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Resumo

Os Algoritmos Evolutivos sao uma classe de algoritmos de busca e otimizacao que se ba-
seiam na teoria da evolugao, através de processos iterativos, com a utilizacao de populagoes
candidatas e buscam encontrar solu¢ao de um problema. O problema de programacao de
FJSP (Flexible Job Shop Scheduling Problem) é um problema de otimiza¢ao combinatéria
NP-dificil, em que um conjunto de Jobs compostos por tarefas sao escalonados, e este
problema que tem aplicagoes no mundo real. Devido a sua complexidade e importancia,
muita atencao tem sido dada para resolver este problema. Os problemas FJSP consistem
em dois subproblemas principais, que sao, a atribuicao de operagdes as maquinas e o se-
quenciamento de operagoes. Em problemas de escalonamento de dificil solugao, os métodos
tradicionais ndo sao capazes de fornecer resultados satisfatorios. Além disso, muitas vezes
nao existe um algoritmo exato para solucao do problema. Assim, deve-se buscar técnicas
mais eficientes ou capazes de retornar resultados de forma mais rapida, e neste contexto a
aplicagao de meta-heuristicas tem obtido os melhores resultados. Este trabalho tem como
um dos objetivos principais a alteracao de um algoritmo ja criado por alunos do Douto-
rado e Mestrado da UFU, consiste em um hibrido baseado no Estimation of distribution
algorithm (EDA) e aplicado em Heterogeneous Computing Scheduling Problem (HCSP).
Para testes e obtencao de resultados, o algoritmo trabalhou com DataSets ja conhecidos,
propostos por Kacem, Hammadi e Borne (2002). Foram analisados os resultados obti-
dos e comparados com outros trabalhos que utilizam meta-heuristicas diversas, e assim,
verificou-se que o algoritmo, incluindo as altera¢oes propostas e executadas, apresentou

resultados satisfatorios para os problemas avaliados.

Palavras-chave: meta-heuristica, otimizacao, escalonamento, jobs.
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1 Introducao

Computacao evolutiva refere-se a uma classe de algoritmos de otimizacao inspira-
dos no processo evolutivo biolégico. Essa abordagem envolve a aplicacdo de mecanismos
como sele¢ao natural, cruzamento (crossover), mutagao e hereditariedade, para encontrar
solugbes aproximadas ou 6timas para problemas complexos. O algoritmo evolutivo (AE)
¢ uma subdivisao da computacao evolutiva e esta inserido no conjunto de algoritmos
que compoem a busca estocastica geral, conforme Vikhar (2016). Meta-heuristicas sao
estratégias de alto nivel desenvolvidas para empregar heuristicas de maneira inteligente,
buscando eficientemente solu¢des quase Otimas para desafios complexos de otimizacao,

como abordado por Maier et al. (2019).

Numa visao geral, os problemas de escalonamento sao formulados como proble-
mas de otimizacdo e sao amplamente estudados, em especial devido a sua importancia
e aplicabilidade. Eles podem ser encontrados em diversas areas, seja na industria de fa-
bricacao, nos servigos de logistica, e com énfase na solu¢ao de problemas computacionais
distribuidos. Para estes problemas de escalonamento, meta-heuristicas podem e devem ser
utilizadas, pois sao as que apresentam resultados mais satisfatorios, principalmente por

serem capazes de lidar melhor com a natureza combinatorial destes problemas do que os
métodos tradicionais (VARELA, 2007).

Neste trabalho, sao tratados os problemas de escalonamento FJSP (Flexible Job
Shop Scheduling Problem) que consistem em dois subproblemas principais, que sao a atri-
buicdo de operagoes as maquinas e o sequenciamento de operagoes. Conforme Gao et al.
(2019), atribui¢do de maquinas é selecionar um equipamento de um conjunto candidato
para cada operagao, enquanto sequenciamento de operagdes entende-se por escalonar to-
das as operacoes de cada Job de acordo com a ordem previamente estabelecida. Como
o FJSP foi provado ser um problema complexo de ser resolvido (NP-dificil), métodos
tradicionais de otimizacao matematica nao sao capazes de lidar com esses problemas em
um periodo de tempo razoavel, sendo necessario recorrer a Algoritmos Evolutivos (EA) e

Inteligéncia de enxame (Swarm Intelligence).

Dentre as diversas meta-heuristicas existentes na literatura, devido ao bom re-
sultado apresentado na solugdo de problemas do tipo HCSP (Heterogeneous Computing
Scheduling Problem), para este trabalho foi utilizado EDA (Estimation Distribution Al-
gorithms). EDA sao algoritmos evolutivos, mas que diferenciam-se de outros algoritmos

evolutivos tradicionais por nao utilizar cruzamentos na geragao de novos individuos.

Em algoritmos EDA, ao invés de cruzamento, utilizam estimativa de distribuicao

de probabilidades para geré-los, tendo o modelo probabilistico como ponto central, e que
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por sua vez é o responsavel pela geracao dos novos individuos, como é mostrado em
trabalhos como o de Carvalho (2021).

1.1 Objetivo

O objetivo deste trabalho de conclusao de curso é aplicar um algoritmo hibrido
baseado na meta-heuristica EDA em problema de escalonamento do tipo Flexible Job Shop
Scheduling Problem (FJSP). O algoritmo mencionado foi desenvolvido para o problema
Heterogeneous Computing Scheduling Problem (HCSP) e obteve resultados compativeis
com a literatura. Entretanto, estes problemas tém caracteristicas diferentes e, por isso,

alteragoes foram necessarias para atender ao FJSP.

Assim, os objetivos especificos foram:

o Compreender o algoritmo hibrido baseado em EDA aplicado ao Heterogeneous Com-

puting Scheduling Problem (HCSP), a fim de determinar as alteragdes necessarias.

« Adaptar o algoritmo hibrido para aplicacao ao Flexible Job Shop Scheduling Problem
(FJSP), preservando ao maximo as especificagoes do algoritmo a fim de também

obter bons resultados.

o Avaliar o algoritmo adaptado em benchmarks conhecidos para o Flexible Job Shop
Scheduling Problem (FJSP).

o Comparar e analisar resultados em relagao a trabalhos que utilizam outras meta-

heuristicas.

1.2 Justificativa

Geralmente, em problemas de escalonamento de dificil solugdo, os métodos tradi-
cionais nao sao capazes de fornecer resultados satisfatorios. Além disso, muitas vezes nao
existe um algoritmo exato para solu¢ao do problema. Assim, deve-se buscar técnicas mais
eficientes ou capazes de retornar bons resultados de forma mais rapida, e neste contexto,

a aplicacao de meta-heuristicas tem obtido os melhores resultados.

Neste sentido, como a meta-heuristica EDA ( Estimation of distribution algorithm),
em especial uma versao hibrida, aplicada na solugao de problemas de escalonamentos,
como HCSP (Heterogeneous Computing Scheduling Problem), obteve bons resultados an-
teriormente, buscou-se aproveitar deste algoritmo neste trabalho, efetuando-se modifica-
¢oes de forma a adapté-lo & busca de solugoes de problemas do tipo FJSP (Flexible Job
Shop Scheduling Problem), com a expectativa de que ele também conseguisse bons re-

sultados, tendo em vista que ambos tratam de problemas de escalonamento, porém com
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suas particularidades, torna-se viavel contornar questoes pontuais relativas as restri¢oes

presentes no FJSP para se alcancar o objetivo desejado.

1.3 Organizacao do Trabalho

Este trabalho de TCC esta dividido, a partir deste ponto, nos seguintes capitulos:

o Capitulo 2, em que ¢ apresentado o referencial tedrico envolvido no trabalho como a
meta-heristica EDA, além da definicao dos problemas tratados. Ainda no Capitulo 2,
tem-se a revisao da literatura, onde se discutem algumas meta-heuristicas utilizadas

para resolver problemas FJSP.
o No Capitulo 3 é apresentado o desenvolvimento da adaptacao do algoritmo.
o No Capitulo 4 sao apresentados os resultados e a discussao.

o Por fim, no Capitulo 5, a conclusao.
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?2 Referencial Tedrico

Neste capitulo sdo abordados os principais fundamentos tedricos necessarios ao
desenvolvimento deste TCC, como conceitos e defini¢oes relativos a meta-heuristica utili-
zada, neste caso o EDA, além da definicdo dos problemas de escalonamento apresentados,
como HCSP e FJSP. Também sao apresentados os trabalhos relacionados e os que foram

utilizados como referéncia.

2.1 Algoritmos Evolutivos

Os Algoritmos Evolutivos (AE) sdo uma classe de algoritmos de busca e otimiza-
¢ao que se baseiam na teoria da evolucao, através de processos iterativos, com a utilizacao
de populagoes candidatas e buscam encontrar solucao de um problema. Os AE sao es-
pecialmente 1teis em problemas complexos, nos quais as abordagens tradicionais podem
enfrentar dificuldades, proporcionando uma metodologia flexivel e poderosa para explorar

espagos de solugao extensos e multidimensionais (VIKHAR, 2016).

Um AE é um método iterativo em que cada iteracdo ¢ denominada geracao, e ele
emprega operadores estocdsticos em um conjunto de individuos (a populagdo P) com o
objetivo de aprimorar sua aptidao, medida relacionada a fungao objetivo. Cada individuo
na populagao representa uma versao codificada de uma solugao tentativa para o problema.
A populagao inicial é gerada por meio de um método aleatério ou pela utilizacdo de uma
heuristica especifica para o problema em questdo. Uma fun¢do de avaliacao atribui um
valor de aptidao a cada individuo, indicando sua adequacao ao problema. De maneira
iterativa, a aplicagao probabilistica de operadores de variagao, como a recombinacgao de
partes de dois individuos ou mudangas aleatdrias (mutagoes) em seus conteidos, é con-

duzida por uma técnica de selecdo dos melhores, visando solugoes tentativas de maior
qualidade (VIKHAR, 2016).

2.2 Estimation of Distribution Algorithms

Os algoritmos EDA (Estimation Distribution Algorithms) sao algoritmos evoluti-
vos, mas diferenciam-se de outros algoritmos evolutivos tradicionais, como por exemplo
Algoritmos Genéticos, por nao utilizar cruzamentos para geracao de novos individuos. Ao

invés disso, utilizam estimativa de distribuicao de probabilidades para gera-los.

O EDA tem o modelo probabilistico como ponto central, que consiste na mode-

lagem de como estimar as probabilidades de distribui¢ao. Esse modelo é o responsavel
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por gerar os novos individuos, fazendo a escolha de cada elemento do individuo de forma
probabilistica. Dessa forma, sua estrutura e construgao estao associadas a definicao do
problema e a representacao da solugdo. (CARVALHO, 2021)

O algoritmo EDA, é composto pelas seguintes etapas:

« A populagao é inicializada com um tamanho [tam/.
o Avalia-se a Populacao que foi inicializada.

« Executa-se um laco de interacdo (repetindo-se até alcangar o critério de parada).

E dentro deste lago que a populacio evolui, onde ocorre a busca, e se d4 na seguinte
maneira:
e Selecao dos individuos para construgao do modelo probabilistico.
o Construcao do modelo probabilistico, com uso de uma matriz de probabilidades.
o Geragao de novos individuos.
e Substituicao dos individuos, selecionados no inicio do lago, pelos gerados aqui.
o Avaliacao dos individuos por uma func¢ao de aptidao.
Esse laco de iteracao deve ser executado até que o critério de parada, definido, seja

alcancado. Como exemplo de critério de parada: atingir uma quantidade pré-definida de

geracoes.

Algoritmo 1 EDA

Entrada: tamPop
1: pop < inicializarPopulacao(tamPop)
2: avaliar(pop)
3: enquanto nao atingir critério de parada faca
4 es < selecionar(pop, tamPm)
5 mp < construirModeloProbabilistico(es)
6: inds < criarNovosIndividuos(mp, tamPop — tamPm)
7
8
9

pop < substituirIndividuos(pop, es, inds)
avaliar(inds)
: fim enquanto

2.3 Problemas de HCSP

Por sistema de computacao heterogéneo podemos entender como um conjunto co-

ordenado de elementos de processamento, que neste contexto sao chamados de recursos,
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processadores ou simplesmente maquinas, e que estao interconectados através de uma rede.
Essa caracteristica heterogénea do HCSP (Heterogeneous Computing Scheduling Problem)
esta diretamente ligada a variedade nas capacidades computacionais dos diversos recursos
computacionais disponiveis neste sistema. Sendo assim, em um ambiente heterogéneo, as
maquinas ou processadores possuem diferentes niveis de desempenho, poténcia de pro-
cessamento dentre outras caracteristicas relacionadas ao poder computacional. E, essa
heterogeneidade surge devido as diferengas nas arquiteturas de hardware, velocidade de

clock da CPU, tamanhos de memoria, dentre outros.

Além da questao de heterogeneidade existente nas varias maquinas desse sistema,
hé outro ponto de relevancia, que é o conjunto de tarefas com requisitos computacionais
variaveis a serem executados no sistema. Por tarefa entendesse como a unidade de carga
de trabalho atomica, que nao pode ser dividida em pedagos menores nem interrompida
apés o inicio de sua execucao. E, esse tempo de execucao de cada tarefa individual varia

de uma méquina para outra.

O objetivo, ou desafio principal, no contexto dos problemas de HCSP, é encontrar
uma atribuicao eficiente de tarefas ou operagoes a esses recursos heterogéneos disponiveis,
levando em consideracao as disparidades existentes em suas capacidades. E isso adiciona
complexidade ao problema, ja que nao basta simplesmente distribuir tarefas, mas sim
otimizar essa distribuicdo com base nas caracteristicas individuais e especificas de cada
recurso. Sendo a métrica de otimizacao geralmente relacionada a eficiéncia global do

sistema, e também a utilizacio eficaz dos recursos com uma qualidade de servigo adequada.

Magquinas
Mag.0 Mag.1l Mag.2 Mag.3
Qper.0 2 1 1 2
Oper.1 2 4 2 1
é Oper.2 2 1 3 5
|c_“a Oper.3 4 3 5 3
Oper.4 2 2 1 4
Qper.5 3 1 4 2

Figura 1 — Tabela ETC para HCSP. Fonte: Autoria Prépria

Partindo-se do pressuposto de que o tempo de execugao de cada tarefa em cada
uma das maquinas seja conhecido, e representado por exemplo através de uma matriz
ETC (Figura 1), o HCSP propde entao encontrar uma atribuicao de tarefa/operagoes as
maquinas (Figura 2) que ird otimizar alguma métrica de qualidade. Assim, o escalonador
pode concentrar-se na otimizacao do makespan, que é um critério de otimizagao bem
conhecido, que é definido como o periodo de tempo entre o inicio da primeira tarefa e

a conclusao da tultima tarefa. Dessa forma, o makespan ¢ uma medida da produtividade
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(throughput) de um sistema de computagao.

Operagoes] 0 | 1 | 2| 3 | 4|5
Maquinaselecionadal] 2 | 3 |0 | 1| 2 | 3

Figura 2 — Atribuicao HCSP. Fonte: Autoria Prépria

O HCSP nao leva em consideracao as interdependéncias entre as tarefas. Sendo que
o problema formulado, parte do pressuposto de que todas as tarefas ou operacoes podem
ser realizadas de forma independente, e sem levar em conta a sequéncia de suas execugoes.
Sendo uma versao simplificada do problema de escalonamento mais abrangente, que em
outros casos, levaria em consideracao as interdependéncias entre as tarefas, nesse modelo
de tarefas independentes destaca-se em ambientes de computacao distribuida. Aplicacoes
que envolvem tarefas independentes sao comuns em diversas areas de pesquisa cientifica,

e também em infraestruturas compartilhadas, onde diversos usuarios submetem tarefas

para execugao (MASSOBRIO; DORRONSORO; NESMACHNOW, 2018).

2| % [k| 1| 2|3

Figura 3 — Individuo no HCSP.

2.4 Problemas de FJSP

Os problemas FJSP (Flexible Job Shop Scheduling Problem) consistem em dois
subproblemas principais, que sao, a atribuicao de operagoes as maquinas e o sequencia-

mento de operacoes.

Conforme Gao et al. (2019), atribui¢cdo de maquinas é selecionar um equipamento
de um conjunto candidato para cada operacao, enquanto sequenciamento de operagoes
entende-se por escalonar todas as operagoes de cada Job de acordo com a ordem previa-

mente estabelecida.

Como a maioria dos problemas FJSP sao complexos de serem resolvidos (NP-
dificil), métodos tradicionais de otimizacdo matemadtica nao sdo capazes de lidar com
esses problemas em um perfodo de tempo razodvel. E necessario desta forma, recorrer a
Algoritmos Evolutivos (EA) e Inteligéncia de enxame (SI) (WANG et al., 2008).

2.4.1 Modelo matemético da FJSP

O FJSP consiste em um conjunto de maquinas e em um conjunto de Jobs, tal
que cada Job é composto por uma sequéncia de operagoes. O objetivo é atribuir todas

as operacoes dos Jobs as maquinas, respeitando sempre essa ordem sequencial. Cada
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operacao da sequéncia requer e é processada por uma Unica méaquina, e por sua vez cada
maquina manipula apenas uma operacao por vez. Sendo assim, a operacao a ser executada
na sequéncia, deve sempre aguardar o final da execucao da operacao em andamento, para

posteriormente ser atribuida a alguma maquina que esteja disponivel para executa-la.

Notagoes e suposi¢oes necessarias na formulagao de um FJSP multiobjetivo, con-

forme Gao et al. (2019), sao as seguintes:

1) J ={J;},1 <i<n,éum conjunto de n Jobs a serem escalonados, ¢; denota o

nimero total de operagoes do Job J = {1,2,...,n}.
2) M ={My},1 <k <m, é um conjunto de m maquinas.
3) Job J; consiste em uma sequéncia predeterminada de operagoes. Assim O,

refere-se a operacao h de J;.

4) Cada operagao O;,, pode ser processada, sem interrup¢ao, em uma maquina
candidata M (O;,p, ). Pi,; . denota o tempo de processamento de O;,, na maquina My,

5) Varidveis de decisao

1, se a mdquina k for selecionada para operagao O;,p
Lish sk = L.
o 0, caso contrario

onde o tempo de conclusao da operacao O;,, ¢ denotado como ¢;,p,.

Existem, em literaturas publicadas, muitos objetivos para FJSP, incluindo tempo
de conclusao, tempo de fluxo, carga de trabalho da maquina, data de vencimento, custo

e consumo de energia. Esses objetivos sao formulados da seguinte forma:

e O tempo méaximo de conclusao de todos os Jobs chamados Makespan: Que é o
critério utilizado para comparar os resultados da heuristica, e representa o menor

valor maximo das execugoes.
o Chaz = Max(1<i<n)C;, Onde ¢; é o tempo de conclusao do Job J;.

O tempo total de fluxo, Criow = X(1<i<n)Ci; Onde ¢; € o tempo de conclusao do Job

J;.

e A carga de trabalho méaxima da maquina, Wy,., = max<j<m)wj, onde w; é a

carga de trabalho da maquina M.

A carga de trabalho total da maquina, Wreiar = X(1<j<m)w;, onde w; é a carga de

trabalho da maquina M;.

« Minimizar a antecipacao ou atraso, A\; = |¢; — d;|, onde d; é a data de vencimento
J;.
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2.4.2 FJSP considerando restricoes

No mundo real, sdo varias as restrigdes a serem consideradas para se resolver o
FJSP, como por exemplo: tempo de processamento incerto ou estocastico, quebra ou in-
terrupc¢ao de maquina, restricao de recursos, tempo de configuracao, tempo de transporte
da operacao, insercao dinamica de novo trabalho, sobreposicao de operacao, manutencao

preventiva, custo ou consumo de energia.

Essas restricoes aumentam a dificuldade em se obter solugoes de qualidade para
FJSP. E de modo geral, pesquisadores consideram uma ou mais dessas restri¢oes ao se
resolver o FJSP, conforme Gao et al. (2019).

Neste trabalho nao foram consideradas as restrigoes acima citadas, ja que o in-
tuito principal foi verificar a possibilidade de adaptacao do algoritmo EDA hibrido aos
problemas FJSP na busca de bons resultados e solu¢oes 6timas, considerando um tnico

objetivo, que é o makespan.

2.5 Trabalhos Correlatos

FJSP é um problema de otimizacao combinatoria NP-dificil, que tem diversas
aplicagoes no mundo real. Como abordado por Xie Liang Gao (2019), devido a sua com-
plexidade e importancia, muita atencao tem sido dada para resolver este problema. Neste
estudo, apresentado pelo referido artigo, os métodos e solugoes existentes para o FJSP na
literatura recente sao classificados em algoritmos exatos, heuristicos e meta-heuristicas, e
sao revisados de forma abrangente. Além disso, aplicagoes FJSP do mundo real também
sao apresentadas, além de se analisar as tendéncias de desenvolvimento da industria de
transformacao, e de futuras oportunidades de pesquisa de FJSP que é uma extensao do
classico Job Shop Scheduling Problem (JSP). E, uma das técnicas utilizadas para resolver

este tipo de problema é Algoritmo Genético.

Em Driss e Laggoun (2015) foi proposto um novo algoritmo genético (NGA) para
resolver FJSP de forma a minimizar makespan, onde uma nova representagao cromosso-
mica foi utilizada e adotou-se diferentes estratégias para efetuar cruzamento e mutacao.
O algoritmo proposto foi validado em uma série de conjuntos de dados de referéncia e
também testados com dados de uma fabricante de medicamentos. Assim, NGA se mostrou

mais eficiente e competitivo do que alguns outros algoritmos ja existentes.

Em artigo que também trata da utilizacao de técnicas de GA em problemas de
FJSP, Huang e Yang (2019) investiga o MOFJSP (multi-objective flexible job-shop sche-
duling problem) considerando o tempo de transporte, isto é, considerando o tempo que
ocorre entre as operagoes agendadas nas maquinas. Nele, uma abordagem com algoritmo

genético (GA) hibrido ¢ integrado com recozimento simulado para resolver o MOFJSP
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considerando o tempo de transporte, quando esse tempo nao é insignificante. Uma biblio-
teca externa de memoria de elitismo é empregado como uma biblioteca de conhecimento
para direcionar a busca do GA para a regiao de melhor desempenho. Como resultado, este
algoritmo mostrou desempenho melhor do que o GA original em termos de qualidade e

distribuicao de solucoes, em especial com relacao a flexibilidade no aumento de maquinas.

Outra técnica para resolver problemas de FJSP é a particle swarm optimization
(PSO). Teekeng Arit Thammano (2016) propds um novo algoritmo, denominado EPSO,
para resolver FJSP baseado em PSO (Particle Swarm Optimization). No EPSO inclui
dois conjuntos de recursos para expandir o espaco de solugoes do FJSP e evitar uma

convergéncia local 6tima de forma prematura. Esses dois conjuntos sao os seguintes:

I. Ciclo de vida da particula, que consiste em quatro caracteristicas: (1) cortejo de
chamada, aumentando o nimero da prole mais eficaz (novas solugoes); (2) estimula-
¢ao de postura, aumentando o nimero de descendentes dos melhores pais (solugdes
atuais); (3) reprodugao biparental, aumentando a diversidade da préxima geracao
(iteragao) de solugoes; (4) rotatividade da populagao, sucedendo a populagao (con-
junto atual de todas as solugbes) da geracao anterior, por uma popula¢do (nova

geragao) que seja tao capaz, mas mais diversa que o anterior.

II. Consiste de mecanismo de atualizacao de posi¢ao discreta, movendo particulas (so-
lugbes) em diregao ao lider de voo (melhor solugao), ou seja, trocando alguns inteiros
em cada solucao com aqueles da melhor solucao, usando estratégia de enxame seme-
lhante ao procedimento de atualizacao do PSO continuo. A fungao objetivo basica
usada foi minimizar o makespan, que é o objetivo mais importante, portanto, for-
necendo a maneira mais simples de medir a eficicia das solucoes geradas. Ao se
comparar o EPSO, utilizando 20 instancias de benchmark bem conhecidas, contra
dois métodos de otimizagdo amplamente divulgados, demonstrou-se que o EPSO

obteve um desempenho tao bom ou melhor do que os outros dois.

Em Perez-Rodriguez (2018), foi proposto uma abordagem de Pareto, baseada na
hibridizacao de um EDA e Mallows Distribution, de forma a se construir melhores sequén-
cias para os problemas FJSP, além de resolver objetivos conflitantes. Esta abordagem hi-
brida explora a informacao do fronte de Pareto usada como um parametro de entrada na
Mallows Distribution. Varias instancias e experimentos numeéricos sao apresentados para
ilustrar que o desempenho no chao de fabrica pode ser visivelmente melhorado usando a
abordagem proposta. Além disso, testes estatisticos foram executados para validar esta

pesquisa.

Em Carvalho (2015) foi desenvolvido um algoritmo para tratar o FJSP com mil-

tiplos objetivos, baseado em técnicas de computagao evolutiva com objetivo de alcancar e
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melhorar solugoes ja existentes. Onde o uso dessas técnicas se deu devido a capacidade de
manusear grande nimero de solugoes candidatas, o que faz delas apropriadas aos proble-
mas FJSP. O algoritmo proposto fez uso de algoritmos hibridos com intuito de contornar
aspectos relativos a convergéncia rapida que ocorre na aplicacdo em certas técnicas, ao
mesmo tempo que mantém a diversidade favorecida por outras. Utilizou-se entdo um algo-
ritmo baseado em PSO (Particle Swarm Optimization) associado a operadores genéticos,
assim evitando a convergéncia prematura, mantendo a diversidade da populagao e, con-
sequentemente, explora o espago de busca de forma eficiente apresentando boas solugoes

se comparado com outro trabalhos encontrados na literatura.

Em Carvalho (2021), sdo propostos dois indicadores, Taxa de Concentracao (Con-
centration Rate, CR) e Taxa de Diversidade (Diversity Rate, DR), para analisar carac-
teristicas comportamentais e determinar um ponto de parada para AEMO’s (Algoritmos
Evolutivos Multiobjetivo), além de um indicador que pode ser utilizado na determina-
¢ao do ponto de convergéncia de um AEMO, Indicador de Estabilidade no Espaco de
Solucoes (Stability in Solution Space). Sendo assim, para realizagdo dos experimentos,
dois AEMO’s foram propostos, o SEDA (Simple Estimation of Distribution Algorithm) e
o SEDASI (Simple Estimation of Distribution Algorithm with Swarm Intelligence), para
tratar o problema FJSP. Os experimentos realizados, que contemplaram os AEMO’s e
indicadores propostos e da literatura, foram realizados com o problema FJSP e com o
benchmark ZDT. Os resultados demonstraram a efetividade dos indicadores em apresen-
tar as caracteristicas pretendidas, e em facilitar a identificacdo dos pontos de interrupgao
e convergéncia de AEMOs, alcangando resultados competitivos em comparagdo com mé-

todos conhecidos na literatura.
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3 Desenvolvimento

Este capitulo detalha os materiais e métodos empregados no desenvolvimento deste
trabalho, além disso, é apresentada a descri¢cao do algoritmo EDA-hibrido utilizado como
base e as alteragoes propostas para adaptacao do codigo existente para resolugao de pro-
blemas de escalonamento FJSP. Por fim, a aplicagdo do algoritmo proposto é exemplificada

com os dados de uma matriz KC 4x5.

3.1 Materiais e Métodos

Foi desenvolvido um algoritmo para resolucao dos problemas de escalonamento
do tipo FJSP, baseado na implementacao e aprimoramento de um algoritmo desenvolvido
pelo aluno Rocha (2023) do Programa de Mestrado e Doutorado em Computagao da UFU,

que foi criado inicialmente para resolver problemas de escalonamento HCSP.

Tanto HCSP quanto FJSP sao classificados como problemas de escalonamento. As-
sim, foram realizados ajustes nos parametros de entrada, alteracoes de fungoes existentes

e criagao de fungoes especificas inerentes ao novo problema.

Foram utilizados conjuntos de dados amplamente conhecidos, como Kacem e Bran-
dimarte, com a finalidade de avaliar a performance do algoritmo. Na etapa final, foram
analisados os resultados obtidos e comparados a trabalhos que utilizam outras meta-
heuristicas, a fim de verificar se os problemas aos quais foram aplicados o algoritmo,

apresentaram resultados satisfatorios.

O topico a seguir introduz o algoritmo utilizado como base para a elaboracao deste

trabalho e apresenta as modificacoes realizadas.

3.2 Descricao do Algoritmo EDA-Hibrido

Devido ao fato desses problemas de escalonamento nao possuirem algoritmos exa-
tos que possam obter solugoes 6timas, hd a necessidade de aplicacao de técnicas nao
convencionais para obtencao de resultados satisfatérios, muitas vezes com grandes quan-
tidades de tarefas a serem distribuidas, sendo assim, utilizou-se de operadores genéticos,
dentre eles, mutacao, cruzamento e elitismo, os quais sao aplicados sobre uma quantidade

de individuos gerados aleatoriamente.

Cada operador genético utilizado no programa foi estruturado como uma funcao

individual, formando assim uma biblioteca de fung¢oes, utilizadas dentro de lagos, sempre
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que necessario, e atuando sobre os individuos que haviam sido gerados inicialmente e nas

geracoes seguintes.

O funcionamento do algoritmo ocorre da seguinte maneira: o algoritmo inicia a
partir da geracao de uma populagao aleatéria de individuos. A partir disso, o fluxo de
execucao adentra um lago de repeticao que é controlado pela quantidade de geracoes,
especificado como parametro do experimento. Dentro, é realizado a criacdo de uma nova
populacdo com a aplicagdo do EDA, em conjunto com uma matriz probabilistica e opera-
dores evolutivos selecionados. Por fim, os individuos gerados sao avaliados e ranqueados
por meio de uma func¢ao de aptidao, neste caso o fitness, com os melhores individuos sendo

usados na criagao da proxima populacao. O algoritmo 2 ilustra esse processo.

Algoritmo 2 Algoritmo Base Adaptado para FJSP
g+« 0
Gerar populacao inicial
enquanto Critério de parada ou aceite nao satisfeito faga
Gerar nova populacao com EDA + Matriz Probabilistica + operadores evolutivos
selecionados
Avaliar individuos com base na funcao de aptidao
6: Selecionar melhores individuos para formar a nova populac¢ao
7: fim enquanto

o

3.2.1 Implementacdo do algoritmo

Os cédigos utilizados e desenvolvidos neste trabalho utilizam a linguagem de pro-
gramacao Python, na versao 3.7. A geracao da matriz de probabilidades, operadores

evolutivos e outras rotinas FJSP utilizam célculos implementados pela biblioteca Numpy.

O algoritmo foi implementado em um ambiente de linha de comando, recebendo
uma série de parametros de entrada, como valores para variaveis dos operadores genéticos

e fungoes do modelo probabilistico.

No algoritmo, um individuo é representado por um vetor no qual todas as opera-
¢oes de todos os jobs sao ordenadas sequencialmente. As operacoes do primeiro job sao
dispostas em ordem, seguidas pelas operacoes do préximo job, e assim por diante. Os
valores de cada posi¢ao do vetor correspondem as maquinas em que serao executadas as

respectivas tarefas aos quais cada posicao representa.

Ao calcular a soma dos tempos de todas as tarefas presentes em todos os jobs de
um individuo, obtemos o fitness, que, em resumo, representa o tempo total de execugao

do individuo.

A tarefa é a unidade atomica de carga de trabalho que demanda certo tempo
para ser executada em uma determinada unidade ou entidade computacional, sendo o

ente a ser escalonado e atribuida a uma méaquina. Como se trata de um escalonamento
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Figura 4 — Individuo do FJSP. Fonte: Autoria Prépria.

nao preemptivo, nao pode ser dividida em fracoes, nem interrompida apods ocorrer sua
atribuicdo a uma maquina. Por sua vez, os jobs representam um conjunto de tarefas a

serem escalonadas.

J& o fitness é a medida que quantifica o quao bom é um individuo gerado, sendo
o fitness uma atribuicdo de valor numérico a solucao (individuo encontrado), com base
nos critérios e objetivos buscados no problema em questdao. Neste caso, o fitness dos
individuos é o tempo de conclusao das tarefas na sequéncia representada pelo individuo.
Como exemplo, na Figura 5 o valor do fitness é 25, isto é, o tempo gasto para executar

todas as tarefas/operagdes do individuo da Figura 4.
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Figura 5 — Fitness. Fonte: Autoria Prépria.

Por fim, Makespan é o critério utilizado para comparar os resultados da heuristica,
e representa o menor valor maximo das execugoes. Em outras palavras, o valor minimo
possivel e necessario para executar todas as tarefas/operagoes para um individuo. Na
Figura 6 tem-se o valor de 11 unidades de tempo, onde todas as tarefas foram executadas

de forma otimizada.

O programa recebe, por linha de comando os parametros de entrada, como valores
das variaveis referentes aos operadores genéticos, executa as fungoes relativas ao modelo
probabilistico e aos operadores genéticos, e ao fim da execucao retorna os valores de

makespan.

Um dos parametros fornecidos na linha de comando é o caminho do diretoério
que contém o arquivo com as informagoes da matriz ETC (figura 7). Nesta matriz, as
operacgoes de cada job sdo representados pelas linhas, ficando os jobs de forma sequencial
linha a linha, sendo as maquinas representadas pelas colunas e cada célula da matriz indica

o tempo demandado por cada tarefa em diferentes maquinas disponiveis, isto é, qual o
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Figura 6 — Makespan. Fonte: Autoria Propria.

tempo demandado por cada tarefa em cada maquina disponivel. Para cada instancia de
problema FJSP, proposta por Kacem, Hammadi e Borne (2002), foi criado um arquivo

com a ETC correspondente.

2 5 4 1 2
5 4 5 7 5
4 5 5 4 5
12 o 5 4 7 3
5 6 g 3 5
4 5 4 54 5
Il 8 B 7 9
6 1 2 5 4
@ 5 4 o 4
4 5 2 1 5
M1 5 2 4 12
5 1 2 1 2

Figura 7 — Tabela ETC para FJSP. Fonte: Kacem, Hammadi e Borne (2002).

3.2.2 Funcdes do algoritmo

Nesta subsessao, sao apresentadas as principais funcionalidades do codigo inicial,
que serviu como base para este trabalho. Além disso, sdo mostrados os c6digos desenvolvi-

dos para as novas funcionalidades envolvidas na resolu¢gao do problema de escalonamento
FJSP.
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3.2.2.1 Geracdo da populacdo inicial

A rotina que realiza a geracao da populacao inicial aleatoria de cada experimento
recebe o nimero de individuos desejados na populagao, nimero maximo de maquinas
disponiveis e nimero de tarefas a serem atribuidas, e constréi uma matriz com naxm, onde
n corresponde ao nimero de individuos e m representa a quantidade de tarefas, com cada

célula contendo um valor aleatério entre 0 e o nimero de méaquinas.

3.2.2.2 Ordenar populacdo

A funcao Ordenar populagao, recebe como entrada a matriz de tempos de execu-
¢ao, uma populagao de individuos e uma sequéncia de tarefas a serem escalonadas. Ela
calcula o makespan de cada individuo na populagao, utilizando de processamento paralelo
para melhorar sua eficiéncia. Em seguida, ordena os individuos com base nos makespans
calculados, retornando a populagao ordenada. Isso garante que os individuos com tempos

de execugao melhores sejam priorizados.

3.2.2.3 Modelo probabilistico e Matriz de probabilidade

A rotina que realiza a geracao da matriz de probabilidade implementa o modelo
probabilistico. Tal modelo representa um papel central no EDA e é baseado no paradigma
do modelo grafico probabilistico (LARRANAGA, 2002).

O modelo probabilistico é o responsavel por gerar novos individuos, ou seja, dire-
cionar o algoritmo no espago de busca. Isto é, ela objetiva dar suporte na formacgao de
novos individuos, de modo que as escolhas de cada elemento do individuo sejam feitas de
forma probabilistica, utilizando as informag¢oes do modelo (CARVALHO, 2015).

Assim, sua estrutura e construcao estao associadas a definicdo do problema e a
representagio da solugdo. Se um individuo (Figura 8) é formado por um vetor de m posi-
¢oes e cada posigao possui n possibilidades de valor, uma possivel proposta para modelo
probabilistico é uma matriz nxm, em que a posicao ixj representaria a probabilidade da
posicao j do vetor assumir o valor representado pela linha 4, na respectiva coluna j. Com
isso, o modelo probabilistico, utiliza uma matriz, denominada por matriz de probabilida-
des, onde cada coluna dessa matriz contém a quantidade de vezes que aquela operacao
aparece em cada maquina (ROCHA, 2023).

A Matriz de Probabilidade (MP), representada pela Figura 9, é uma matriz de
tamanho nxm, onde cada linha i, representa as operacoes e cada coluna j, representa uma
maquina. O percentual dos melhores individuos utilizados para sua formacao corresponde
a um total de N individuos, e ela é formada analisando esses N individuos e contando

o nimero de apari¢oes de cada associacdo entre uma maquina e uma tarefa. Portanto,
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Figura 8 — Individuo Hipotético. Fonte: Rocha (2023).

Maquinas

0|1

2

0|10

1

WO e D QU e
—_
[=]
—

Figura 9 — Matriz de Probabilidade

. Fonte Rocha (2023).

cada posicao i, j de MP contém o niimero de associagoes entre i e j que ocorreram nos

individuos N.

3.2.2.4 Preenchimento da matriz de probabilidade

O procedimento que realiza o preenchimento da matriz de probabilidade recebe

trés parametros de entrada, a matriz de probabilidades a ser preenchida, a populacao

de individuos e niimero de tarefas do experimento. A atribuicdo de valores acontece por

meio de um laco de repeticao, que é controlado pela quantidade de individuos, e onde é

realizado a contagem da frequéncia em que as tarefas foram atribuidas a determinadas

magquinas dentro da populagao, que é atribuida a cada célula da matriz, que é retornada ao

final do processo. Essa fun¢ao permite que a matriz capture a distribuicdo das atribuic¢oes

de tarefas as maquinas nos diversos individuos da populacao.
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3.2.2.5 Funcao roleta

A funcado roleta realiza uma selecao probabilistica na populacao de individuos.
Ela calcula pesos ponderados para cada individuo e os normaliza para garantir que a
soma seja 1. Em seguida, cria uma distribuicao de probabilidades com base nos pesos.
Um ntmero aleatoério é gerado e é encontrada a posi¢ao correspondente na distribuicao
cumulativa de probabilidades. Isso resulta na selecio de um indice na populagdo com
base nas probabilidades dos pesos. Esse indice selecionado é retornado como o individuo

escolhido para reprodugao.

3.2.2.6 Geracdo de novos individuo

A funcao criar individuo cria um novo individuo com base em uma matriz de
probabilidade e fungao roleta. Um novo individuo é gradualmente construido iterando
sobre as linhas da matriz de probabilidade. Para cada linha, um indice é selecionado
com base nas probabilidades definidas na mesma. Esse indice é entao adicionado ao novo
individuo, que é gradualmente construido ao longo das iteracdes. O novo individuo é

retornado no final da funcao.

3.2.2.7 Gerar nova populacdo

A funcao gerar nova populagao gera uma nova populagao de individuos com base
em uma matriz de probabilidade, na matriz de tempos e na fung¢ao roleta. Ela itera sobre
o nimero de individuos desejados, chamando a funcao de criagao de novos individuos para
criar cada individuo. Os individuos sdo adicionados a uma lista e, no final, essa lista é

retornada, sendo esta uma nova populagao com valores aprimorados de fitness.

3.2.2.8 Mutacdo

Tendo em mente que a mutacao ¢ um operador genético que busca introduzir pe-
quenas alteragoes aleatérias nos individuos de forma a explorar novas solugoes no espago
de busca, nesta fun¢ao, busca-se introduzir aleatoriedade tanto na selecao do individuo,
quanto na posi¢ao onde essa mutacao ocorreria nos individuos selecionados a sofrer mu-

tacao.

Assim, a funcao recebe quatro argumentos como entrada. O primeiro argumento
corresponde a uma lista de individuos que compoem uma populagao. O segundo argu-
mento é a probabilidade de mutagao, e seu valor é um ntmero inteiro entre 1 e 100. O
terceiro corresponde ao niimero de maquinas disponiveis, e o quarto é a matriz de tempos

demandados para execuc¢ao de cada tarefa em cada uma das maquinas disponiveis.

Inicia-se, assim, um lago que ird iterar sobre cada individuo na populagao. Para

introduzir aleatoriedade na fung¢ao, um nimero inteiro aleatério é gerado entre 1 e 100,
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representando uma probabilidade de mutacao. Em seguida, verifica-se se esse ntmero
estd dentro da probabilidade de mutacao especificada. Se estiver, a mutacao ¢ aplicada

ao individuo; caso contrario, nenhum ajuste é realizado.

Para cada individuo selecionado para mutagao, é escolhida aleatoriamente uma
posicao na sua sequéncia de tarefas. Em seguida, outra posicao é escolhida aleatoriamente.

As tarefas nessas posigoes sdo trocadas entre si.

O lago continuara a iterar sobre todos os individuos da populacao, sendo a mutagao

aplicada aqueles individuos que atenderam a condi¢ao de probabilidade.

3.3 Alteracoes para Resolucao de Problemas FJSP

Para adaptar o codigo inicial para a resolucao de problemas de escalonamento
FJSP, foi necessario a criacdo de um novo parametro de entrada e diversas rotinas para

viabilizar a implementacao do novo procedimento de calculo de fitness.

A primeira alteragao realizada consistiu na adi¢ao de um novo argumento de linha
de comando seq jobs, uma lista de nimeros inteiros correspondente ao niimero de opera-
¢oes que compoe cada job dentro do experimento. Sendo necessario inseri-lo de maneira
sequencial, por exemplo, um valor 3,4, 2, indica que a primeira job é composta por trés

operagoes, enquanto as jobs seguintes contem quatro e duas operagoes, respectivamente.

Esse novo parametro foi acrescentado em preparacao para a codificagdo da nova
funcao de calculo de fitness, sendo utilizada para criar partigoes distintas no vetor de
operacoes, de maneira sequencial, contendo a respectiva maquina onde cada tarefa da
job serd executada. A solugao proposta para o calculo de makespans é apresentada na

subsecao 3.3.3, enquanto as rotinas auxiliares sdo descritas nas subsecoes 3.3.1 e 3.3.2.

3.3.1 Recuperar sub jobs

No contexto de resolucao de problemas de escalonamento FJSP, as jobs sao de-
compostas em operagoes individuais, com cada uma sendo atribuida a uma respectiva
maquina para execucao. A funcdo que realiza essa divisao é ilustrada no Algoritmo 3,
que recebe a populagdo de individuos (individuos) e a lista contendo a quantidade de

operagoes de cada job em sequéncia (seq_jobs).

Nas linhas 2, 3 sao realizadas instanciacoes de dois valores, uma lista que armaze-
narda em qual maquina cada tarefa da job sera executada e uma lista que guarda o indice
inicial de cada particao dentro do vetor de operagoes, respectivamente. Uma variavel

contadora é inicializada na linha 4, com o objetivo de auxiliar nesta tarefa.

Apés a inicializac@o, a rotina adentra um laco de repeticdo, entre as linhas 5 e

9, que itera sobre os elementos da lista seq jobs. Nas linhas subsequentes, as maquinas
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Algoritmo 3 Rotina para Recuperacao de Sub Jobs

1: fungdo RECUPERARSUBJOBS(individuos, seq_jobs)
2 sub_ jobs <« ListaVazia()
3 start_indexes <— ListaVazia()
4: start index < 0

5: para ¢ em seq_ jobs faga
6 Adicione maquinas correspondentes a job i em sub_ jobs
7 Adicione start_index a lista start_ jobs

8 start index < start index + ¢

9 fim para

10: Retorne sub_jobs, start_indexes

11: fim funcao

correspondentes a job sdo extraidas do vetor de individuos. Os indices que devem ser
extralidos sao obtidos a partir da soma da variavel contadora start _index com a quantidade
de operagoes i. Por fim, o indice inicial é acrescentado a lista start _indexes e incrementado.
Ao fim desse processo, é retornado uma tupla com dois elementos, contendo as particoes

de maquinas e indices de inicio correspondentes a cada job.

3.3.2 Recuperar maquinas

Para possibilitar a execugao sequencial, caracteristica de problemas de escalona-
mento FJSP, foi criada a rotina Recuperar Maquinas, representada no Algoritmo 4. Essa
funcao foi criada com o objetivo de recuperar as maquinas onde serdo executadas a n-
ésima operagao de todos os jobs do experimento e deve ser invocada com o vetor de
méquinas particionado em jobs (sub_jobs) e um valor inteiro que informa o indice da

n-ésima operagao que seré executada (job_number).

A linha 2 inicializa uma lista de inteiros vazia, com o objetivo de guardar as
maquinas onde a n-ésima operacao de todas as jobs serdao armazenadas. Esse vetor sera
preenchido no lago de repeticao que abrange as linhas entre 3 e 9. Internamente, ¢ realizado
uma iteracdo em todas as partigoes e verificado, na linha 4, se a respectiva divisao possui
uma operacao na n-ésima posicdo e resgata a maquina onde ela sera executada. Caso
contrario, é realizado o preenchimento da lista de maquinas com o valor constante —1,
com o proposito exclusivo de simplificar o processamento realizado no calculo de makespan.

Ao término de todas as iteracoes do lago, a lista de maquinas é retornada.

3.3.3 Calcular fitness

A funcgao Calcular Fitness, descrita no Algoritmo 5, desempenha um papel es-
sencial neste trabalho, sendo responsavel pelo calculo de tempo de execucgao de todas as
maquinas, considerando as operagoes realizadas e os individuos gerados previamente, e

em conformidade as restri¢coes estabelecidas por problemas FJSP. Essa rotina recebe uma
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Algoritmo 4 Funcao para recuperar maquinas da n-ésima operacao

1: fungdo RECUPERARMAQUINAS(jobs, job_number)
2 maquinas < ListaVazia()

3 para particao em jobs faga

4 se Existe n-ésima operagao na particao entao
5: Adicione maquina correspondente a operacao n em maquinas
6 senao

7 Adicione -1 em maquinas

8 fim se

9 fim para

10: Retorne maquinas

11: fim funcao

matriz ETC, uma populacao de individuos (individuos) e a lista contendo a quantidade de
operagoes de cada job em sequéncia (seq_jobs). A modelagem proposta para o algoritmo
envolve escalonar as operacoes por ordem de sequéncia das jobs, dessa forma, em cada
iteragdo de um lago de repeticao externo, o tempo de execucao da i-ésima operacgao ¢é

somado na sua respectiva maquina.

Algoritmo 5 Funcao para calculo de fitness

1: fungdo CALCULARFITNESS(ET, individuos, seq_jobs)

2 qtd__operacoes < Maximo(seq__jobs)

3 jobs,indices < RecuperarSublJobs(individuos, seq__jobs)
4: makespans < VetorNumpy(QtdMaquinas)

5: tempos < FilaVazia()

6 para ¢ de 0 até gqtd_ operacoes faga

7 maquinas < RecuperarMaquinas(jobs, 1)

8 para maquina em maquinas faca

9: se houver operacao para ser executada entao
10: tempo < 0

11: se nao for a primeira operacao entao

12: ultimo__tempo <— Desenfileirar(tempos)

13: tempo < Maximo(ultimo__tempo, makespans[maquina))
14: tempo + tempo + makespans[maquina| + ET[tare fa][maquinal
15: senao

16: tempo <— makespans|maquina) + ET [tare fa)|[maquinal
17: fim se

18: makespans[maquinal < tempo

19: se job possui outra operagao entao

20: tempos <+ tempos.Enfileirar(tempo)

21: fim se

22: fim se

23: fim para

24: fim para

25: retorna Mazximo(makespans)

26: fim funcao
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No contexto de problemas de escalonamento FJSP, cada job pode ser executada de
maneira paralela, embora cada maquina nao seja capaz de executar mais de uma operacao
no mesmo tempo t. Essa restricao ¢ modelada com a introducao de uma estrutura de
fila, escolhida por apresentar performance superior quando as operagoes ocorrem em suas
extremidades, onde o tempo de término da tltima operagao da respectiva job é enfileirado,
sendo posteriormente comparado ao tempo da tultima atividade na maquina-alvo, com o
maior valor selecionado e somado ao tempo da maquina correspondente. Caso a tltima
operacao da respectiva job executada em uma maquina n seja finalizada apds o tempo
de término da ultima atividade em uma maquina-alvo m, a diferenca entre esses valores
corresponde ao tempo em que a maquina-alvo permaneceu ociosa, aguardando a atribuicao

de uma tarefa.

Sendo assim, a linha 2 instancia uma variavel de controle, preenchida com a quan-
tidade maxima de operagoes dentro de uma job do respectivo experimento. Em seguida,
a linha 3 realiza uma chamada ao procedimento "Recuperar Sub Jobs”, descrito anteri-
ormente na subsecao 3.3.1, e atribui seu resultado a duas variaveis distintas, contendo as
maquinas que executarao as operagoes particionadas por job, e seus respectivos indices de
inicio nas linhas da matriz ETC. Por fim, as linhas 4 e 5 realizam a inicializacao de um
vetor Numpy que armazena o tempo de término de execucao de cada maquina e uma fila

que expressa as restrigoes decorrentes da execucgao paralela do FJSP, respectivamente.

A execucao sequencial é expressa pelo lago de repeticao iniciado na linha 6, ga-
rantindo que sejam somados somente os tempos da n-ésima operacao de cada job. Em
sequéncia, é realizado uma chamada a rotina "Recuperar Maquinas”, descrita na subse-
¢ao 3.3.2, retornando uma lista contendo a maquina de execucgao da operagao n ou o valor
constante "—1” para indicar auséncia de tarefas, sendo utilizada posteriormente na linha
8 para iteracdo. Por sua vez, o indice da tarefa correspondente na matriz ETC é extraido

a partir do indice inicial da job no vetor de operagoes somado ao indice i.

Os trechos de codigo presentes entre as linhas 9 e 22 serao executadas caso haja
uma maquina para executar a n-ésima operacao da job, em termos praticos, caso o indice

7

da méquina seja diferente da constante "—1”. O tempo de execugao das operagoes sao
somados ao vetor de makespans, e enfileiradas, caso a respectiva job possua outra operacao.
A diferenca ocorre quando as primeiras operacoes de todas as jobs ja foram executadas,
com o fluxo de execuc¢ao adentrando o cédigo interno do ramo condicional da linha 11,
responsavel por expressar as restricoes de execucao paralela do FJSP. A partir daqui,
o tempo considerado para incremento no vetor de makespans é dado pelo maior valor
entre o tempo de término da ultima operagao da respectiva job e tempo de término da
ultima operacao na maquina-alvo, somado ao tempo de execucdo, para a respectiva tarefa,

extraido da matriz ETC.

Por fim, o valor de makespan para a populacao de individuos é dado pelo valor
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maximo do vetor de makespans e retornado para andalise em outras rotinas pré-existentes.

A Figura 10 apresenta um exemplo da execugao e distribui¢ao do tempo gasto por
todas operacoes que compoe um individuo, de acordo com a atribuicdo de maquinas e
uma tabela de tempos (ETC). Na Figura 10 (A), temos a representacao de um individuo
gerado aleatoriamente. Na Figura 10 (B), temos uma Matriz de Tempos (ETC), que neste
caso utilizou-se o problema 425 proposto por kacem. Na Figura 10 (C), uma simulacao do
calculo do fitness, com a distribui¢ao dos tempos de execucao de cada operacao preenchida
ao longo do eixo dos tempos, isto é, ao longo das linhas, com o tempo indicado pelas
colunas, enquanto cada uma das linhas correspondentes as maquinas disponiveis para

execucao das operacao.

No exemplo da Figura 10 (A), o individuo é composto por 4 Jobs, que por sua
vez possuem diferentes quantidade de operacoes. Por exemplo, o Jobl é composto por
3 operagoes, o Job2 é composto por 3 operacoes, o Job3 é composto por 4 operagoes

enquanto o Job4 ¢ composto por 2 operagoes.

A

Individuo:

O1r O2 03 O1 O2 O3 O1 O2 O3 04 O1 O2

N D O O Y E P e
L JL J

Job 1 Job 2 Job 4
B
KCasx5 Méquinas
[ )
v [ wiTwe Tws Twe Tws |
Sz 5 4 1 2
Job1 5 4 5 7 5
4 5 5 4 5
2 2 5 4 7 8
Job2 5 6 9 8 5
4 5 4 54 5
a3 |9 8 6 7 9
6 1 2 5 4
2 5 4 2 4
4 5 2 1 5
Joba | 1981 5 P 4 12
5 1 2 1 2
(]
Tempo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1" 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25
| HEN
v L]
o
. HEERERR
e L ] ]

Figura 10 — Execugao. Fonte: Autoria Prépria.

Os valores das células do vetor que representa o individuo correspondem as maqui-
nas as quais as operacoes serao executadas. Neste caso, a primeira posicao corresponde a
primeira operagao do Jobl e esta atribuida a maquina 3. Enquanto a segunda operacao,
que corresponde a posicao 2 do vetor, indica que ela foi atribuida & maquina 4. E assim

sucessivamente.
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Para obtencao do tempo de execucao dessas operagao, deve-se consultar a tabela
ETC demonstrada na Figura 10 (B). Cada linha dessa tabela indica os tempos de cada
uma das operagoes do individuo para todas as maquinas disponiveis, indicadas pelas
Colunas. Como exemplo, a primeira operagao do Jobl, se atribuida a maquina 3, conforme
10 (A), utilizard 4 unidades de tempo, conforme indicado na Primeira linha e coluna M3
da Figura 10 (B). Enquanto a operacao2 do Jobl, atribuida a méquina 4, necessita de 7
unidade de tempo. Esse processo de obtencao dos tempos se repete para todas as demais

operacoes.

As operagoes de cada job devem ser executadas de forma sequencial, isto é, a
operacao 2 de um job s6 pode comecar quando a operacao 1 desse mesmo job finalizar.
Como exemplo temos as operagoes do Job4, onde a segunda operacao comeca apenas no

tempo 7, j4 que a operacao 1 finalizou no tempo 6.

Além disso, como cada maquina s6 podera executar apenas uma operacao por vez,
o tempo de execucgao do proximo Job nesta maquina deve ocorrer apos ela finalizar. Como
acontece com a operacao 1 do Job/, que comega apenas no tempo 5, ja que antes disso a

maquina estd ocupada executando a operacao 1 do Jobl.

A sequencia da soma dos tempos de cada maquina, e preenchimento da Figura
10 (C), comega sempre pelas primeiras operagoes de cada job, apds obtencao e preen-
chimento de todas as primeiras operagoes, passa-se para as segundas operacoes e assim

sucessivamente.

Ao final, apds todos os tempos de todas as operagoes terem sido somados aos
tempos das maquinas as quais eles foram atribuidos, verifica-se qual a maquina possui o

maior tempo acumulado. Este valor serd o fitness do individuo.

Esse processo se repete para todos os demais individuos gerados, e o maior fitness

encontrado dentre todos os individuos, ser o valor de makespan.
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4 Resultados e Discussao

Como parametros de entrada, sao informadas a quantidade de individuos a serem
gerados de forma aleatdria, a porcentagem de mutagao a ser aplicada para a préxima
geracao, a quantidade de geragoes, a porcentagem de cruzamentos, além do porcentual
de elitismo a ser considerado e o caminho da ETC, que é a tabela de tempos estimados
que cada tarefa demanda para ser executada em cada uma das maquinas possiveis. A
execugao termina apos rodar todos as fungoes e lagos usando os parametros de entrada.
Para realizar miltiplas execucgoes com valores e parametros diferentes, ha a possibilidade
de adicionar multiplos valores para cada parametro, assim o algoritmo roda de forma

sequencial cada um dos valores definidos de um parametro especifico.

4.1 Experimentos

A coleta de dados foi realizada utilizando os 4 problemas propostos por Kacem,
Hammadi e Borne (2002) e que estao especificados nas tabelas 1, 2, 3, 4 e 5. Como
o objetivo é obter um makespan cada vez menor, o que significa encontrar um tempo
menor para execucao de todas as operagoes de todos os jobs, e como a variacao de cada
parametro impacta de alguma forma no valor obtido, ao fazermos diversas composicoes
entre os valores de pardmetros em cada execucgao, obtemos diferentes valores de makespan

que variam de acordo com a variagao nos parametros.

Assim, com base nos resultados obtidos nas modifica¢oes, pode-se selecionar os

melhores valores de cada parametro para que fossem testados os demais.

Para cada combinacao de valores de variaveis, foram feitas 30 execugoes a fim de

verificar o desvio nos valores de resultado.

Os valores utilizados foram os seguintes:

Mutacao: 5%.
« Elitismo: 20% e 30%.
e Numero de individuos: 50, 100, 500 e 2000.

o Numero de geragoes: 50 e 100

Os valores acima citados foram os que apresentaram os melhores resultados, sendo
que valores acima dos maiores utilizados ou menores do que os minimos considerados nao

demonstraram desempenho satisfatorio.
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Tabela 1 — Problema 4 x 5 de Kacem, Hammadi e Borne (2002)

Job O, M; M, M; M, M;

J Oy 2 ) 4 1 2
Oy 5 4 3 7 )
O; 4 ) D 4 )

Jy  Op 2 ) 4 7 8
Oy 5 6 9 8 5
O; 4 ) 4 54 5

J3  Op 9 8 6 7 9
Oy 6 1 2 5 4
O3 2 5 4 2 4
O, 4 ) 2 1 5

Jy Op 1 ) 2 4 12
Oy 5 1 2 1 2

Tabela 2 — Problema 8 x 8 de Kacem, Hammadi e Borne (2002)

J, O, My My, Ms My M; Mg M; Mg

J, 0, 5 3 5 3 3 - 10 9
O, 10 - 5 8 3 9 9 6
O, - 10 - 5 6 2 4 5

J, O, 5 7 3 9 §& - 9 -
O, - 8 5 2 6 7 10 9
O, - 10 - 5 6 4 1 71
O, 10 8 9 6 4 T - -

J; O, 10 - - 7 6 5 2 4
O, 0w 6 4 8 9 10 -
O, 1 4 5 6 - 10 - 71

J,O, 3 1 6 5 9 7 8 4
0, 12 11 7 8 10 5 6 9
O, 4 6 2 10 3 9 5 71

Js,, 00 3 6 7 & 9 - 10 -
O, 10 - 7 4 9 8 6 -
O - 9 &8 7 4 2 7 -
O, 11 9 - 6 7 5 3 6

Jb O, 6 7 1 4 6 9 - 10
O, 10 - 9 9 9 7 6 4
O, 11 5 9 10 11 - 10 -

J; O, 5 4 2 6 7 - 10 -
O, - 9 - 9 11 9 10 5
O, - 8 9 3 8 6 - 10

Jg O, 2 8 5 9 - 4 - 10
O, 7 4 7 8 9 - 10 -
O, 9 9 - 8 5 6 7 1
o, 9 - 3 7 1 5 8 -
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Tabela 3 — Problema 10 x 7 de Kacem, Hammadi e Borne (2002)

O, My M, Ms My M; Mg My

J;

11

10

10

14

15
4

o 0
<+ 3
o
S o
— 00
<+ o
o
11
—
61
—~
QSO
00
&

10

99

15

10
3

13

13

11
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Tabela 4 — Problema 10 x 10 de Kacem, Hammadi e Borne (2002)

Oz‘ Ml M2 M3 M4 M5 MG M7 MS MQ MIO

J;

11

10

10

13

11

10
15
11

10
13
12

13
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11
10
13
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23

17
10
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Tabela 5 — Problema 15 x 10 de Kacem, Hammadi e Borne (2002)

O, My My My My Ms Mg M; Mg My My
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Iy
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Os dados gerados permitiram analisar a eficiéncia do algoritmo criado e comparar
com resultados de outros trabalhos. Foram obtidos executando-se o algoritmo por diversas
vezes. A cada execucao do algoritmo, foram alterados os diversos pardmetros de entrada,
como numero de individuos a serem gerados, além de percentual de mutacao, cruzamento

e elitismo.

4.2 Resultados

Os resultados foram divididos em 4 tabelas, que correspondem as execugoes de

cada um dos problemas testados e analisados.

Em cada coluna das tabelas, temos uma combinag¢ao de valores para mutacao, eli-
tismo, Nuimero de individuos, Numero de geragoes. Em cada linha, temos as 30 execugoes,

Como exemplo, na primeira coluna da tabela, temos os valores:

Mutacao: 5.

Elitismo: 30.

e Numero de individuos: 50.

o Numero de geragoes: 50.

Tabela 6 — Execugoes do kacem 4x5

Problema 4x5

Mutacao 5 5 5 5 5 ) ) )
Elitismo 30 30 30 30 20 20 20 20
Individuos 50 50 100 100 50 50 100 100
N© Geragoes 50 100 50 100 50 100 50 100
N© de Execucgoes | 30 30 30 30 30 30 30 30
Menor Valor 11 11 11 11 11 11 11 11
Maior Valor 15 12 12 12 14 13 12 13
Média 11,633 | 11,366 | 11,133 | 11,066 | 11,566 | 11,633 | 11,100 | 11,100
Desvio Padrao 0,7951 | 0,4819 | 0,3399 | 0,2494 | 0,8439 | 0,6046 | 0,3000 | 0,3958
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Tabela 7 — Execucgoes do kacem 8x8
Problema 8x8
Mutagao ) 5) ) ) ) ) ) ) )
Elitismo 30 30 30 30 20 20 20 20 20
Individuos 50 50 100 100 50 50 100 100 1000
N¢ Geragoes 20 100 20 100 20 100 50 100 100
N¢ de Execucoes | 30 30 30 30 30 30 30 30 30
Menor Valor 24 20 19 18 23 20 17 17 15
Maior Valor 32 31 25 24 29 29 24 23 16
Média 27 25,5633 | 21,333 | 21,1 25,8 |25 20,533 | 20,833 | 15,866
Desvio Padrao | 1,7889|2,6043 | 1,7951 | 1,7578 | 1,4922 | 2,1756 | 1,4996 | 1,3437 | 0,3399
Tabela 8 — Execugoes do kacem 10x7
Problema 10x7
Mutacao 5 5 5 5 5 ) ) ) )
Elitismo 30 30 30 30 20 20 20 20 20
Individuos 50 50 100 100 50 50 100 100 1000
N© Geragoes 50 100 50 100 50 100 50 100 100
N© de Execucoes | 30 30 30 30 30 30 30 30 30
Menor Valor 16 15 12 12 14 15 12 12 11
Maior Valor 21 22 16 16 20 19 17 17 12
Média 18,233 | 17,500 | 14,266 | 13,900 | 17,200 | 16,733 | 14,300 | 14,033 | 11,333
Desvio Padrao | 1,4302 | 1,5864 | 1,2092 | 1,1060 | 1,5790 | 1,1528 | 1,3940 | 1,0796 | 0,4714
Tabela 9 — Execugoes do kacem 10x10
Problema 10x10
Mutagao ) ) ) ) ) ) ) ) )
Elitismo 30 30 30 30 20 20 20 20 20
Individuos 50 50 100 100 50 50 100 100 1000
N¢ Geragoes 50 100 20 100 50 100 50 100 100
N€¢ de Execucoes | 30 30 30 30 30 30 30 30 30
Menor Valor 11 10 9 8 12 11 8 9 7
Maior Valor 18 17 13 12 17 16 12 13 8
Média 13,933 | 13,4 10,4 19,833 | 13,633 | 13,066 | 10,5 104 | 7,2
Desvio Padrao | 1,6111|1,5188|0,9165 | 1,0980 | 1,3287 | 1,2893 | 0,9574 | 1,0520 | 0,4000
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Tabela 10 — Execugoes do kacem 15x10 - Parte 1

Problema 15x10

Mutagao 5 5 5 5 5 5 ) ) )
Elitismo 30 30 30 30 20 20 20 20 20
Individuos 50 50 100 100 50 50 100 100 500

N¢ Geragoes 20 100 50 100 50 100 50 100 100

N¢ de Execugoes | 30 30 30 30 30 30 30 30 30

Menor Valor 21 21 17 16 20 20 16 15 12

Maior Valor 28 29 21 21 27 28 21 21 14

Média 24,633 123,6 19,066 18,8 23,633 23,3 |18,833 18,666 | 12,666

Desvio Padrao | 1,8163 | 1,7243 | 1,1527 | 1,1662 | 1,7026 | 1,6361 | 1,2405 | 1,1926 | 0,5375

Tabela 11 — Execucoes do kacem 15x10 - Parte 2

Problema 15x10

Mutacao ) ) 5) 5 )
Elitismo 20 20 20 20 20
Individuos 100 500 1000 | 2000 | 2000
N© Geragoes 500 500 100 100 100
N de Execugoes | 30 30 30 30 30
Menor Valor 17 12 12 12 12
Maior Valor 21 14 14 13 12
Média 18,233 | 12,8 12,666 | 12,1 | 12
Desvio Padrao 1,1743 | 0,5416 | 0,5374 | 0,300 | O

Em resumo, os resultados acima apresentados, obtidos através do algoritmo pro-
posto neste trabalho, apresentaram os valores de makespan 11, 15, 11, 7 e 12 para as

amostras de teste (instancias de Kacem) 4x5, 8x8, 10x7, 10x10 e 15x10, respectivamente.

Para as 3 primeiras instancias totais, 4x5, 10x7 e 10x10, foram obtidas solucoes
6timas, compardveis a diversos outros trabalhos como Nouri, Driss e Ghédira (2015),
Wang et al. (2013), Caldeira e Gnanavelbabu (2019), e valores de benchmarks compilados
em Dauzere-Peres et al. (2024). Embora o resultado para a instancia 15x10 nao tenha
atingido a solucao 6tima, que seria o valor 11 representando o melhor valor alcangado na
literatura, o algoritmo demonstrou, de maneira geral, desempenho satisfatorio, chegando
ao valor 12, isto é, a apenas uma unidade de tempo do valor presente na literatura. E
importante observar que a analise se restringiu exclusivamente as instancias de Kacem,
em contraste com outros estudos que exploraram diversos benchmarks como em Dauzere-
Peres et al. (2024).
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Tabela 12 — Comparativo Kacem, Hammadi e Borne (2002) e Carvalho (2015)

Problema EDAh PSO+TS PSO+4+SA TS4+VNS MOGA SEA DIPSO

KC 4x5 11 11 - 11 11 11 11
KC 8x8 15 14 15 14 15 14 14
KC 10x7 11 - - 11 - 11 11
KC 10x10 7 7 7 7 7 7 7
KC 15x10 12 11 12 11 11 11 12

Na tabela 12, a coluna EDAh apresenta os valores obtidos na execugao do algoritmo
proposto neste trabalho de TCC (EDA-Hibrido) em comparagiao com outros trabalhos
citados por Carvalho (2015).

Os melhores resultados para as instancias Kacem, encontrados na literatura, sao
os mesmos apresentados na coluna TS+VNS e SEA da Tabela 12.

4.3 Analise dos Resultados

A andlise dos dados obtidos com a execugao do algoritmo sobre as matrizes ETC
propostas por Kacem, Hammadi e Borne (2002) consistiram em verificar quais as combi-
nacoes de parametros de entrada resultaram em melhores valores de makespan, como eles
afetaram nesse resultado e a partir de que momento eles passaram a nao mais acrescentar

vantagens na variagao dos valores.

De modo geral, a medida que se aumentava o nimero de individuos, melhores
resultados eram encontrados. Isso pode ser explicado pelo fato de uma populagao maior
fornecer uma diversidade maior de solugoes iniciais, e com isso aumenta a probabilidade
de, dentre essas solugoes, algum individuo com melhores caracteristicas ser encontrado e
favorecer as demais etapas de mutacao e cruzamento. Mas, a partir de certo ponto, apos os
valores convergirem para um valor minimo do makespan, de nada se adiantava aumentar
o nimero de individuos, ja que o resultado nao era alterado. Além disso, um impacto
negativo percebido, e ja esperado, foi que com o aumento do nimero de individuos o

custo computacional também aumentava.

Com relagdo ao numero de geragoes, o mesmo fato ocorrido com a variacao do
nimero de individuos se repetiu. A medida que o nimero de geragoes aumentava, menor o
makespan se tornava. E, para cada combinagao dos argumentos de entrada, um novo ponto
de convergéncia era observado, e, a partir desse ponto, nenhuma melhoria no resultado
era obtido. Esse comportamento pode ser explicado pelo fato do algoritmos nao ter tempo
de alcancar bons resultados quando a quantidade de geragoes é menor, convergindo para
um valor nao 6timo. Por outro lado, quando a quantidade de geracoes era significativa,

mais profundamente o espago de buscas era explorado e por sua vez o algoritmo tinha
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a oportunidade de alcangar resultados melhores. Também com a variagdo para mais na

quantidade de geragoes, ocasionava um custo computacional maior.

Diferentemente dos dois argumentos anteriores, com relacao a Mutacao foi neces-
sario encontrar um ponto de equilibrio no qual melhores resultados eram obtidos. Pois,
quando o percentual de mutagao ficava muito baixo, nao eram obtidos resultados satisfa-
torios, e por outro lado, quando se aumentava muito o valor em comparagao ao ponto de

equilibrio encontrado, resultados mais discrepantes eram observados.

Novamente algumas sao as razoes para esse comportamento, ja que um porcentual
muito baixo de mutacdo faz com que haja a necessidade de se explorar uma populacao
maior com mais diversidade ou entao mais geragoes de individuos. Mesmo tendo a van-
tagem de permitir que caracteristica vantajosas ou benéficas se mantenha na populagao,
enquanto um valor mais alto para mutacao causa uma diversificacdo maior, muitas vezes

alterando trechos do individuo que propiciavam caracteristicas benéficas.

Quanto ao Elitismo, mais uma vez o valor com os melhores resultados foi obtido
empiricamente, nao sendo percebido nenhum resultado vantajoso para valores acima ou

abaixo do valor ao qual forneceu o melhor makespan.

4.4 Discussao

Em relacao aos resultados, o algoritmo proposto neste trabalho obteve os valores
de makespan 11,15, 11, 7 e 12 para as amostras de teste (instancias de Kacem) 4x5 (tabela
6), 8x8 (tabela 7), 10x7 (tabela 8), 10x10 (tabela 9) e 15x10 (tabela 11), respectivamente.
Para as 3 primeiras instancias foram obtidas solugoes Otimas, comparaveis a diversos
outros estudos Wang et al. (2013), Caldeira e Gnanavelbabu (2019). Embora o resultado
para a instancia 15x10 nao tenha atingido a solugao 6tima, com 11 representando o melhor
valor alcancado na literatura, o algoritmo demonstrou, de maneira geral, desempenho
satisfatério. E importante observar que a anélise se restringiu exclusivamente as instancias
de Kacem, em contraste com outros estudos que exploraram diversos benchmarks como

em Dauzere-Peres et al. (2024).

Os resultados satisfatérios, chancelaram a viabilidade de adaptacao do algoritmo
hibrido aplicado ao HCSP nos problemas FJSP, levando em consideracao suas particula-
ridades. Foi evidenciada a amplitude e aplicabilidade das técnicas de meta-heuristicas em
contextos de escalonamento de elevada complexidade, nos quais métodos convencionais
nao conseguem produzir resultados satisfatorios Xie Liang Gao (2019). A utilizagdo da
estimativa de distribuicdo de probabilidades realizada em conjunto com os operadores
genéticos foi um fator de importancia para o sucesso dos resultados. O estudo de Cao et
al. (2022) também demonstrou a eficdcia e praticidade dessa abordagem na resolugao de
FJSP multiobjetivo.
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Os bons resultados obtidos na execucao do algoritmo hibrido, neste trabalho, corro-
boram com a ideia que, devido a complexidade intrinseca aos problemas de escalonamento
e & auséncia de algoritmos exatos que garantam solugoes 6timas, a resolucao eficaz des-
ses desafios requer a implementacao de técnicas nao convencionais, especialmente quando
hé extensos volumes de tarefas a serem distribuidas Xie Liang Gao (2019). E, nesse ce-
nario complexo especifico, utilizou-se a meta-heuristica EDA com operadores genéticos,
destacando-se trés operadores especificos - mutagdo, cruzamento e elitismo - como ele-

mentos fundamentais.

Considerando as atuais tendéncias de desenvolvimento na industria de transforma-
¢ao e as aplicagoes FJSP do mundo real, este trabalho nao apenas visou abordar desafios

imediatos, mas também contribuir para as pesquisas relacionadas ao FJSP.
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5 Conclusao

Os estudos sobre Estimation Distribution Algorithm (EDA) e Heterogeneous Com-
puting Scheduling Problem (HCSP) foram essenciais para compreensao do problema que o
algoritmo inicial fornecido propunha fazer, enquanto o estudo de Flezible Job Shop Sche-
duling Problem (FJSP) deu o norte a ser seguido na execucao das alteragoes do algoritmo

e na elaboracao do novo codigo que buscava atender os objetivos propostos nesse trabalho.

A compreensao do algoritmo hibrido baseado em EDA aplicado ao HCSP, propor-
cionou uma visao mais esclarecedora sobre a implementacao dessas meta-heuristicas em

contextos de otimizacao.

Apos a realizacdo das alteracdes no algoritmo e elaboracao de um novo cédigo
destinado aos problemas FJSP, pdde-se passar para a etapa de testes e coleta de resulta-
dos, que aqui, especificamente relacionados aos problemas de escalonamento Flexible Job
Shop Scheduling Problem (FJSP), se mostraram adequados ja que retornaram resultados

satisfatérios, isto é, dentro do que é encontrado na literatura relacionada ao FJSP.

Outro ponto relevante foi demonstrar a possibilidade de adaptacao do algoritmo hi-
brido aplicado ao HCSP nos problemas FJSP. Bastando levar em consideragao suas pecu-
liaridades. Assim, perceber a abrangéncia e aplicabilidade das técnicas de meta-heuristicas
em problemas de escalonamento de dificil solucao, em que métodos tradicionais nao sao

capazes de fornecer resultados satisfatérios.

Uma das limitacoes que impediram uma aplicacdo mais abrangente, em especial a
diferentes benchmarks, foi o fato de nao ser possivel trabalhar com problemas que possuam
Matrizes de Tempo (MP) incompletas, isto é, que nao possuam tempos de todos os jobs
em todas as maquinas disponiveis. Além disso, a falta de tempo para explorar outros
problemas foi significativa, uma vez que os ajustes e adaptagoes do cdédigo consumiram

grande parte do prazo disponivel.

Pela relevancia e aplicabilidade do tema, sugere-se, para futuros trabalhos e inves-
tigagoes, estender a utilizagdo do algoritmo hibrido baseado em EDA, desenvolvido neste
trabalho, a diferentes benchmarks, em especial aqueles que possuam Matrizes de Tempos

(MP) incompletas.

O algoritmo, utilizado nesse TCC e implementado em Python, esta disponivel para
consulta e utilizagdo piblica no repositério do GitHub Borges (2024). O cédigo-fonte é
fornecido com os exemplos e testes utilizados, permitindo que pesquisadores e profissi-
onais possam aplicar o algoritmo em seus proprios contextos e o modifiquem conforme

necessario.
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