultados 6timos com os resultados obtidos pelo método heuristico.

A primeira instancia trabalhada, extraida de (Muth and Thompson (1963)), possui 6 tarefas e
6 maquinas. A segunda, terceira e quarta instincias trabalhadas, extraidas de (Lawrence (1984)),
possuem 15 tarefas e 10 maquinas. A quinta instancia trabalhada, extraida de (Lawrence (1984)),
possui 20 tarefas e 10 maquinas.

Os parametros adotados na execugdo do algoritmo memético sdo apresentados na Tabela 7.12.

Tab. 7.12: Parametros aplicados ao algoritmo memético.
Pardmetro Valor
Tamanho da populacdo 26
Probabilidade de crossover 0.5
Probabilidade de mutacao  0.06
Numero de geracdes 200

Pela Tabela 7.13 podemos verificar o erro médio dos valores encontrados pelo algoritmo memético

com populagdo estruturada na resolucdo do problema de escalonamento job shop com parametros
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precisos. Este erro médio foi calculado através da comparagao do valor 6timo obtido pelo escalonador
memético com o valor 6timo extraido na literatura. Nesta tabela estd especificada a porcentagem de

instancias, em relacdo ao nimero total, que alcangaram o valor 6timo.

Tab. 7.13: Poncentagem de valores 6timos e erro médio em relagdo ao valor 6timo.

Erro médio | Algoritmo memético com populacdo estruturada
0% - 1% 60%
1% - 3% 40%

Pela Figura 7.11, podemos verificar o erro médio que o algoritmo memético com populacdo es-
truturada apresentou em relagdo ao valor 6timo referente a cada instancia. Por exemplo, para 3
instancias, o algoritmo obteve um valor de makespan com um erro médio entre 0% a 1% do valor do

makespan 6timo. Para 2 instancias, o algoritmo obteve um erro médio entre 1% a 3%.
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Fig. 7.11: Erro médio em relag¢do ao valor 6timo usando algoritmo memético com populagado estrutu-
rada.

A seguir € apresentada uma das solucdes encontradas pelo algoritmo memético proposto para
uma das 5 instincias testadas. Esta instancia exemplificada apresenta 6 maquinas e 6 tarefas. Os
tempos de processamento das tarefas no caso classico, com paradmetros precisos, sao apresentados na
Tabela 7.14. Nestes parametros, para cada tarefa, é descrita a seqii€éncia de opera¢des com a maquina

que ird processa-la e com o seu tempo de processamento.

O cromossomo que representa o individuo que obteve o escalonamento 6timo da instancia exem-

plificada acima é apresentado pela matriz A.
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Tab. 7.14: Tempos de processamento das operacdes no problema do job shop 6x6.
(mp) | (mp) | (mp) | (mp) | (mp) | (mp)
Tarefa 0: | (2,1) | (0,3) | (1,6) | 3,7) | (5,3) | (4,6)
Tarefa 1: | (1,8) | (2,5) | (4,10) | (5,10) | (0,10) | (3.,4)
Tarefa 2: | (2,5) | 3.4) | (5,8) | (0,9 | {1,1) | &7
Tarefa 3: | (1,5) | (0,5) | (2,5) | (3,3) | 48) | (59)
Tarefa4: | (2,9) | (1,3) | 45 | (54 |03 | 3,1
Tarefa 5: | (1,3) | (3,3) | (5,)9) | (0,10) | (44) | (2,1)

(00325 1 4]
13540 2
A_ 201435
25301 4
143250
2510 4 3

Pela matriz A apresentada, o cromossomo da solu¢do 6tima obteve para a maquina 0 a seqiiéncia

para as tarefas que nela serdo processadas: 0,3,2,5,1 e 4.

A janela de tempo obtida pelo algoritmo memético com populacdo estruturada, para a instincia

exemplificada esta apresentada na matriz J'I" abaixo.

6/9 13/18 18/27 28/38 38/48 48/51
0/8 8/13 13/16 22/25 25/31 31/32
0/5 5/6 8/13 13/22 22/27 49/50
5/9 16/19 27/30 31/38 48/52 52/53
13/23 25/30 30/38 38/45 45/49 49/55
| 9/17 19/28 28/38 38/41 41/45 45/54

JT =

Os valores apresentados na janela de tempo sdo os tempos de inicio e de término da execucao das
operacdes em cada miquina. Por exemplo, para a maquina 0, a tarefa 0 iniciard seu processamento
no tempo 6 e finalizard no tempo 9. Na seqiiéncia, ainda para a mdquina 0, a tarefa 3 iniciard seu
processamento no tempo 13 e finalizard no tempo 18. A janela de tempo € obtida com base no
cromossomo que representa o individuo. De acordo com a matriz J1', o0 makespan obtido foi 55 pela

maquina 4.
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7.6 Escalonamento job shop neuro-memético com pariametros

precisos

Na resolugdo do problema de escalonamento neuro-memético job shop com parametros precisos,

que foi descrito no Capitulo 5, foram utilizadas as seguintes abordagens:

1. Algoritmo memético coevoluindo com a rede neural backpropagation, que foi descrito no Al-

goritmo 13.

2. Algoritmo memético coevoluindo com a rede neural com aprendizado por refor¢co, que foi

descrito no Algoritmo 14.

Nas avaliacoes do método para o problema foram usadas as mesmas 5 instancias utilizadas na
Secdo 7.5, onde o problema foi solucionado apenas pelo algoritmo memético.

Os parametros adotados na execu¢do do escalonador neuro-memético sao apresentados na Ta-
bela 7.3.

Pela Tabela 7.15 podemos verificar o erro médio dos valores encontrados com as redes neurais
backpropagation e com aprendizado por reforco. Este erro médio foi calculado através da compa-
racdo do valor 6timo obtido pelo escalonador neuro-memético com o valor 6timo. Nesta tabela estd
especificada a porcentagem de instincias, em relagdo ao ndmero total, que alcangaram o valor 6timo.
Na tabela também sdo apresentados os resultados obtidos pelo algoritmo memético para efeito de
comparacio. Pode-se notar que, com o uso de ambas as redes neurais para o cdlculo da funcdo de

fitness, fol encontrado um bom nimero de resultados 6timos ou proximos do valor 6timo.

Tab. 7.15: Poncentagem de valores 6timos e erro médio em relagdo ao valor 6timo.

Erro médio | RN backpropagation | RN com aprendizado por reforco | Alg. mem.
0% - 1% 80% 80% 60%
1% - 3% 20% 20% 40%

Pela Figura 7.12 podemos verificar o erro médio que os escalonadores neuro-memético backpro-
pagation e com aprendizado por reforco apresentaram em relacdo ao valor 6timo referente a cada
instancia. Por exemplo, para 4 instancias, tanto o escalonador neuro-memético backpropagation
como o escalonador neuro-memético com aprendizado por refor¢o obtiveram um valor de makespan
com um erro médio entre 0% a 1% do valor do makespan 6timo. Para 1 instancia, os algoritmos
obtiveram um erro médio entre 1% a 3%. Podemos verificar, através da figura, que os escalonadores

obtiveram um bom niimero de escalonamentos 6timos ou proximo dos resultados 6timos.
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Fig. 7.12: Ndimero de instancias e erro médio usando backpropagation e aprendizado por reforgo.

A seguir € apresentada uma das solu¢des encontradas pelo algoritmo neuro-memético utilizando
a rede neural com aprendizado por reforco proposto para a instancia com 6 maquinas e 6 tarefas. Os
tempos de processamento das tarefas no caso classico, com paradmetros precisos, sdo apresentados na
Tabela 7.14.

O cromossomo que representa o individuo que obteve o escalonamento 6timo da instancia exem-

plificada acima € apresentado pela matriz A abaixo.

N = NN = O
Tt = Ot ©O W W
= W W = Ot N
= Ot O e e Ot
S NN =W o
W O = Ut N

Pela matriz A apresentada, o cromossomo da solu¢do 6tima obteve para a maquina 0 a seqiiéncia
de tarefas que nela serdo processadas: 0,3,2,5,1 e 4. Observa-se que o cromossomo obtido nesta
resolucao foi o mesmo obtido pelo algoritmo memético, apresentado na Secdo 7.5. Isto comprova
a eficiéncia da coevolucdo do algoritmo memético com a rede neural, pois com a coevolugdo foi

possivel obter o valor 6timo para o problema.

A janela de tempo obtida pelo algoritmo memético com populacio estruturada, para a instincia

exemplificada esta apresentada na matriz J7'.
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6/9 13/18 18/27 28/38 38/48 48/51
0/8 8/13 13/16 22/25 25/31 31/32
0/5 5/6 8/13 13/22 22/27 42/43
5/9 16/19 27/30 31/38 48/52 52/53
13/23 25/30 30/38 38/42 42/49 49/55
9/17 19/28 28/38 38/42 42/45 45/54

JT =

De acordo com a matriz JT', o makespan obtido foi 55 pela maquina 4. Na execug¢do do algo-
ritmo neuro-memeético, utilizando a rede neural backpropagation, para a mesma instancia apresentada

acima, foram obtidos os mesmos resultados do algoritmo memético descritos na Se¢do 7.5.

Pelas Figuras 7.13 e 7.14 podemos verificar os valores da fun¢do de fitness obtidos pelas redes
neurais e o valor de fitness 6timo de cada instancia, respectivamente, utilizando a rede neural back-

propagation e a rede neural com aprendizado por reforgo.

1600

1200 w/
1000 — Rede Meural
Backpropagation

|
|
|
aoo | £
/ | —%alar Otimo
|
|
|

L
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=
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&00
400 K
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Valor da fungdo do fithess

1 2 3 4 g

Niamero da instancia

Fig. 7.13: Valor da funcao de fitness e nimero de instancias usando backpropagation.

Podemos verificar que a utilizagdo das redes neurais, coevoluindo com o algoritmo memético,
tem se comportado muito bem, oferecendo um nimero de instancias com valor 6timo aproximado do
algoritmo memético. Isto significa que, tanto na rede neural backpropagation quanto na rede neural
com aprendizado por refor¢o, a rede tem demonstrado que estd aprendendo um valor aproximado e

bom para a funcao de fitness.
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Fig. 7.14: Valor da funcdo de fitness e nimero de instancias usando aprendizado por reforgo.

7.7 Escalonamento do problema job shop com parametros com

incertezas

Na resolu¢do do problema de escalonamento job shop com parametros com incertezas, que foi
descrito na Se¢do 4.3, foram utilizados o algoritmo memético com populacio estruturada e os con-
ceitos de possibilidade. A aplicacdo do algoritmo memético, com os conceitos de possibilidade, ao
problema foi descrita na Secdo 4.3.2.

Nas avaliacdes do método para o problema foram usadas as mesmas 5 instancias utilizadas na
Secdo 7.5, onde o problema foi solucionado apenas pelo algoritmo memético.

Como o tempo de processamento das tarefas € um parametro com incertezas, foram gerados os
nimeros fuzzy com espalhamentos a esquerda e a direita, da mesma maneira como foi realizado na
Secdo 7.3, para o problema de mdquinas paralelas idénticas.

A primeira instancia trabalhada, extraida de (Muth and Thompson (1963)), possui 6 tarefas e 6
maquinas e serd referenciada por (6.6.mu). A segunda, terceira e quarta instancias trabalhadas, ex-
traidas de (Lawrence (1984)), possuem 15 tarefas e 10 maquinas e serdo referenciadas por (15.10la21,
15.10.la24 e 15.10[25). A quinta instancia trabalhada, extraida de Lawrence (1984), possui 20 tarefas
e 10 méquinas e serd referenciada por (20.10[a27).

Os parametros adotados na execug¢do do algoritmo sao apresentados na Tabela 7.12.

Pela Tabela 7.16 podemos verificar o erro médio dos valores encontrados pelo algoritmo memé-
tico com populacao estruturada na resolucdo do problema de escalonamento job shop com parametros

imprecisos. Este erro médio foi calculado através da comparagio do valor 6timo obtido pelo escalona-
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dor memético com o valor 6timo extraido na literatura. Nesta tabela esté especificada a porcentagem

de instancias, em relacdo ao ndmero total, que alcangaram o valor 6timo.

Tab. 7.16: Poncentagem de valores 6timos e erro médio em relagdo ao valor 6timo.

Erro médio | Algoritmo memético com populacdo estruturada
0% - 1% 80%
1% - 3% 20%

Pela Figura 7.15, podemos verificar o erro médio que o algoritmo memético com populacdo es-
truturada apresentou em relagdo ao valor 6timo referente a cada instancia. Por exemplo, para 4
instancias, o algoritmo obteve um valor de makespan com um erro médio entre 0% a 1% do valor do

makespan 6timo. Para 1 instancia, o algoritmo obteve um erro médio entre 1% a 3%.

=
[y]

[a}
[y}

Niamero de instancias

(o] — [
O M = M ko

0% a 1% 1% a 3% 3% a 5% % a’%  T¥%all%

Erro em relagao ao valor étimo

Fig. 7.15: Erro médio em relacio ao valor 6timo usando o algoritmo memético com populagdo estru-
turada.

A seguir € apresentada uma das solucdes encontradas pelo algoritmo proposto para a instincia
que apresenta 6 mdaquinas e 6 tarefas. Os tempos de processamento das tarefas com pardmetros
com incertezas, sdo apresentados na Tabela 7.17. Nestes parametros, para cada tarefa, é descrita a
seqiiéncia de operacdes com a maquina que ird processi-la e com o seu tempo de processamento, que
¢ um numero fuzzy triangular.

O cromossomo que representa o individuo que obteve o escalonamento 6timo da instancia exem-

plificada € apresentado pela matriz A.
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Tab. 7.17: Tempos de processamento das operacdes no problema do job shop 6x6 com parametros

com incertezas.

(m,p)

(m.p)

(m.p)

(m,p)

(m,p)

(m.p)

Tarefa 0:
Tarefa 1:
Tarefa 2:
Tarefa 3:
Tarefa 4:
Tarefa 5:

(2,[0.01,1,1.99])
(1,[7.90,8,8.22])
(2,[4.01,5,5.99])
(1,[4.03,5,5.13])
(2,[8.57,9,9.43])
(1,[2.22,3,3.33])

(0,[2.77,3,3.23])
(2,[4.34,5,5.20])
(3,[3.83,4,4.17])
(0,[4.19,5,5.52])
(1,[2.35,3,3.65])
(3,[2.7,3,3.79])

(1,[5.50,6,6.50])
(4,[9.82,10,10.69])
(5,[7.68,8,8.32])
(2,[4.50,5,5.55])
(4,[4.9,5,5.1])
(5,[8.61,9,9.08])

(3,[6.93,7,7.07])
(5,[9.52,10,10.03])
(0,[8.64,9,9.36])
(3,[2,3,3.49])
(5,[3.92,4,4.08])
(0,[9.17,10,10.38])

(5,[2.89,3,3.11])
(0,[9.99,10,10.06])
(1,[0.29,1,1.71])
(4,[7.22,8,8.5])
(0,[2.15,3,3.85])
(4,[3.75,4,4.14])

(4,05.07,6,6.93])
(3,[3.22,4,4.04])
(4,06.08,7,7.92])
(5,18.44,9,9.88])
(3,[0.73,1,1.27])
(2,10.26,1,1.96])

30251 4
1 3540 2
A:201435
25301 4
143250
25140 3

Pela matriz A apresentada, o cromossomo da solugdo 6tima obteve para a maquina 0 a seqiiéncia
para as tarefas que nela serdo processadas: 3,0,2,5,1 e 4. Observa-se que 0 cromossomo aqui
obtido difere-se em alguns pontos dos cromossomos obtidos nos casos anteriores. Isto influenciara
na formacdo da janela de tempo, o que pode provocar um acréscimo ou decréscimo no valor do
makespan obtido. Neste caso, com este cromossomo, foi possivel obter um valor bem préximo do

valor 6timo.

A janela de tempo obtida pelo algoritmo memético com populacio estruturada, para a instincia

exemplificada esta apresentada na matriz J'I' abaixo.

[ 12.76/17.66 17.66/20.66 20.66/29.66 29.66/39.51 39.51/49.53 49.53/52.53
0/8.04  8.04/12.76 12.76/15.61 21.89/24.89 24.89/30.89 30.89/31.89
T 0/5.00  5.00/6.00 8.04/12.89 12.89/21.89 21.89/26.90 48.76/49.83
5.00/9.00 15.61/18.77 26.90/29.73 30.89/37.89 49.53/53.29 53.29/54.29
12.89/23.06 24.89/29.89 29.89/37.80 37.80/44.80 44.80/48.76 48.76/54.76

| 9.00/17.00 18.77/27.67 27.67/37.52 37.52/41.52 41.52/44.52 44.52/53.63 |

Os valores apresentados na janela de tempo sdo os tempos de inicio e de término da execucao das
operacoes em cada mdquina. Por exemplo, para a maquina 0, a tarefa 3 iniciard seu processamento
no tempo 12.76 e finalizara no tempo 17.66. Na seqiiéncia, ainda para a maquina 0, a tarefa O iniciard

seu processamento no tempo 17.66 e finalizard no tempo 20.66. A janela de tempo € obtida com base
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no cromossomo que representa o individuo. Como os tempos de inicio e término da execucdo das
operacdes em cada mdquina, sdo numeros fuzzy, eles foram defuzzificados na formacio da janela de
tempo. De acordo com a matriz J71', o makespan obtido foi 54.76 pela mdquina 4.

Na execuciao de cada instincia, foram verificados quantos individuos ficaram com seus valores até
90% do valor do makespan 6timo encontrado pelo algoritmo. A Tabela 7.18 apresenta a quantidade

de individuos com 90% de possibilidade de serem 6timos para cada instancia testada.

Tab. 7.18: Quantidade de individuos com 90% de possibilidade de serem 6timos.
Instdncia | Quantidade de individuos
6.6.mu 13
15.10la21 | 20
15.10la24 | 18
15.10la25 | 22
20.10la27 | 24

Pela Tabela 7.18, podemos verificar que, por exemplo, para a instancia 20.101a27, 24 individuos
tiveram seus valores de makespan até 90% do valor do melhor individuo encontrado pelo algoritmo.

Isto para uma populagdo de 26 individuos.

7.8 Escalonamento job shop neuro-memético com parametros

com incertezas

Na resolu¢@o do problema de escalonamentoalg neuro-memético job shop com parametros com
incertezas, que foi descrito no Capitulo 6, foram utilizados o algoritmo memético com populagcdo
estruturada, as redes neurais backpropagation e com aprendizado por refor¢o, e os conceitos de pos-
sibilidade. A aplica¢do do algoritmo neuro-memético com os conceitos de possibilidade ao problema
foi descrita nas Se¢des 6.1.1.1 e 6.1.1.2.

Nas avaliagdes do método para o problema foram usadas as mesmas 5 instancias utilizadas na
Secdo 7.5, onde o problema foi solucionado apenas pelo algoritmo memético.

O valor 6timo do minimo makespan com incertezas de cada instancia é conhecido através do
problema detalhado na Secdo 7.7. Como o tempo de processamento das tarefas € um parametro fuzzy,
os nimeros fuzzy foram gerados com intervalos de confianca, da mesma maneira como foi realizado
na Secao 7.4, para o problema de médquinas paralelas idénticas.

As instancias trabalhadas foram as mesmas utilizadas na Secao 7.7.

Os parametros aplicados na execucdo do escalonador neuro-memético sdo apresentados na Ta-
bela 7.9.



7.8. Escalonamento job shop neuro-memético com pardmetros com incertezas 97

Pela Tabela 7.19 podemos verificar o erro médio dos valores encontrados pelas redes neurais
backpropagation e com aprendizado por reforco. Na tabela também sdo apresentados os resultados

obtidos pelo algoritmo memético para efeito de comparacao.

Este erro médio foi calculado através da comparagdo do valor 6timo obtido pelo escalonador
neuro-memético com o valor 6timo obtido pelo escalonador memético apresentado na Secdo 7.7,
onde foram aplicados os conceitos de possibilidade para encontrar solu¢cdes de um escalonamento
"6timo" no problema de escalonamento job shop com parametros com incertezas, e foi aplicado o

algoritmo memético com populacio estruturada para evoluir boas formas de escalonamento.

Tab. 7.19: Poncentagem de valores 6timos e erro médio em rela¢do ao valor 6timo.

Erro médio | RN backpropagation | RN com aprendizado por reforco | Alg. mem.
0% - 1% 100% 80% 80%
1% - 3% 0% 20% 20%

Pela Figura 7.16, podemos verificar o erro médio que os escalonadores neuro-memético back-
propagation e com aprendizado por refor¢o apresentaram em relagc@o ao valor 6timo referente a cada
instancia. Por exemplo, para 5 instincias, o escalonador neuro-memético backpropagation obteve um
valor de makespan com um erro médio entre 0% a 1% do valor do makespan 6timo. O escalonador
neuro-memético com aprendizado por refor¢o obteve, por exemplo, para 4 instincias, um valor de
makespan com um erro médio entre 0% a 1% do valor do makespan 6timo. Para 1 instancia, este
ultimo algoritmo obteve um erro médio entre 1% a 3%. Podemos verificar, através da figura, que
os escalonadores obtiveram um bom nimero de escalonamentos 6timos ou préximo dos resultados

otimos.

A seguir € apresentada uma das solucdes encontradas pelo algoritmo neuro-memético utilizando
a rede neural com aprendizado por reforco proposto para a instancia com 6 maquinas e 6 tarefas.
Os tempos de processamento das tarefas com pardmetros com incertezas, sdo apresentados na Ta-
bela 7.20. Nestes parametros, para cada tarefa, € descrita a seqiiéncia de operagdes com a maquina

que 1ird processd-la e com o seu tempo de processamento, que € um nimero fuzzy triangular.

O cromossomo que representa o individuo que obteve o escalonamento 6timo da instancia exem-

plificada € apresentado pela matriz A.
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Fig. 7.16: Ndmero de instancias e erro médio usando backpropagation e aprendizado por reforgo.

Tab. 7.20: Tempos de processamento das operacdes no problema do job shop 6x6 com pardmetros
com incertezas.

(m,p) (m,p) (m.p) (m,p) (m.p) (m,p)
Tarefa 0: | (2,[0,1,2]) 0,[2,3,4]) | (1,[5.6,7]) (3.,[6,7,8]) (5,[2,3.4]) (4,[5,6,7])
Tarefa 1: | (1,[7,8,9]) (2,[4,5,6]) | (4,[9,10,11]) | (5,[9,10,11]) | (0,[9,10,11]) | (3,[3,4,5])
Tarefa 2: | (2,[4,5,6]) (3,[3.4,5]) | (5.[7.8,9]) (0,[8,9,10]) (1,[0,1,2]) (4,[6,7,8])
Tarefa 3: | (1,[4,5,6]) (0,[4,5,6]) | (2,[4,5,6]) (3,[2,3,4]) (4,[7,8,9]) (5,[8,9,10])
Tarefa 4: | (2,[8,9,10]) | (1,[2,3.4]) | (4.[4.5,6]) (5,[3.4,5]) (0,[2,3.4]) (3,[0,1,2])
Tarefa 5: | (1,[2,3,4]) (3,[2,3,4]) | (5,[8,9,10]) (0,[9,10,11]) | (4,[3,4,5]) (2,[0,1,2])

03 2514
15304 2
A2021435
25 3014
143250
25140 3

Pela matriz A apresentada, o cromossomo da solugdo 6tima obteve para a maquina 0 a seqiiéncia

para as tarefas que nela serdo processadas: 0,3,2,5,1 e 4.

A janela de tempo obtida pelo algoritmo memético com populacio estruturada, para a instincia

exemplificada estd apresentada na matriz J71'.
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1.00/4.00  16.00/21.00 21.00/30.00 30.00/40.00 40.00/50.00 50.00/53.00
0.00/8.00  8.00/11.00 11.00/16.00 16.00/22.00 22.00/25.00 30.00/31.00

JT - 0.00/1.00 1.00/6.00  8.00/13.00 13.00/22.00 22.00/27.00 49.00/50.00
6.00/10.00 11.00/14.00 27.00/30.00 30.00/37.00 50.00/54.00 54.00/55.00
13.00/23.00 25.00/30.00 30.00/38.00 38.00/45.00 45.00/49.00 49.00/55.00

i 10.00/18.00 28.00/27.00 27.00/37.00 37.00/41.00 41.00/44.00 44.00/53.00

De acordo com a matriz J71', o makespan obtido foi 55.00 pelas maquinas 3 e 4.
Pelas Figuras 7.17 e 7.18 podemos verificar os valores da fun¢do de firness obtidos pelas redes
neurais e o valor de fitness 6timo de cada instancia, respectivamente, utilizando a rede neural back-

propagation e a rede neural com aprendizado por reforgo.

1600
1400
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GO0 f( problem & com
400

parametros Lzzy
200 f

Fig. 7.17: Valor da funcdo de fitness e nimero de instancias usando backpropagation.

Podemos verificar, através das Figuras 7.17 e 7.18, que o escalonador com rede neural com apren-
dizado por refor¢o foi um pouco mais eficiente que o escalonador com a rede neural backpropagation.

Na execucio de cada instancia, foram verificados quantos individuos ficaram com seus valores até
90% do valor do makespan 6timo encontrado pelo algoritmo. A Tabela 7.21 apresenta a quantidade
de individuos com 90% de possibilidade de serem 6timos para cada instancia testada, considerando
um universo de 26 individuos.

Pela Tabela 7.21, podemos verificar que, por exemplo, para a instancia 20.101a27, 4 individuos
tiveram seus valores de makespan até 90% do valor do melhor individuo encontrado pelo algoritmo

neuro-memético utilizando a rede neural backpropagation e 10 individuos tiveram seus valores de
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Fig. 7.18: Valor da funcio de fitness e nimero de instancias usando aprendizado por reforgo.

Tab. 7.21: Quantidade de individuos com 90% de possibilidade de serem 6timos.

Instancia | Num. de ind. na rede backpropagation | Num. de ind. na rede com ap. por reforco
6.6.mu 2 6

15.101a21 | 7 8

15.101a24 | 2 6

15.101a25 | 3 8

20.101a27 | 4 10

makespan até 90% do valor do melhor individuo encontrado pelo algoritmo neuro-memético utili-

zando a rede neural com aprendizado por reforco.



Capitulo 8
Conclusao Geral

Neste trabalho foram abordados dois tipos problemas de escalonamento de tarefas considerando-
0s primeiramente com parametros precisos, € depois com parametros com incertezas.

O primeiro problema abordado foi o de escalonamento de tarefas em maquinas paralelas idénticas
e o objetivo foi encontrar o escalonamento que minimizasse o makespan, que € o tempo total de
processamento na maquina mais ocupada, que € a ultima a terminar a execugdo das tarefas a ela
alocadas.

No problema de escalonamento de tarefas em mdquinas paralelas idénticas com pardmetros com
incertezas, a incerteza foi aplicada aos tempos de processamento das tarefas, na forma de nimeros
fuzzy. Cada tempo de processamento das tarefas foi representado por um nimero fuzzy triangular.

O segundo problema abordado foi o job shop. O objetivo do problema foi encontrar uma forma
de escalonar as tarefas pelas maquinas que minimize o makespan, que € o tempo total gasto entre o
inicio da primeira operacdo e o término da dltima operagao.

No problema de escalonamento job shop com parametros com incertezas, foi considerado que os
tempos de processamento das operacdes e 0s tempos possiveis para o inicio do processamento das
operacdes ndo eram precisamente conhecidos, e eram representados por ndmeros triangulares fuzzy.

Foram apresentadas duas abordagens para a resolu¢do de cada um dos problemas com paradmetros
precisos. A primeira abordagem foi utilizando o algoritmo memético e, na segunda abordagem,
utilizando o algoritmo neuro-memético.

Para a resolucdo do problema de escalonamento de tarefas em méquinas paralelas idénticas com
parametros precisos, na primeira abordagem, foi aplicado o algoritmo memético para evoluir boas
formas de escalonamento. O algoritmo memético aplicado neste caso foi o algoritmo genético aco-
plado com uma busca local do tipo first improving. Na segunda abordagem, foi aplicada a coevolugao
de redes neurais com o algoritmo memético. Neste caso, foi aplicado o algoritmo memético para en-

contrar solucdes para o problema, e a rede neural foi aplicada para encontrar a funcdo de fitness destas

101
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solugdes. O algoritmo memético utilizado foi o algoritmo genético acoplado com uma busca local do
tipo first improving. As redes neurais aplicadas foram a backpropagation e a com aprendizado por

reforco.

Na resolugdo do problema de escalonamento job shop com parametros precisos, na primeira abor-
dagem, foi utilizado o algoritmo memético com populacdo estruturada para encontrar um escalona-
mento que minimizasse o makespan. Na segunda abordagem, foi aplicada a coevolucdo de redes
neurais com o algoritmo memético. Neste caso, foi aplicado o algoritmo memético com popula-
¢do estruturada para encontrar solu¢des para o problema, e a rede neural foi aplicada para encontrar
a funcdo de fitness destas solucdes. As redes neurais aplicadas foram a backpropagation e a com

aprendizado por reforgo.

Para a resolug@o de cada um dos problemas com parametros com incertezas também foram apre-
sentadas duas abordagens. A primeira abordagem utilizando o algoritmo memético e, na segunda

abordagem, utilizando o algoritmo neuro-memético.

Tanto para a resolu¢do do problema de escalonamento de tarefas em maquinas paralelas idén-
ticas com parametros com incertezas quanto para a resolucdo do problema de escalonamento job
shop com parametros com incertezas, na primeira abordagem, foi aplicado o algoritmo memético
com populacdo estruturada para evoluir boas formas de escalonamento e foi utilizado o conceito de
otimalidade possivel para medir a possibilidade de um determinado escalonamento ser 6timo. Na
segunda abordagem, foi aplicada a coevolugdo de redes neurais com o algoritmo memético com po-
pulacdo estruturada. Neste caso, foi aplicado o algoritmo memético para encontrar solucdes para o
problema, a rede neural foi aplicada para encontrar a fungdo de fitness destas solucdes, e o conceito
de possibilidade foi aplicado para avaliar as melhores solucdes. As redes neurais aplicadas foram a

backpropagation e a com aprendizado por reforco.

Neste trabalho foi apresentado o uso dos conceitos de otimalidade possivel para analisar a possibi-
lidade de um escalonamento ser 6timo, pois um problema de escalonamento fuzzy € um problema de
satisfacdo de restrigdes fuzzy, onde as restricdes sao mais ou menos relaxaveis ou sujeitas a preferén-
cias. Como as restri¢cdes do problema nao sdo precisamente conhecidas, torna-se dificil estabelecer
qual é o escalonamento 6timo das tarefas e, neste caso, a no¢ao de 6timo também torna-se imprecisa,
e passamos a avaliar o grau de otimalidade de um escalonamento (o quanto determinado escalona-
mento € 6timo) através de um nimero fuzzy no intervalo [0,1]. Este grau de otimalidade € importante
e pode ser utilizado em situacdes onde se tem varios escalonamentos e se quer definir qual € o melhor

entre eles, segundo o critério do decisor.

Neste trabalho também foram aplicadas redes neurais coevoluindo com o algoritmo memético
para evoluir bons escalonamentos e para determinar a fun¢do de fitness das solugdes do problema.

O uso de redes neurais deve-se ao fato de que nem sempre se conhece a funcdo de firness de um
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problema e, desta forma, pretendeu-se apresentar que, com o uso de redes neurais, coevoluindo com
o algoritmo memético, foi possivel estimar a funcdo de firness de um problema.

Através de simulacdes e comparacdes com os valores 6timos, foi verificado que as abordagens
propostas se mostraram bem eficientes. Com este trabalho foi possivel mostrar que a rede neural
trabalha muito bem na determina¢do do valor da funcdo de fitness de um individuo. Através dos
resultados obtidos, foi possivel perceber que a rede neural age muito bem na coevolucao do algoritmo
memético, se comparado com os resultados obtidos pelo algoritmo memético sem a rede neural. Os
resultados das simulacdes mostraram que as duas redes neurais implementadas aprenderam bem e
encontraram bons valores para a fungado de fitness.

Foi verificado que, com o uso do algoritmo memético e de redes neurais foi possivel resolver
o problema de minimizacdo do makespan nos problemas de escalonamento de tarefas em mdquinas
paralelas idénticas e do job shop com parametros precisos. Foi verificado também que, com o uso
do algoritmo memético, de redes neurais e dos conceitos de possibilidade foi possivel resolver o
problema de minimizacdo do makespan nos problemas de escalonamento de tarefas em mdquinas
paralelas idénticas e do job shop com parametros com incertezas.

As contribui¢des deste trabalho estdo na utilizagdo do algoritmo memético com populacio es-
truturada na resolucao dos problemas, a utilizagdo da abordagem neuro-memética e a utilizagdo do
conceito de possibilidade na andlise da otimalidade de um escalonamento. Outra contribui¢do estd na
forma de representacdo do individuo (cromossomo) no caso do problema de escalonamento do job
shop e a implementacgdo dos operadores genéticos.

Como trabalhos futuros pretende-se sugerir novas operagoes de crossover e de mutacio. Pretende-
se propor a utiliza¢do de outras redes neurais e com mudanca de parametros como, por exemplo, no
numero de camadas. Pretende-se propor outras formas de algoritmos meméticos. Para casos com
pardmetros com incertezas, pretende-se fazer um estudo da robustez das melhores solu¢des quanto
as pertubacgdes. Sugere-se também como trabalho futuro outras abordagens como a utilizagdo de

algoritmos meméticos com busca tabu.
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Apéndice A
Apéndices

Neste apéndice serd apresentada, para um exemplo de 3 tarefas e 2 maquinas, a maneira de codifi-
cacdo do cromossomo na aplicag¢do do algoritmo memético com populagdo estruturada na resolugdo
do problema de escalonamento job shop com parametros precisos, descrito na Secdo 3.2.2.2. Neste
apéndice também serd apresentada a maneira de criar uma matriz de janela de tempo através da codi-
ficacdo do cromossomo.

A Tabela A.1 apresenta um benchmark exemplo para um problema de escalonamento job shop,

com parametros precisos, de 3 tarefas e 2 maquinas (m = 2 e n = 3).

Tab. A.1: Benchmark do problema do job shop 3x2.
(mp) | (m,p)
Tarefa 0: | (0,1) | (1,1)
Tarefa 1: | (0,2) | (1,1)
Tarefa 2: | (1,1) | (0,2)

Segundo o benchmark acima, a tarefa 0 deve ser executada primeiramente pela maquina 0, com
tempo de processamento de uma unidade (operacdo 1), e depois pela miquina 2, com tempo de
processamento de 1 unidade (operacao 2).

Os cromossomos sdo codificados de duas maneiras. A primeira codificagdo € feita através de um
vetor (1), de nem colunas, onde n € o nimero de tarefas e m é o nimero de maquinas. Este vetor
€ gerado aleatoriamente com os numeros das tarefas. Sua factibilidade é garantida, pois o nimero de
operacoes por tarefa ndo pode ultrapassar o nimero de maquinas. Para o benchmark exemplo, cada
nimero de tarefa tem que aparecer 2 vezes no vetor (1), pois o problema tem 2 maquinas.

Supondo que a seqii€ncia gerada seja representada pelo vetor V' abaixo.

V=0 1120 2)
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A segunda forma de codificacdo do cromossomo é uma matriz A,,.,, de m linhas e n colunas,
onde m € o nimero de méaquinas e n € o nimero de tarefas. Esta matriz ¢ montada através do vetor

V' e no benchmark, da seguinte maneira:

No vetor V, a primeira operagdo a ser executada € a tarefa 0. Olhando no benchmark, a primeira
operacao da tarefa O deve ser executada pela maquina 0 e, com essa informag¢do, marcamos a primeira

coluna na linha referente a méquina O (primeira linha).

0
A_:

No vetor V, a segunda operagdo a ser executada € a tarefa 1. Olhando no benchmark, a primeira
operacdo da tarefa 1 deve ser executada pela miquina 0 e, com essa informagdo, marcamos a segunda

coluna (préxima disponivel) na linha referente a méaquina 0.

01
A_:

No vetor V, a terceira operacao a ser executada € a tarefa 1. Olhando no benchmark, a segunda
operacdo da tarefa 1 deve ser executada pela maquina 1 e, com essa informagdo, marcamos a primeira

coluna (préxima disponivel) na linha referente a maquina 1.

01
1

A_:

No vetor V, a quarta operacdo a ser executada € a tarefa 2. Olhando no benchmark, a primeira
operacdo da tarefa 2 deve ser executada pela miquina 1 e, com essa informagao, marcamos a segunda

coluna (proxima disponivel) na linha referente a mdquina 1.

0 1
1 2

No vetor V, a quinta operacdo a ser executada € a tarefa 0. Olhando no benchmark, a segunda
operacdo da tarefa 0 deve ser executada pela maquina 1 e, com essa informac¢do, marcamos a terceira

coluna (proxima disponivel) na linha referente a miquina 1.

01
120
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No vetor V, a sexta operacdo a ser executada € a tarefa 2. Olhando no benchmark, a segunda
operacdo da tarefa 2 deve ser executada pela maquina 0 e, com essa informagdo, marcamos a terceira
coluna (préxima disponivel) na linha referente a maquina 0.

A matriz de janela de tempo J71',,,,, de m linhas e n colunas, onde m € o nuimero de mdquinas e
n é o numero de tarefas, é construida com base na matriz A,,,,,, € no benchmark.

Comecando pela mdquina 0, que processa primeiro a tarefa 0, e olhando no benchmark, a tarefa
0 pode ser executada primeiro pela maquina 0 e com 1 unidade de tempo. Em seguida, a méquina 0
processa a tarefa 1, e olhando no benchmark, a tarefa 1 pode ser executada pela méquina 0 e com 2
unidades de tempo. Em seguida, a maquina 0 processa a tarefa 2 e, olhando no benchmark, a tarefa 2
deve ser executada primeiro pela maquina 1, para depois ser executada pela maquina 0. Desta forma,
€ precido olhar, na matriz A,,.,, qual tarefa devera ser executada na maquina 1. Olhando na matriz, a
tarefa 2 s6 poderd ser executada pela maquina 1, com 1 unidade de tempo, apds a execugdo da tarefa
1, também com 1 unidade de tempo. Desta forma, o inicio da execucdo da tarefa 1 na miquina 1 s6
ocorrerd ap0Os o término da execucdo da tarefa 1 na maquina 0. Na constru¢io da matriz de janela de
tempo € importante levar em consideracao a restricdo de precedéncia.

A matriz da janela de tempo para este exemplo estd representada em J7'. A primeira linha é

referente a maquina 0, e a segunda linha € referente a maquina 1.

0/1 1/3 5/7
3/4 4/5 5/6

Segundo a janela de tempo J1', o makespan obtido para este individuo € igual a 7 pela méquina

O Diagrama de Grantt do escalonamento deste cromossomo, gerado para a resolucao do problema
do job shop de 3 tarefas e 2 maquinas, é apresentado na Figura A.1.

maquina
00 1 2
1 ‘ 1 2 0
0 1 2 3 4 5 0 7 8 tempo

tarefa

Fig. A.1: Diagrama de Grantt de um dos individuos na resolu¢do do problema do job shop 3x2.



Apéndice B
Apéndices

Neste apéndice serd apresentada, para um exemplo de 3 tarefas e 2 mdaquinas, a execucdo de
alguns operadores de crossover e de mutagdo na aplicagdo do algoritmo memético com populagdo
estruturada na resolug¢do do problema de escalonamento job shop com parametros precisos, descrito
na Secdo 3.2.2.2.

A Tabela B.1 apresenta um benchmark exemplo para um problema de escalonamento job shop,

com parametros precisos, de 3 tarefas e 2 maquinas (m = 2 e n = 3).

Tab. B.1: Benchmark do problema do job shop 3x2.
(mp) | (mp)
Tarefa 0: | (0,1) | (1,1)
Tarefa 1: | (0,2) | (1,1)
Tarefa 2: | (1,1) | (0,2)

Segundo o benchmark acima, a tarefa 0 deve ser executada primeiramente pela maquina 0, com
tempo de processamento de uma unidade (operacdo 1), e depois pela miquina 2, com tempo de

processamento de 1 unidade (operacao 2).

B.1 Crossover 1

A operagdo de crossover I foi aplicada na resolu¢do do problema de escalonamento job shop
e foi descrita na Secdo 3.2.2.2. Considerando que os dois individuos, representados por V1 e V2,
sejam respectivamente os individuo pocket lider e pocket subordinado, e que realizardo a operacdo de

crossover 1.

Vi= (012 1 0 2
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V2= 011 2 0 2

Pelo crossover 1, é gerada aleatoriamente uma taxa de pontos de cruzamento de 0 a 2, para o

exemplo considerado.

Supondo que seja gerado o nimero 1. Isso quer dizer que serd feita apenas 1 troca de opera-
coes entre os individuos. Para realizar esta troca, sdo geradas aleatoriamente 2 tarefas distintas e 2

operacoes distintas.

Se as tarefas escolhidas forem a tarefa 0 e tarefa 2, e as operacdes escolhidas forem 1 e 2, na
geracdo dos filhos, serdo trocadas a operacdo 1 da tarefa 0 do individuo V'1 com a operacdo 2 da
tarefa 2 do individuo V2, e trocadas a operacdo 2 da tarefa 2 do invividuo V'1 com a operacdo 1 da
tarefa 0 do individuo V2.

Vi= (0121 0 2)

V2= (011 2 0 2)

Os dois novos filhos, gerados apds a troca, ficardo com os vetores codificados conforme F'1 e F'2.

F1= (2 12 1 0 0)

F2= (211 2 0 0)

A factibilidade nos cromossomos filhos gerados ¢ mantida porque € garantida que a quantidade

de operagdes de cada tarefa que aparecem no vetor € igual ao nimero de maquinas.

Tanto para o primeiro filho quanto para o segundo filho, a matriz A,,,,, ficard representada con-

forme Al.
1 2 0
Al =
[2 1 0]

A matriz da janela de tempo para este exemplo estd representada em J7'1.
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JT1 =

0/2 2/4 4/5
0/1 2/3 5/6

Segundo a janela de tempo J1'1, o makespan obtido para este individuo, pela méquina 1, € igual
aob.
O Diagrama de Grantt do escalonamento do filho gerado apds a execucdo da operacdo de crosso-

ver 1, para o problema do job shop de 3 tarefas e 2 maquinas, € apresentado na Figura B.1.

maquina
0 | 1 2 0
1.2 1 0
0 1 2 3 4 5 0o 7 8 tempo
tarefa

Fig. B.1: Diagrama de Grantt do escalonamento do filho gerado apds a execucao do crossover I para
o problema do job shop 3x2.

B.2 Crossover 2

A operagdo de crossover 2 foi aplicada na resolucdo do problema de escalonamento job shop
e foi descrita na Secdo 3.2.2.2. Considerando que os dois individuos, representados por V1 e V2,
sejam respectivamente os individuo pocket lider e pocket subordinado, e que realizardo a operacdo de

crossover 2.

Vi= (01210 2

V2= (01120 2

Pelo crossover 2, é sorteada uma operacao e, neste exemplo, existem duas opgoes.

Supondo que seja escolhida a operagdo 2. Isso quer dizer que trocaremos todas as segundas
operacoes entre os dois individuos. As segundas operacdes das tarefas estio marcadas em negrito nos
vetores V'1e V2.
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Para gerar o primeiro filho, as segundas operacdes de todas as tarefas do individuo pocket lider sdo
colocadas, na mesma posicao, no individuo filho. O restante das operagdes sdo retiradas do individuo
pocket subordinado, na mesma ordem em que aparecem no individuo pai. O primeiro filho gerado é

representado pelo vetor F'1.

F1= (0121 0 2

Para gerar o segundo filho, as segundas opera¢des de todas as tarefas do individuo pocket subordi-
nado sdo colocadas, na mesma posi¢@o, no individuo filho. O restante das operagdes sdo retiradas do
individuo pocket lider, na mesma ordem em que aparecem no individuo pai. O segundo filho gerado

€ representado pelo vetor F'2.

F2= (0 1 1 2 0 2)

Os dois novos filhos, gerados apds a troca, ficardo com os vetores codificados conforme F'1 e F'2.
Neste caso, os filhos gerados mantiveram a mesma codificagao dos individuos pais.

A factibilidade nos cromossomos filhos gerados ¢ mantida porque € garantida que a quantidade
de operagdes de cada tarefa que aparecem no vetor € igual ao nimero de maquinas.

A matriz A,,.,, para o primeiro filho F'1, ficard representada conforme Al.
1 2
Al = X
210
A matriz da janela de tempo para este exemplo estd representada em J7'1.

JT1 =

0/1 1/3 3/5
0/1 3/4 4/5

Segundo a janela de tempo J1'1, o makespan obtido para este individuo, pelas maquinas O e 1, é
igual a 5.

O Diagrama de Grantt do escalonamento do primeiro filho gerado apds a execucdo da operacdo
de crossover 2, para o problema do job shop de 3 tarefas e 2 maquinas, € apresentado na Figura B.2.

A matriz A,,.,, para o segundo filho F'2, ficara representada conforme A2.
1 2
Al = 0
1 20

A matriz da janela de tempo para este exemplo estd representada em J71'2.
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maquina

0‘ 0 1 2

1.2 1 0

0 1 2 3 4 5 0 7 8 tempo

tarefa

Fig. B.2: Diagrama de Grantt do escalonamento do primeiro filho gerado apds a execucao do crosso-
ver 2 para o problema do job shop 3x2.

JT2 =

0/1 1/3 5/7
3/4 4/5 5/6

Segundo a janela de tempo J1'2, o makespan obtido para este individuo, pela méquina 0, € igual
art.
O Diagrama de Grantt do escalonamento do segundo filho gerado apds a execugdo da operagao

de crossover 2, para o problema do job shop de 3 tarefas e 2 maquinas, € apresentado na Figura B.3.

maquina
00 1 2
1 ‘ 1 2 0
0 1 2 3 4 5 0o 7 8 tempo
tarefa

Fig. B.3: Diagrama de Grantt do escalonamento do segundo filho gerado apés a execugdo do crosso-
ver 2 para o problema do job shop 3x2.

B.3 Crossover3

A operagdo de crossover 3 foi aplicada na resolu¢do do problema de escalonamento job shop
e foi descrita na Secdo 3.2.2.2. Considerando que os dois individuos, representados por V1 e V2,
sejam respectivamente os individuo pocket lider e pocket subordinado, e que realizardo a operacdo de

crossover 3.
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Vi= (01 2 1 0 2

V2= (011 2 0 2

Segundo este crossover, para cada posicao no vetor do cromossomo do filho, € escolhido um
dos cromossomos pais e, em seguida, € escolhida uma posicao deste pai que ainda nio tenha sido
escolhida. A operacdo desta posicdo escolhida é colocada no vetor do primeiro filho. Para gerar
o segundo filho, € escolhida uma posi¢do do outro cromossomo pai e colocada no cromossomo do
segundo filho.

Para gerar o primeiro filho, de acordo com o crossover 3, é sorteado de qual pai serd escolhida a
operagio.

Supondo que seja sorteado o cromossomo pai V2, e que seja sorteada a posi¢ao 4. O cromossomo
do filho € representado por F'1l, onde a primeira posi¢do foi preenchida com a operagdo da quarta

posi¢ao do cromossomo V2.
F1= (2 )

Supondo que as préximas escolhas sejam as seguintes: posi¢do 3 do cromossomo V1, posi¢ao
2 do cromossomo V'1, posi¢do 6 do cromossomo V2 (ndo € permitida porque ja existem duas ope-
racdes para a tarefa 2), posicdo 5 do cromossomo V2, posi¢do 1 do cromossomo V1, posicdo 2 do
cromossomo V2. Com esta seqiiéncia de escolhas, o cromossomo do primeiro filho € representado
por F'1.

Fl= (2210 0 1)

A factibilidade nos cromossomos filhos gerados € mantida porque € garantida que a quantidade

de operagdes de cada tarefa que aparecem no vetor € igual ao nimero de maquinas.

A matriz A,,.,, para o primeiro filho F'1, ficard representada conforme Al.

21
Al = ;
2 01

A matriz da janela de tempo para este exemplo estd representada em J7'1.
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JT1 =

1/3 3/5 5/6
0/1 6/7 7/8

Segundo a janela de tempo J1'1, o makespan obtido para este individuo, pela mdquina 1, € igual
agd.
O Diagrama de Grantt do escalonamento do primeiro filho gerado apds a execucdo da operagao

de crossover 3, para o problema do job shop de 3 tarefas e 2 maquinas, € apresentado na Figura B.4.

maquina
0 2 1 0
1.2 0 1
0 1 2 3 4 5 0o 7 8 tempo
tarefa

Fig. B.4: Diagrama de Grantt do escalonamento do primeiro filho gerado apds a execucao do crosso-
ver 3 para o problema do job shop 3x2.

B.4 Crossover 4

A operagdo de crossover 4 foi aplicada na resolu¢do do problema de escalonamento job shop
e foi descrita na Secdo 3.2.2.2. Considerando que os dois individuos, representados por V1 e V2,
sejam respectivamente os individuo pocket lider e pocket subordinado, e que realizardo a operagdo de

crossover 4.

Vi= (01210 2

V2= (01120 2

Segundo este crossover, é escolhida uma substring (uma posicdo inicial e uma posicao final)
dentro do cromossomo. Supondo que tenham sido sorteadas as posi¢oes inicial 2 e final 5, entdo as

posi¢cdes marcadas em negrito nos vetores V' 1 e V2, serdo colocadas nos cromossomos filhos gerados.
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Para gerar o primeiro filho F'1, de acordo com o crossover 4, a substring sorteada do individuo
V1 € colocada nas primeiras posi¢des do cromossomo filho. O restante das posi¢des sdo preenchidas
com as tarefas que faltam e sdo retiradas do cromossomo pai V2. Como faltam as tarefas 0 e 2, elas
sdo retiradas do cromossomo pai V2 e nessa mesma ordem porque estdo dispostas desta maneira no

cromossomo pai V2.

F1= (1210 0 2

Para gerar o segundo filho F'2, de acordo com o crossover 4, a substring sorteada do individuo
V2 € colocada nas primeiras posi¢oes do cromossomo filho. O restante das posi¢oes sdo preenchidas
com as tarefas que faltam e sdo retiradas do cromossomo pai V'1. Como faltam as tarefas 0 e 2, elas
sdo retiradas do cromossomo pai V'1 e nessa mesma ordem porque estdo dispostas desta maneira no

cromossomo pai V1.

F2= (112 0 0 2

A factibilidade nos cromossomos filhos gerados € mantida porque € garantida que a quantidade
de operagdes de cada tarefa que aparecem no vetor € igual ao nimero de maquinas.

A matriz A,,.,, para o primeiro filho F'1, ficard representada conforme Al.

1
Al— 0 2
210

A matriz da janela de tempo para este exemplo estd representada em J7'1.

JT1 =

0/2 2/3 3/5
0/1 2/3 3/4

Segundo a janela de tempo J1'1, o makespan obtido para este individuo, pela maquina 0, € igual
ao.

O Diagrama de Grantt do escalonamento do primeiro filho gerado apds a execucdo da operacdo
de crossover 4, para o problema do job shop de 3 tarefas e 2 maquinas, € apresentado na Figura B.5.

A matriz A,,.,, para o segundo filho F'2, ficara representada conforme A2.

A2:102
1 20

A matriz da janela de tempo para este exemplo estd representada em J71'2.
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maquina
0 | 1 0 2
1.2 1 0
0 1 2 3 4 5 0 7 8 tempo

tarefa

Fig. B.5: Diagrama de Grantt do escalonamento do primeiro filho gerado apds a execucao do crosso-
ver 4 para o problema do job shop 3x2.

JT2 =

0/2 2/3 4/6
2/3 3/4 4/5

Segundo a janela de tempo J1'2, o makespan obtido para este individuo, pela méquina 0, € igual
a 6.
O Diagrama de Grantt do escalonamento do segundo filho gerado apds a execugdo da operagdo

de crossover 4, para o problema do job shop de 3 tarefas e 2 maquinas, € apresentado na Figura B.6.

maquina
0 1 0 2
1 ‘ 1 2 0
0 1 2 3 4 5 0o 7 8 tempo
tarefa

Fig. B.6: Diagrama de Grantt do escalonamento do segundo filho gerado apés a execugdo do crosso-
ver 4 para o problema do job shop 3x2.

B.5 Crossover 5

A operagdo de crossover 5 foi aplicada na resolucdo do problema de escalonamento job shop
e foi descrita na Secdo 3.2.2.2. Considerando que os dois individuos, representados por V1 e V2,
sejam respectivamente os individuo pocket lider e pocket subordinado, e que realizardo a operacdo de

crossover 5.
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Vi= (01210 2

V2= (01120 2)

Segundo este crossover, € escolhida uma substring (uma posicao inicial e uma posi¢cao final)
dentro do cromossomo. Supondo que tenham sido sorteadas as posi¢des inicial 5 e final 6, entdo as
posicOes marcadas em negrito nos vetores V'1 e V2, serdo colocadas nos cromossomos filhos gerados.

Para gerar o primeiro filho, que € representado por F'1, de acordo com o crossover 5, a substring
sorteada do individuo V'1 € colocada na mesma posi¢cao em que aparece no vetor V1. O restante das
posi¢des sdao preenchidas com as tarefas que faltam e sdo retiradas do cromossomo pai V2. Como
faltam as tarefas 0, 1, 1 e 2, elas s@o retiradas do cromossomo pai V2 e na ordem em que estdo

dispostas no cromossomo pai V2.

F1= (0 1 1 2 0 2)

Para gerar o segundo filho, que € representado por £'2, de acordo com o crossover 5, a substring
sorteada do individuo V2 € colocada na mesma posi¢cao em que aparece no vetor V2. O restante das
posi¢des sdao preenchidas com as tarefas que faltam e sdo retiradas do cromossomo pai V1. Como
faltam as tarefas 0, 1, 1 e 2, elas s@o retiradas do cromossomo pai V2 e na ordem em que estdo

dispostas no cromossomo pai V1.

F2= (012 1 0 2

A factibilidade nos cromossomos filhos gerados ¢ mantida porque € garantida que a quantidade
de operagdes de cada tarefa que aparecem no vetor € igual ao nimero de maquinas.

A matriz A,,.,, para o primeiro filho F'1, ficard representada conforme Al.

A1:012
1 20

A matriz A,,.,, para o segundo filho F'2, ficard representada conforme A2.

A22012
210
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Neste caso, os filhos gerados s@o iguais ao pais e entdo ndo houve nenhuma alteracao no valor do
makespan.

B.6 Crossover 6

A operagdo de crossover 6 foi aplicada na resolucdo do problema de escalonamento job shop
e foi descrita na Secdo 3.2.2.2. Considerando que os dois individuos, representados por V1 e V2,
sejam respectivamente os individuo pocket lider e pocket subordinado, e que realizardo a operacdo de

crossover 0.

Vi= (012 1 0 2

V2= 0112 0 2

A matriz A,,.,, do vetor V1, ficara representada conforme Al.
01 2
Al =
210
A matriz da janela de tempo para este cromossomo V'1 estd representada em J71'1.

JT1 =
0/1 3/4 4/5

0/1 1/3 3/5 ]

Segundo a janela de tempo J1'1, o makespan obtido para este individuo, pelas maquinas O e 1, é
igual a 5.

O Diagrama de Grantt do escalonamento do cromossomo V1, para o problema do job shop de 3
tarefas e 2 maquinas, € apresentado na Figura B.7.

A matriz A,,.,, do vetor V2, ficara representada conforme A2.

01 2
A2 =
1 20
A matriz da janela de tempo para este cromossomo V2 estd representada em J71'2.

JT2 =

0/1 1/3 5/7
3/4 4/5 5/6
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maquina

0‘ 0 1 2

1.2 1 0

0 1 2 3 4 5 0 7 8 tempo

tarefa

Fig. B.7: Diagrama de Grantt do escalonamento do cromossomo V'1 para o problema do job shop
3x2.

Segundo a janela de tempo J1'2, 0 makespan obtido para este individuo, pela méaquina 0, € igual
arf.
O Diagrama de Grantt do escalonamento do cromossomo V2, para o problema do job shop de 3

tarefas e 2 maquinas, € apresentado na Figura B.8.

maquina
00 1 2
1 ‘ 1 2 0
0 1 2 3 4 5 0o 7 8 tempo
tarefa

Fig. B.8: Diagrama de Grantt do escalonamento do cromossomo V2 para o problema do job shop
3x2.

Segundo este crossover, é verificado, para os dois individuos, qual € a méquina menos ociosa.
Para verificar qual é a mdquina menos ociosa, que é a maquina com menos tempo sem atender alguma
tarefa, € somado o tempo ocioso em cada méaquina. A matriz de janela de tempo deve ser analisada
para somar este tempo 0cioso.

Para o individuo V'1, na qual a matriz de janela de tempo é representada por J7'1, o tempo ocioso
da mdaquina 0 € igual a 0, pois todas as tarefas sdo atendidas em seqiiéncia. O tempo ocioso da
maquina 1 € de 1 a 3. Sendo assim, o tempo ocioso na maquina 1 € igual a 2.

Para o individuo V2, na qual a matriz de janela de tempo € representada por J71'2, o tempo 0cioso
da maquina 0 de 3 a 5. Sendo assim, o tempo ocioso na maquina 0 € igual a 2. O tempo ocioso da
maquina 1 € de 0 a 3. Sendo assim, o tempo ocioso na maquina 1 € igual a 3.

A 1déia do crossover 6 é cruzar as melhores seqii€éncias das maquinas menos ociosas. Comecando

com a maquina 0, que é a menos ociosa para o invididuo V'1, e tem a seqiiéncia de tarefas (012) na
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matriz Al.
Olhando no benchmark o nimero da operagdo destas tarefas (012) na méaquina 0, é verificado que
se tratam da operacdo 1 para a tarefa 0, da operacdo 1 para a tarefa 1 e da operacdo 2 para a tarefa 2.
Para gerar o filho, sdo retirados do individuo V'1 a primeira operacdo da tarefa 0, a primeira
operacdo da tarefa 1, e a segunda operacdo da tarefa 2. Estas operagdes sdo colocadas na mesma
posi¢do em que estavam no vetor V1. O filho gerado € representado pelo vetor F'1 e estas operacoes

retiradas do vetor V'1 estdo marcadas em negrito.

F1= (0 1 2)

Em seguida, na geracdo do filho F'1, é verificada a préxima médquina menos ociosa €, como
existem duas maquinas com o mesmo tempo ocioso (miquina (0 para V2 e maquina 1 para V'1), é
escolhida a maquina 1 para o individuo V'1, que tem a seqiiéncia de tarefas (210) na matriz Al.

Olhando no benchmark o nimero da operagdo destas tarefas (210) na méaquina 1, é verificado que
se tratam da operacgdo 2 para a tarefa 0, da operacdo 2 para a tarefa 1 e da operacdo 1 para a tarefa 2.

Para continuar a geragdo do filho, sdo retirados do individuo V'1 a segunda operacdo da tarefa 0,
a segunda operacgdo da tarefa 1, e a primeira operacao da tarefa 2. Estas operagdes sdo colocadas nas
posic¢des vagas do vetor F'1 e na ordem em que aparecem no vetor V' 1. O filho gerado € representado

pelo vetor F'1 e estas operagdes retiradas do vetor V'1 estdo marcadas em negrito.

F1= (0 1 1 0 2 2

A factibilidade no cromossomo filho gerado ¢ mantida porque é garantida que a quantidade de
operacoes de cada tarefa que aparecem no vetor € igual ao nimero de maquinas.

A matriz A,,.,, para o primeiro filho F'1, ficard representada conforme Al.

01 2
Al =
1 0 2
A matriz da janela de tempo para este cromossomo filho F'1 estd representada em J7'1.

JT1 =

0/1 1/3 6/8
3/4 4/5 5/6

Segundo a janela de tempo J71'1, o makespan obtido para este individuo, pela mdquina 0, € igual
as.

O Diagrama de Grantt do escalonamento do filho gerado apds a execucdo da operacdo de crosso-
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ver 6, para o problema do job shop de 3 tarefas e 2 maquinas, € apresentado na Figura B.9.

maquina
0 0 1 2
1 ‘ 1 0 2
0 1 2 3 4 5 0o 7 8 tempo
tarefa

Fig. B.9: Diagrama de Grantt do escalonamento do filho gerado apds a execugdo do crossover 6 para
o problema do job shop 3x2.

B.7 Crossover7

A operagdo de crossover 7 foi aplicada na resolucdo do problema de escalonamento job shop
e foi descrita na Secdo 3.2.2.2. Considerando que os dois individuos, representados por V1 e V2,
sejam respectivamente os individuo pocket lider e pocket subordinado, e que realizardo a operacdo de

crossover 7.

Vi= (012 1 0 2

V2= 011 2 0 2

A matriz A,,.,, do vetor V'1, ficard representada conforme Al.
01 2
Al =
210
A matriz da janela de tempo para este cromossomo V1 estd representada em J7'1.

JT1 =
0/1 3/4 4/5

0/1 1/3 3/5 ]

Segundo a janela de tempo J1'1, o makespan obtido para este individuo, pelas maquinas O e 1, é

igual a 5.
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O Diagrama de Grantt do escalonamento do cromossomo V'1, para o problema do job shop de 3
tarefas e 2 maquinas, € apresentado na Figura B.7.

A matriz A,,.,, do vetor V2, ficara representada conforme A2.

01 2
A2 =
1 20
A matriz da janela de tempo para este cromossomo V2 estd representada em J7'2.

JT2 =

0/1 1/3 5/7
3/4 4/5 5/6

Segundo a janela de tempo J1'2, o makespan obtido para este individuo, pela mdquina 0, € igual
art.

Segundo este crossover, € verificado, para os dois individuos, qual € a tarefa menos ociosa. Para
verificar qual € a tarefa menos ociosa, que € a tarefa com menos tempo sem ser atendida por alguma
tarefa, € somado o tempo ocioso de cada tarefa entre as miquinas que a estdo atendendo. A matriz de
janela de tempo e a matriz A devem ser analisadas para somar este tempo 0cioso.

Para o individuo V'1, na qual a matriz de janela de tempo € representada por J71'1 e a matriz de
codificagdo é representada por A1, o tempo ocioso da tarefa 0 (0/1 na maquina O - 4/5 na maquina 1)
¢ igual a 3. O tempo ocioso da tarefa 1 (1/3 na maquina O - 3/4 na mdquina 1) é igual a 1. O tempo
ocioso da tarefa 2 (0/1 na maquina 1 - 3/5 na maquina 0) é igual a 2.

Para o individuo V2, na qual a matriz de janela de tempo € representada por J71'2 e a matriz de
codificagdo é representada por A2, o tempo ocioso da tarefa 0 (0/1 na maquina 0 - 5/6 na maquina 1)
¢ igual a 4. O tempo ocioso da tarefa 1 (1/3 na maquina 0 - 3/4 na mdquina 1) é igual a 1. O tempo
ocioso da tarefa 2 (4/5 na maquina 1 - 5/7 na maquina 0) é igual a 4.

A idéia do crossover 7 € cruzar as melhores seqii€éncias das tarefas menos ociosas. Comecando
com a tarefa 1, que € a menos ociosa para o invididuo V'1. A seqii€éncia de operagdes da tarefa 1 em
V1 € colocada no vetor do filho gerado, na mesma posi¢do em que aparecem no vetor V1. O vetor do
filho gerado € representado por F'1, onde as operagdes da tarefa 1, retiradas de V'1, estdo marcadas

em negrito.
Fi= (1 1 )

Em seguida, € analisada a tarefa 2 do invididuo V'1, que € a proxima menos ociosa. A seqiiéncia de
operacgoOes da tarefa 1 em V'1 € colocada no vetor do filho gerado, na mesma posi¢cdo em que aparecem

no vetor V1. As operagdes da tarefa 2, retiradas de V'1, estdo marcadas em negrito no cromossomo
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filho F1.
F1= (121 2

Em seguida, € analisada a tarefa 0 do invididuo V'1, que € a préxima menos ociosa. A seqiiéncia de
operacoes da tarefa 0 em 11 € colocada no vetor do filho gerado, na mesma posi¢do em que aparecem
no vetor V1. As operagdes da tarefa 0, retiradas de V'1, estdo marcadas em negrito no cromossomo
filho F'1.

F1= (0 1 2 1 0 2)

Se a mesma posicao na qual for inserida a operacdo ja estiver ocupada, a operacdo é colocada na
primeira posicao vazia do cromossomo filho.
Neste caso, o cromossomo filho gerado € igual ao cromossomo pai V1. Isto indica que a seqiiéncia

de atendimento das tarefas no individuo V'1 € melhor que a seqiiéncia de atendimento das tarefas no
individuo V2.

A factibilidade no cromossomo filho gerado ¢ mantida porque é garantida que a quantidade de

operacoes de cada tarefa que aparecem no vetor € igual ao nimero de miquinas.

B.8 Mutacdo 1

A operacdo de mutagdo 1 foi aplicada na resolucdo do problema de escalonamento job shop e
foi descrita na Secdo 3.2.2.2. Considerando que o individuo, representados por V'1, seja o individuo

pocket que realizard a operacdo de mutagdo 1.

Vi= 011 2 0 2

A matriz A,,.,, do vetor V'1, ficard representada conforme Al.

01 2
Al =
120
A matriz da janela de tempo para este cromossomo V'1 estd representada em J71'1.

JT1 =

0/1 1/3 5/7
3/4 4/5 5/6
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Segundo a janela de tempo J1'1, o makespan obtido para este individuo, pela méquina 0, € igual
a’.

O Diagrama de Grantt do escalonamento do cromossomo V1, para o problema do job shop de 3
tarefas e 2 maquinas, € apresentado na Figura B.8.

Segundo este operador de mutagdo, sdo sorteadas duas tarefas e, para cada tarefa, € sorteada uma
operacdo. Supondo que tenham sido sorteadas as tarefas 1 e 0 e, para a tarefa 1, tenha sido sorteada a
operacdo 1 e, para a tarefa 0, tenha sido sorteada a operagao 2.

Para gerar o filho, a primeira operagdo da tarefa 1 € trocada com a segunda operacao da tarefa 0.

O filho gerado € representado pelo vetor F'1, e as tarefas trocadas sdo marcadas em negrito.

F1= (0 0 1 2 1 2)

A matriz A,,.,, do vetor F'1, ficard representada conforme Al.

A1:012
0 21

A matriz da janela de tempo para este cromossomo F'1 estd representada em J71'1.

JT1 =

0/1 1/3 3/5
1/2 2/3 3/4

Segundo a janela de tempo J71'1, o makespan obtido para este individuo, pela maquina 0, € igual
abd.
O Diagrama de Grantt do escalonamento do cromossomo F'1, para o problema do job shop de 3

tarefas e 2 maquinas, € apresentado na Figura B.10.

maquina
00 1 2
o oom
0 1 2 3 4 5 0 7 8 tempo
tarefa

Fig. B.10: Diagrama de Grantt do escalonamento do filho gerado apds a execucdo da mutagdo I para
o problema do job shop 3x2.
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B.9 Mutacdo 2

A operacdo de mutagdo 2 foi aplicada na resolucdo do problema de escalonamento job shop e
foi descrita na Secdo 3.2.2.2. Considerando que o individuo, representados por V'1, seja o individuo

pocket que realizard a operacdo de mutagdo 2.

Vi= (0112 0 2
A matriz A,,.,, do vetor V'1, ficara representada conforme Al.
1 2
Al = X
1 20
A matriz da janela de tempo para este cromossomo V'1 estd representada em J71'1.

yop_ | O/t 173 5/7]

3/4 4/5 5/6

Segundo a janela de tempo J1'1, o makespan obtido para este individuo, pela méaquina 0, € igual
art.

O Diagrama de Grantt do escalonamento do cromossomo V'1, para o problema do job shop de 3
tarefas e 2 maquinas, € apresentado na Figura B.8.

Segundo este operador de mutacdo, sdo sorteadas duas tarefas distintas e, em seguida, sdo trocadas
todas as operacdes entre as tarefas.

Para gerar o filho, supondo que tenham sido sorteadas as tarefas 1 e 0, as primeiras operagcdes das
tarefas 1 e 0 sdo trocadas. Em seguida, as segundas operacdes das tarefas 1 e 0 s@o trocadas. O filho

gerado € representado pelo vetor F'1, e as tarefas trocadas sdo marcadas em negrito.

F1= (100 2 1 2

A matriz A,,.,, do vetor F'1, ficard representada conforme Al.

1
Al— 0 2
0 21

A matriz da janela de tempo para este cromossomo F'1 estéd representada em J7'1.
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JT1 =

0/2 2/3 5/7
3/4 4/5 5/6

Segundo a janela de tempo J71'1, o makespan obtido para este individuo, pela mdquina 0, € igual
aft.
O Diagrama de Grantt do escalonamento do cromossomo F'1, para o problema do job shop de 3

tarefas e 2 maquinas, € apresentado na Figura B.11.

maquina
0 1 0 2
1 ‘ 0 2 1
0 1 2 3 4 5 0 7 8 tempo
tarefa
0o 1 2

Fig. B.11: Diagrama de Grantt do escalonamento do filho gerado apds a execucdo da mutagdo 2 para
o problema do job shop 3x2.

B.10 Mutacdo 3

A operacdo de mutagdo 3 foi aplicada na resolucdo do problema de escalonamento job shop e
foi descrita na Secdo 3.2.2.2. Considerando que o individuo, representados por V1, seja o individuo

pocket que realizard a operacdo de mutagdo 3.

Vi= 0112 0 2

A matriz A,,.,, do vetor V1, ficard representada conforme Al.

1 2
Al = X
1 20
A matriz da janela de tempo para este cromossomo V'1 estd representada em J71'1.

JT1 =

0/1 1/3 5/7
3/4 4/5 5/6
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O primeiro filho, representado pelo vetor F'1, é gerado ap0s a troca da operagdo 1 da tarefa 0 com a

operacdo 1 da tarefa 1. As tarefas trocadas, no vetor F'l, estdo marcadas em negrito.

F1= (101 2 0 2

Segundo a janela de tempo J1'1, 0 makespan obtido para este individuo, pela maquina 0, € igual
art.

O Diagrama de Grantt do escalonamento do cromossomo V1, para o problema do job shop de 3

tarefas e 2 maquinas, € apresentado na Figura B.8.

Segundo este operador de mutacdo, sao sorteadas trés tarefas distintas e, em seguida, € sorteada

um operagdo para cada uma das tarefas.

Supondo que tenham sido sorteadas as tarefas 0, 1 e 2, e que tenha sido sorteada a operagao 1
para a tarefa 0, a operacdo 1 para a tarefa 1 e a operacdo 2 para a tarefa 2. Sdo gerados trés filhos

realizando a troca entre as tarefas O e 1, a troca entre as tarefas 0 e 2 e a troca entre as tarefas 1 e 2.

O primeiro filho, representado pelo vetor ['1, € gerado ap0s a troca da operagdo 1 da tarefa 0 com

a operacdo 1 da tarefa 1. As tarefas trocadas, no vetor F'1, estdo marcadas em negrito.

F1= (1012 0 2

O segundo filho, representado pelo vetor /2, € gerado ap0s a troca da operacdo 1 da tarefa 0 com

a operacdo 2 da tarefa 2. As tarefas trocadas, no vetor F'2, estdo marcadas em negrito.

F2= (2 112 0 0)

O terceiro filho, representado pelo vetor F'3, é gerado apds a troca da operacdo 1 da tarefa 1 com

a operacdo 2 da tarefa 2. As tarefas trocadas, no vetor F'3, estdo marcadas em negrito.

F1= (0 2 1 2 0 1)

A matriz A,,.,, do vetor F'1, ficard representada conforme Al.

1
Al— 0 2
1 20

A matriz da janela de tempo para este cromossomo F'1 esté representada em J7'1.
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JT1 =

0/2 2/3 4/6
2/3 3/4 4/5

Segundo a janela de tempo J1'1, o makespan obtido para este individuo, pela mdquina 0, € igual
a 0.
O Diagrama de Grantt do escalonamento do cromossomo F'1, para o problema do job shop de 3

tarefas e 2 maquinas, € apresentado na Figura B.12.

maquina
0 1 0 2
1 ‘ 1 2 0
0 1 2 3 4 5 0o 7 8 tempo
tarefa

Fig. B.12: Diagrama de Grantt do escalonamento do primeiro filho gerado apds a execucdo da muta-
¢do 3 para o problema do job shop 3x2.

A matriz A,,.,, do vetor F'2, ficard representada conforme A2.

1 2
A2 = 0
210

A matriz da janela de tempo para este cromossomo F'2 esta representada em J1'2.

JT2 =

0/2 2/4 4/5
0/1 2/3 5/6

Segundo a janela de tempo J1'2, o makespan obtido para este individuo, pela mdquina 1, € igual
a 6.

O Diagrama de Grantt do escalonamento do cromossomo F'2, para o problema do job shop de 3
tarefas e 2 maquinas, € apresentado na Figura B.13.

A matriz A,,.,, do vetor F'3, ficard representada conforme A3.

A32012
2 01
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maquina
0 | 1 2 0
1.2 1 0
0 1 2 3 4 5 0 7 8 tempo

tarefa

Fig. B.13: Diagrama de Grantt do escalonamento do segundo filho gerado apds a execugdo da muta-
¢do 3 para o problema do job shop 3x2.

A matriz da janela de tempo para este cromossomo '3 esta representada em J1'3.

JT3 =

0/1 1/3 3/5
0/1 1/2 3/4

Segundo a janela de tempo J1'3, o makespan obtido para este individuo, pela méaquina 0, € igual
a 5. Este € o melhor individuo gerado pelo operador de mutagdo 3.
O Diagrama de Grantt do escalonamento do cromossomo F'3, para o problema do job shop de 3

tarefas e 2 maquinas, € apresentado na Figura B.14.

maquina
0 | 1 2
1.2 0 1
0 1 2 3 4 5 0o 7 8 tempo
tarefa

Fig. B.14: Diagrama de Grantt do escalonamento do terceiro filho gerado apds a execugdo da mutagdo
3 para o problema do job shop 3x2.



