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dependente de seqiiéncia

Kairon Freitas Guimaraes

Resumo

Job Shop Problem é considerado um dificil problema de otimizac¢ao combinatoria.
Apesar da diversidade de métodos de solucao e da evolucao da tecnologia dos pro-
cessadores, problemas de escalonamento ainda sao considerados dificeis, devido a
natureza combinatorial, o que o caracteriza como sendo um problema NP-Completo.
Este trabalho apresenta uma proposta baseada em algoritmos genéticos para pro-
blemas Flexible Job Shop Problem, uma extensao de JSP, tendo como principais as-
pectos o tempo de configuracao dependente da seqiiéncia e otimizacao multi-critério.
Sao varios os ambientes onde surgem a necessidade de realizagao de atividade de
escalonamento ou sequenciamento. Ambientes de work flow freqiientemente apre-
sentam a necessidade de sequenciamento das atividades a serem executadas por cada
recurso. Neste sentido, este trabalho também apresenta a integracao de escalona-
mento FJSP a work flow através de uma arquitetura para modelagem de processos
denominada Workflow Genético, que serve como uma ferramenta para auxiliar na
definicao ou otimizacao de modelos de processos.

Palavras-chave: FJSP, tempo de configuracao dependente de seqiiéncia, Algo-

ritmos Genéticos, Workflow.
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Kairon Freitas Guimaraes

Abstract

A Job Shop Problem (JSP) may be considered a hard combinatorial optimization
problem. Although the various problem solution methods and processors technologi-
cal evolutions, scheduling problems still figure out as hard to solve problem, mainly
due its combinatorial nature which characterize them as NP-Complete Problems.
This work present a genetic algorithm method to solve Flexible Job Shop Problem,
an extension of JSP, which major aspects involves the separable sequence-dependent
setup time and multi-objective optimization. There are several environments where
the need of the best scheduling or sequencing of activities exists. Workflow environ-
ments frequently present this need of optimal performance for activity sequencing
for each resource. In that way, this work also presents the integration of schedu-
ling FJSP to a workflow through a process modeling architecture know as Genetic
Workflow, a tool that may assist the definition or optimization of process modeling.

Keywords: Flexible Job-Shop Scheduling, Genetic Algorithms, Separable Se-
quence-Dependent Setup Time, Workflow.
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Capitulo 1

Introducao

Os problemas de escalonamento estao amplamente difundidos em uma grande diver-
sidade de atividades industriais ou tecnoldgicas e tém adquirido um carater notério,
mediante as exigéncias de aumento da producao de bens. Nesse aspecto, peque-
nas falhas podem desencadear desde pequenos prejuizos de ordem cronoldgica até a
paralisacao completa de todo um setor.

Escalonamento é um processo de tomada de decisao que se preocupa com a
alocacao de recursos limitados para tarefas ao longo do tempo, e possui como meta
a otimizacao de uma ou mais fungoes objetivo, conforme apresentado por Pinedo [45].
E um processo presente na maioria dos sistemas de producao e manufatura, bem
como na maioria dos sistema de processamento de informacoes tendo aplicacao
em diversas areas tais como, sistemas de manufatura flexiveis, planejamento de
produgao, projeto de computadores, processamento de informacao, logistica, comu-
nicacoes, entre outros.

Os recursos e tarefas podem apresentar uma grande variedade de formas. Os
recursos podem ser maquinas em um chao de fabrica, pistas em um aeroporto,
processadores em um sistema de computacao, entre outros. As tarefas podem ser
operacoes em um processo de producao, pousos e decolagens em pistas de um aero-
porto, execucao de software em um sistema de computacao, entre outros. As fungoes
objetivo também podem ser diversas, como a minimizacao do tempo médio gasto
por operacoes de montagem de pecas em maquinas de uma linha de producgao ou
a minimizacao do nimero de pousos e decolagens atrasadas em um aeroporto. Em

geral, uma tarefa é chamada de job e possui uma seqiiéncia de operacgoes, e um
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recurso ¢ chamado de maquina.

Apesar da diversidade de métodos de solugao e da evolugao da tecnologia dos
processadores, problemas de escalonamento ainda sao considerados dificeis, devido
a natureza combinatorial. Além disso, podem apresentar restrigoes, aumentando as-
sim esta dificuldade. A sua ampla utilizacao em problemas do mundo real, justifica
o grande ntmero de pesquisas ja realizadas e mantém o interesse em desenvolver
técnicas de resolucao que consigam boas solucoes e com tempo computacional ade-
quado.

Ao longo do tempo, os ambientes para aplicacao de escalonamento evoluiram
e introduziram novas caracteristicas que se por um lado aumentam a eficiéncia e
flexibilidade, por outro tornam o problema ainda mais dificil. Dentre estas carac-
teristicas destaca-se a possibilidade de uma mesma operagao ser realizada por mais
de um recurso, ou a necessidade de considerar tempos de configuragao entre as
execucoes de operacoes consecutivas em uma mesma maquina.

O tempo de configuracao é outra caracteristica importante que pode ser intro-
duzida em JSP (Job Shop Problem) e FJSP (Flexible Job Shop Problem) e torna-los
problemas mais gerais. Allahverdi et al. [2] argumentam que o tempo de configuragao
tem sido negligenciado ou considerado parte do tempo de processamento de cada
operacao, mas que em muitos problemas do mundo real é necessario considerar a

sua existéncia separadamente do tempo de processamento.

1.1 Objetivos

Sao varias as classes de problemas de escalonamento, tais como Maquina Unica,
Maéquinas em Paralelo, Flow-Shop, JSP e FJSP. Ha também uma diversidade de
propostas no sentido de obter solugoes aproximadas, baseadas nas mais diferentes
técnicas e teorias, tais como, Programacao Inteira, Busca Tabu, Recozimento Simu-
lado, Algoritmos Branch and Bound, Algoritmos Genéticos, entre outras.

Este trabalho apresenta uma proposta para FJSP com tempo de configuracao
dependente de seqiiéncia através de AGs hibridos. FJSP é uma extensao de JSP,
desde que permite cada operacgao ser processada em mais de uma maquina. Esta
flexibilizacao introduz duas novas dificuldades para o JSP cléssico: associar cada

operacao a uma maquina apropriada e, determinar a seqiiéncia de operagoes em
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cada maquina [28].

As pesquisas [11,12,15,19,25,27,32-34, 37,41, 49, 50,57, 59] mostram que AGs
podem ser aplicados a problemas de escalonamento, em particular a problemas JSP
e FJSP, por apresentar bons resultados em problemas de otimizagao combinatorial.
Assim, o objetivo deste trabalho é apresentar uma proposta baseada em AG para
FJSP com tempo de configuracao dependente de seqiéncia. O AG proposto com-
bina operadores genéticos é heuristicas para introduzir conhecimento especifico do
problema e, também técnicas de geragao da populacao inicial, que visam melhorar
a convergencia e a qualidade das solugoes geradas.

Recentemente, técnicas de escalonamento tém sido aplicadas a problemas de
work flow como, por exemplo, Tramontina [51] que apresenta pontos de sinergia
entre as duas areas, que se explorados podem melhorar a eficiéncia dos ambientes de
workflow, e em Tramontina et al. [6] tém-se uma proposta para a integragao de JSP a
work flow. Entretanto, neste trabalho é considerada a utilizacao de FJSP, pelo fato
de uma mesma operacao ser executada por mais de um recurso, uma caracteristica
importante e muito freqiiente em ambientes de work flow e que nao é considerada
em um JSP.

Assim, este trabalho apresenta também a aplicacao e a integracao do escalona-
mento proposto ao Workflow Genético, Alves et al. [3] e Guimaraes et al. [27], uma
arquitetura para geracao automatica de modelos de processos em work flow, que
pode ser utilizada como uma ferramenta para auxiliar na definicao ou melhoria de
modelos de processos a serem executados em sistemas SGWf (Sistema de Geréncia

de Workflow).

1.2 Organizagao

Este trabalho esta organizado da seguinte forma. O Capitulo 2 caracteriza os proble-
mas JSP e FJSP e apresenta os conceitos fundamentais da teoria de escalonamento.
No Capitulo 3, sao apresentadas algumas técnicas para solucao de problemas JSP
e FJSP, enfatizando a utilizacao de AGs. Assim, uma visao geral desta técnica
também sera apresentada. O Capitulo 4 descreve o AG proposto para FJSP com
tempo de configuracao dependente de seqiiéncia, apresentando detalhes do desen-

volvimento, analise e discussao dos resultados.
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O Capitulo 5 explora a utilizacao de técnicas de escalonamento aplicadas a am-
bientes de work flow utilizando Workflow Genético, uma arquitetura para geragao
automatica de modelos de processo. Para isso, é realizado uma contextualizagao
de ambientes de work flow apresentando os principais conceitos e dificuldades en-
volvidas. Ao final deste capitulo sao apresentados os resultados desta integracao.
Finalmente, no Capitulo 6, apresenta-se a conclusao, identificando aspectos a serem

explorados em trabalhos futuros.



Capitulo 2

Conceitos de Escalonamento

Problemas de escalonamento estao presentes na maioria dos sistemas de producao e
manufatura, bem como na maioria dos sistemas de processamento de informacgoes,
tendo aplicacao em diversas areas tais como, sistemas de manufatura flexiveis,
planejamento de producao, projeto de computadores, processamento de informacao,
logistica, comunicagoes, entre outros.

Problemas de escalonamento, em geral, consideram um conjunto de tarefas que
devem ser executadas em um conjunto de maquinas, sendo seu principal objetivo
determinar a atribuicao destas tarefas as maquinas de forma a otimizar alguma
medida de desempenho. Uma tarefa é chamada de job e um recurso de maquina,
sendo que em geral, um job representa um processo com um conjunto de operagoes
distintas, identificaveis, com pontos de inicio e término bem definidos e que juntas
atingem um objetivo.

A solucao de um problema de escalonamento consiste na associacao das tarefas
as maquinas, distribuidas ao longo do tempo, de forma que otimize a fungao objetivo
desejada. Identificar uma atribuicao 6tima é uma tarefa dificil, pois o nimero de
atribuigoes possiveis cresce rapidamente a medida que se aumenta o ntumero de
tarefas e maquinas, sendo que para n tarefas ha n! ordens diferentes de se executar
as tarefas e, considerando ainda m maquinas (m > 1), o nimero de atribuigoes
possiveis é dado por (n!)™.

Este capitulo apresenta os conceitos fundamentais da teoria de escalonamento e
estabelece os aspectos técnicos para o restante deste trabalho. Assim, a secao 2.1

apresenta classificagoes para problemas de escalonamento, em especial a classificagao
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que utiliza a notacao de Graham. A secao 2.2 descreve problemas de escalonamento
do tipo JSP e FJSP, delineando também consideragoes sobre tempos de configuracao
e, finalmente, na secao 2.3 tem-se as formas de apresentacao de uma solucao do

problema de escalonamento.

2.1 Classificacao dos problemas de Escalonamento

Ha diversas classificacoes para caracterizar problemas de escalonamento, devido ao
grande nuimero de aspectos a serem considerados. Por isso, uma classificacao deve
ser tao abrangente quanto possivel, a fim de absorver senao todos, mas pelo menos a
maioria destes aspectos. A partir de uma tal classificacao é possivel antever direcoes
e perspectivas das pesquisas conduzidas na area, assim como oferecer uma visao
geral das principais abordagens e paradigmas propostos.

Por exemplo, Vaca [52] apresenta uma revisao das classificagoes utilizadas para
caracterizar os problemas de escalonamento, baseada em aspectos gerais dos pro-
blemas e em hipdteses sobre os jobs, maquinas e tempos de processamento. Além
disso, considera um esquema que classifica os problemas de escalonamento de acordo
com restrigcoes tecnolégicas dos jobs, critério de programacao, ambiente de escalo-
namento, natureza do escalonamento e complexidade de processamento.

Maccarthy et. al [39] apresentam um esquema de classificacao, criado por Con-
way, baseado em quatro descritores que consideram aspectos como o niimero de jobs,
nimero de méaquinas, tipo de fluxo e de restrigoes tecnologicas e de administracgao,
além do critério a ser otimizado. Por exemplo, n/m/J/C,q. refere-se ao problema
job shop com n jobs e m maquinas, cujo objetivo é minimizar o tempo total de
processamento (makespan).

Lenstra [31] introduziu um parametro A ao terceiro descritor desta classifica¢ao
para representar algumas variacoes relevantes relativas ao tipo de fluxo. Uma clas-
sificagdo mais abrangene é apresentada por Graham et. al [26]. Ainda que similar
as classificacoes anteriores e utilizando o esquema de descritores, permite considerar
a variedade de aspectos presentes em problemas de escalonamento. Assim, a partir
desta notagao é possivel identificar as diferentes classes de escalonamento de uma
forma simples e, por isso, sera vista com mais detalhes a seguir. Além disso, sao

apresentadas as classificacoes quanto ao ambiente e a natureza do escalonamento
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apresentados por Vaca [52] e que serao utilizadas no decorrer deste trabalho.

2.1.1 Notacao de Graham

Esta notacao baseada em trés termos «/3/7, é descrita em Pinedo [45], onde os

valores para cada um dos descritores sao definidos em funcao dos conceitos abaixo.

e maquinas: numero de maquinas disponiveis para executar os jobs e o indice

k representa uma méaquina deste conjunto.

e jobs: quantidade de jobs a ser processada, considerada finita e representada

por n, onde o indice j indica um elemento do conjunto de jobs.

e alocagao de maquina: o par (j,k) refere-se ao processamento do job j na

maquina k.

e tempo de processamento (processing time)(p;; ): tempo para executar

0 job 7 na maquina k;

e data de entrega (due date)(d,;): tempo em que o job deve ser concluido;

Termo «

O descritor o descreve o numero de méaquinas e o tipo de fluxo a ser utilizado para
processamento dos jobs, podendo conter um tnico valor. Abaixo é apresentada uma
descricao dos valores permitidos para este descritor, conjuntamente com a descricao

dos problemas associados ao valor.

e miquina unica (single machine)(1): ambiente que possui uma tinica ma-

quina, é um caso especial de todos os outros ambientes mais complexos;

e miquinas idénticas paralelas (identical machines in parallel)(Pm ):
denota que existem m maquinas idénticas em paralelo, o job 7 requer uma

operacao apenas, e pode ser processado em qualquer uma das maquinas;

e maquinas paralelas com diferentes velocidades (machines in parallel
with different speeds)(Qm ): existem m maquinas em paralelo, mas estas

diferem na velocidade que podem executar os jobs;
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e miquinas nao relacionadas em paralelo (unrelated machines in paral-
lel) (Rm ): uma generalizagao do ambiente anterior, onde existem m méquinas

diferentes em paralelo;

e flow shop(F'm ): existem m maquinas em série e cada job deve ser processado
em todas elas tendo a mesma “rota”, ou seja, todos devem ser processados

primeiro na maquina 1, depois na 2 e assim por diante;

e flexible flow shop(F F's ): é uma generalizagdo do flow shop e do ambiente
com maquinas paralelas, agora considerando s estagios em série e em cada
um ha um nimero de méaquinas em paralelo. Cada job deve ser processado
primeiro no estagio 1, depois no estagio 2 e assim por diante. Geralmente,
cada job requer apenas uma maquina e pode ser processado por qualquer uma

delas, dentro de um estagio;

e open shop(Om ): cada job deve ser processado novamente em cada uma das
m maquinas, no entanto, alguns desses tempos de execugao podem ser zero
e nao ha restrigoes quanto ao percurso dos jobs no ambiente das maquinas,

sendo que o escalonador pode tomar decisoes quanto a esse aspecto;

e job shop(J,, ): as operagoes de cada job sdo executadas em uma seqiiéncia es-
pecifica de maquinas, ou seja, ha um fluxo préprio ou rota através das maquinas

para cada job.

e flexible job shop(F'.Jm): uma extensao do job shop por permitir que as
operacoes de um job possam ser executadas em mais de uma maquina. Desta

forma, os jobs nao apresentam uma seqiiéncia determinada de maquinas.

Termo [

O descritor 3 indica as caracteristicas de processamento dos jobs ou alguma restrigao
sobre os jobs, podendo conter nenhum, apenas um, ou multiplos valores. A seguir

sao apresentados alguns dos possiveis valores para o termo f3.

e data de liberagao(r; ): quando os jobs tem uma data minima para que sua
execucao seja iniciada, isso indica que o job j nao pode comegar seu processa-

mento antes de data de liberacao r;;
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e tempo de configuracao dependente de seqiiéncia (sequence depen-
dent setup times)(s;; ): o simbolo s;; indica que o tempo de configuragio
da maquina é dependente da seqiiéncia de execucao das operagoes ¢ € J, ou
seja, haverd diferentes tempos de configuracao para a maquina k dependendo

da ordem na qual as operagoes sejam executadas.

e interrupcgao(preemptions)(prmp ): diz respeito a possibilidade de se inter-
romper a execucao de um job antes do término. O tempo ja processado do
job nao ¢ perdido e, quando retorna a execucao, o job permanece na maquina

apenas o tempo restante necessario para conclusao.

e restrigoes de precedéncia (precedence constraints)(prec ): indica que
existe uma relacao de precedéncia entre os jobs, de forma que um ou mais jobs

devem ser executados antes que outros;

e quebra das maquinas (breakdowns)(brkdwn ): implica que as maquinas
nao estao continuamente disponiveis, sendo que o tempo de indisponibilidade
de uma maquina pode ser considerado fixo ou ser modelado através de dis-

tribuicoes de probabilidade;

Termo 7y

O descritor 7 define o critério de otimizacao e se refere a funcao objetivo. Geral-
mente, esta relacionado com a otimizagao de critérios como tempo de término ou
prazos dos jobs. O tempo de término de um job j é denotado por Cj e corresponde
ao instante de finalizagao do processamento do job j. O tempo de entrega de um
job j ¢é denotado por d; e equivale ao tempo no qual o job deve ser concluido.
Assim, lateness de um job é dada pela Equacgao 2.1, que representa a diferenca
entre o tempo de término do job e o seu tempo de entrega, podendo o valor ser

positivo quando o job estd atrasado e negativo quando esta adiantado.

Lj — Cj - dj (21)

O tardiness é definido conforme a Equacao 2.2 e pode ser interpretado como o

tempo de atraso do job. E, assim, nao considera jobs que estejam adiantados.
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T; = max(C; — d;,0) = max(L;,0) (2.2)

A seguir, tem-se alguns exemplos de funcoes objetivo.

makespan(Cl,,, ): equivale ao tempo de término do tltimo job a deixar o
sistema, sendo definido como:C,,,, = maz(Cy, Cs, ..., C,), onde C; é o tempo

de término do job j.

lateness maximo(L,,,; ): mede a pior violagdo de tempo de entrega do

sistema, sendo definida por: L,,.. = maz(Ly, Lo, ..., Ly)

tardiness total ponderado: soma ponderada da funcao de tardiness de cada

job, dado pela Equagao 2.3.
> w;Tj (2.3)
j=1

% tardiness: percentual de jobs atrasados.

2.1.2 Quanto ao Ambiente e a Natureza do escalonamento

Entre os aspectos considerados na classificagao apresentada por Vaca [52] , destaca-
se aqueles relativos ao ambiente e a natureza do escalonamento. O primeiro diz
respeito a possibilidade de considerar eventos previstos, mas que nao se sabe, a
priori, se ocorrerao e em que tempo do processo de escalonamento poderao ocorrer.
O segundo aspecto identifica o dinamismo do sistema.

Em relagao ao ambiente de escalonamento, os problemas podem ser deterministico
ou estocasticos. Um problema é deterministico, quando os valores dos parametros,
tais como tempo de execucao dos jobs em cada maquina, data de chegada, data de
entrega entre outros sao previamente conhecidos e exatos. Problemas estocésticos
sao aqueles que consideram eventos e distirbios aleatorios, tais como, quebras de
maquinas, tempos variaveis de processamento, de liberacao e de entrega.

Quanto a natureza do escalonamento, os problemas de escalonamento podem
ser estaticos ou dinamicos. No primeiro caso, todos os jobs sao conhecidos anteci-
padamente e o objetivo é escalonar estes jobs apenas uma vez. E, no segundo caso,

o sistema nao possui um conjunto de jobs fixos, pois estes estao constantemente
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entrando e saindo, de acordo com algum processo estocastico. A cada entrada ou
saida de um job no/do sistema, altera-se o conjunto de jobs conhecidos.

Em ambientes dinamicos, a simples inser¢cao de um novo job no sistema pode
invalidar a ordem de execucao obtida até aquele instante. Assim, este dinamismo
pode implicar na necessidade de refazer escalonamento de forma a contemplar o
novo job. Bierwirth et al. [8] apresenta uma proposta para problemas dinamicos

que necessitem de re-escalonamento.

2.2 Job Shop e Flexible Job Shop

JSP tem motivado o interesse de um significante niimero de pesquisadores em dife-
rentes areas nos ultimos anos, a medida que surgiram diversas aplicagoes importantes
em problemas do mundo real, como por exemplo sistemas de manufatura, planeja-
mento de producao , projeto de computadores e comunicagoes como apresentado
por Cheng et. al [13].

Lenstra et al. [38] classifica JSP como um problema NP-Completo além de con-
sidera-lo um dos problemas combinatoriais mais dificeis de se resolver. Muitas pro-
postas distintas e baseadas em métodos como Branch and Bound, programacao
dinamica, Programacao Inteira, Algoritmos Genéticos e técnicas hibridas tém sido
apresentadas no sentido de obter solugoes aproximadas para este problema.

O problema classico de escalonamento JSP pode ser descrito da seguinte maneira:
Sejam m méquinas diferentes e n jobs diferentes para serem escalonados. Cada job
é composto de um conjunto de operacoes e para cada job a ordem de execucao
destas operacoes em cada maquina é pré-especificada. Cada operacao requer para
execugao uma maquina especifica em um tempo de processamento fixo. As restrigoes

presentes em um JSP cldssico descritas em Bagchi [5] sdo enumeradas a seguir.
e Todas as operacoes de um job ocorrem sequencialmente.

e As operacoes sao nao-preemptivas, ou seja, nao é permitida a interrupcgao de

execucoes.
e Nenhum job é processado duas vezes na mesma maquina.

e Cada job é executado até a conclusao, embora possa haver esperas e atrasos
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durante a execucao das operagoes.

e Jobs podem ser iniciados a qualquer momento, desde que nao existam no

problema requisitos de data de liberagao.

e Jobs devem esperar que a proxima maquina esteja disponivel para sua execu-

Gao.
e Nenhuma maquina pode executar mais de uma operacao ao mesmo tempo.

e Tempos de configuragao para as maquinas sao independentes de seqiiéncia e

inclusos no tempo de processamento.

e Existe sempre apenas uma maquina de cada tipo.

As restrigoes de precedéncia (restrigdes tecnoldgicas) sao conhecidas e imutaveis.

A tabela 2.1 apresenta um exemplo de problema JSP composto por trés jobs
e trés maquinas, onde cada linha representa a seqiiéncia das maquinas para cada

operacao do job com o respectivo tempo de processamento entre parénteses.

Tabela 2.1: Job Shop tradicional

Job | Méquina(tempo)
1| 13) | 23) | 303)
2 | 1(2) | 33) | 2(4)
3 123) |12 | 301)

FJSP é uma extensao de JSP, pois permite que cada operacao seja processada em
mais de uma maquina. FJSP especifica uma série de jobs a serem processados por
uma lista de maquinas. Cada operacao constituinte dos jobs pode ser processada em
um conjunto de maquinas pré-definido e com diferentes tempos de processamento.

Esta flexibilizacao introduz uma nova dificuldade ao problema JSP classico, a
associacao de cada operacao a uma maquina apropriada. Somente apos esta fase é
possivel determinar a seqiiéncia de execugao em cada uma das maquinas, os respec-
tivos tempos de inicio, como apresentado por Ho et. al [28]. Conseqiientemente,
FJSP é mais apropriado que JSP para encontrar solugoes aproximadas em aplicagoes

do mundo real, nas quais é facil observar caracteristicas como permitir mais de um
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recurso executar uma operagao. Jansen et al. [30] argumentam que problemas FJSP
sao mais complexos do que problemas JSP, devido a necessidade de associar as
operagoes as maquinas.

A atribuicdo dos tempos de inicio a cada operacao em sua respectiva maquina
¢ denominada escalonamento, ou schedule no termo original. O termo “escalona-
mento” pode gerar alguma confusao quando utilizado na lingua portuguesa, ja que
na literatura o termo scheduling, quer dizer a operacao de gerar um schedule,
que poderia ser também traduzido como escalonamento. Portanto, neste trabalho,
o termo original schedule é utilizado para se referir ao resultado do processo de
escalonamento.

O problema FJSP pode ser classificado quanto ao grau de flexibilidade permitida.

e FJSP Total: qualquer operacao pode ser processada por qualquer maquina do

conjunto de maquinas

e FJSP Parcial: cada operacao pode ser processada por um subconjunto do

conjunto de maquinas

A tabela 2.2 apresenta um problema FJSP 3x4, 3 jobs e 4 maquinas, de ordem
total, onde cada valor apresentado na tabela corresponde ao tempo de processamento

de cada operacao em cada maquina.

Tabela 2.2: T-FJSP

My My, Mg My

Ji | O | 1 4 5 8
Os1 | 7 6 5
BlOa| 2 5 6 2
O3 12 5 4 7
Js |05 5 6 3 5
Os5| 2 4 12 5

2.2.1 Tempo de configuracao

O tempo de configuracao da maquina é o tempo necessario para preparo das maquinas,

do processo ou da oficina para a fabricacao de produtos. Inclui o tempo de obtencao
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de ferramentas, posicionamento dos materiais a serem utilizados no trabalho, pro-
cessos de limpeza, preparacao e ajustes das ferramentas e inspegao de materiais,
conforme apresentado por Allahverdi et. al [2], que apresenta uma revisao da lite-
ratura de problemas de escalonamento que envolvem tempos de configuracao.

A maioria das pesquisas em escalonamento negligenciam ou consideram os tem-
pos de configuracao como parte do tempo de processamento das operacoes. Esta
consideracao simplifica a andlise e os reflexos em certas aplicagoes, mas por outro
lado afeta a qualidade das solucoes para muitas aplicacoes que exigem consideragoes
explicitas dos tempos de configuragao. Tais aplicagoes, juntamente com conceitos de
producao recentes, tais como competicao baseada em tempo e tecnologia de grupo,
tém motivado o interesse crescente na inclusao de consideracoes de tempo de con-
figuracao em problemas de escalonamento.

Considerando as aplicagoes que exigem um tratamento de configuracao separado
existem dois tipos de problema, no primeiro o tempo de configuragao depende apenas
da tarefa a ser processada e é conhecido como independente de seqiiéncia (sequence-
independent). O segundo é quando o tempo de configuracdo depende tanto da
tarefa a ser processada quanto daquela que foi processada imediatamente antes,
problema este conhecido como dependente da seqiiéncia (sequence-dependent). A
Figura 2.1 apresenta um exemplo da ocorréncia de tempo de configuracao depen-
dente de seqiiéncia para a execucao das operacoes O e O na maquina M;. Nesta
figura pode-se notar que a quantidade de tempo de configuragao, varia de acordo

com a ordem de execucao das operagoes na maquina.

Zmi[ s lo,] %)

[

T M1 [stlo,st| O, |
e R S e e A
1 2 3 4 5 a6 7 &8 9

Tempo

Figura 2.1: Exemplo de tempo de configuracao

Diversas aplicagoes podem ser encontradas em varios tipos de ambientes (shops)
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de escalonamento, principalmente em linhas de producao, servigos e processamento
de informagoes. Um exemplo claro para esta abordagem, pode ser visto em sistemas
de producao como industrias quimicas, na producao de tintas por exemplo, onde o
processo de limpeza é diferenciado, dependendo da cor que estava sendo produzida
e daquela que sera produzida em seguida.

A importancia do tempo de configuracao tem sido investigado em muitos es-
tudos. Wilbrecht et. al [55] indicam que tempos de configuragdo dependente de
seqliéncia sao significantes quando um JSP opera préximo a capacidade total. Wort-
man [56] delineia a importancia de considerar tempos de configuracao dependentes
de seqiiéncia para o efetivo gerenciamento da capacidade de fabricacao.

Allahverdi et. al [2] consideraram também os diversos ambientes de fabricacao
como maquina Unica, maquinas paralelas, flow shops e job shops. Um ponto im-
portante deste trabalho foi a constatacao de que poucos trabalhos que consideram
o ambiente job shop com tempo de configuracao dependente de seqiiéncia foram
desenvolvidos.

Durante o tempo de configuracao as maquinas nao executam operacoes especificas
dos jobs, entretanto deve ser levado em consideracao para o processamento dos mes-
mos. Para isso, é importante realizar pesquisas no sentido de identificar técnicas de
sequenciamento que reduzam o tempo de configuracao em cada maquina, e con-
seqiientemente o tempo total de configuracao

Tempo de configuragao foi considerado em Choi et al. [17] [16], onde um proble-
ma JSP com tempo de configuracao dependente de seqiiéncia é formulado atraves
programacao inteira. O primeiro trabalho usa uma heuristica de tempo polinomial e
no segundo uma seqiiéncia de operacoes alternativas é considerada, além de um algo-
ritmo de busca local que encontra a solugao através da resolucao dos sub-problemas.

Como mencionado anteriormente, consideracoes sobre tempo de configuragao sao
normalmente negligenciadas, entretanto consideragoes sobre tempo de configuragao
para JSP podem ser vistas em [17], [15], [16] e [47]. Kacem et. al [47] apresentam
uma alternativa para tratar problemas de uma tnica maquina (single machine)
com tempo de configuragao.

Vale ressaltar que as pesquisas para incluir o tempo de configuracao dependente

de seqiiéncia se encontram nos primeiros estagios, como foi observado por Allahverdi
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et. al [2], principalmente em ambientes generalizados. Um Trabalho recente com
FJSP e tempo de configuracao dependente de seqiiéncia pode ser encontrado em

Philip [44], uma proposta para FJSP reentrantes.

2.3 Formas de representacao do Escalonamento

O resultado de um processo de escalonamento, como dito anteriormente, ¢ denomi-
nado schedule, que contém a atribuicao das operacoes a maquinas e os respectivos
tempos de inicio de processamento. Isto pode ser representado de algumas formas.
A Figura 2.2 mostra um diagrama Gantt, uma ferramenta criada por H. L. Gantt
em 1917 e que representa graficamente a ocupacao das maquinas pelos jobs ao longo
do tempo, indicando os tempos de inicio e fim das operacoes. Uma vantagem deste
diagrama ¢é proporcionar uma representacao visual simples do que ocorre com cada
operacao. Neste exemplo, observa-se as atribuicoes das operacoes de um problema
3x3, 3 jobs e 3 maquinas.

Outra forma de representar um schedule é descrita na Tabela 2.3. As linhas
representam as maquinas, as colunas os jobs, e a tabela contém o tempo de inicio

do processamento de cada operagao do job na méaquina.

M1 011 ‘ 012 ‘ 02':? ‘

1]
=
“_I‘EgU- M2 013 | a.?} | ‘ a.i’ ‘

M3 L 0x | 0y |

iééaiﬁé}lélélfbllillb
Tempo

Figura 2.2: Representacao por Grafico de Gantt

Os schedules gerados para um problema de escalonamento podem ser de dife-
rentes tipos dependendo de algumas caracteristicas. Abaixo sao apresentado os trés

tipos mais relevantes e que foram definidos por Pinedo [45].

e Sem-Atraso (Non-delay): um schedule onde nenhuma méaquina é mantida

parada enquanto existem operacoes disponiveis para processamento.
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Tabela 2.3: Representacao por tabela
J1 J2 J3

M1|]O 3 5
M2|3 8 0
M3|8 5 11

e Semi-Ativo (Semi-active): um schedule onde nenhuma operagao pode ser

completada mais cedo sem alterar a ordem de processamento nas maquinas

e Ativo (Active): nenhuma operagao pode ser completada mais cedo através
da alteracao da ordem de processamento nas maquinas, sem que essa alteracao

atrase outra operagao.

Schedules ativos sao também semi-ativo e schedules sem atraso sao necessaria-
mente ativos. Estas propriedades sao mostradas na Figura 2.3. Bierwirth et al.
8] argumentam que, em relagdo a minimizagao do makespan, sabe-se que entre os
schedules 6timos, pelo menos um é schedule ativo, mas infelizmente nao se pode
garantir que exista pelo menos um schedule 6timo no conjunto dos Sem-Atraso.
Entretanto, existem evidéncias empiricas fortes de que os schedules Sem-Atraso
possuam uma qualidade média de solucao melhor do que os Ativos. Com isso,
algoritmos de escalonamento normalmente varrem o espaco de busca dos schedules

ativos visando garantir que uma solugao 6tima possa ser encontrada.

Sem-Atraso .

Semi-Ativo
“Wigvel

Irvidwel

Figura 2.3: Relacionamento entre as propriedades dos Schedules
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Além disso, é possivel observar na Figura 2.3 que o universo de solugoes contém,
as solugoes descritas anteriormente, assim como as solugoes vidveis e invidveis. As
primeiras nao violam nenhuma das restricoes do problema, mas também nao se
adequam as classificacOes anteriores. As invidveis violam uma ou mais restri¢oes do

problema.



Capitulo 3

Abordagens para solucao JSP

Apesar da diversidade de métodos de solucao e da evolucao da tecnologia dos pro-
cessadores, problemas de escalonamento continuam dificeis. Na tentativa de superar
esta barreira métodos heuristicos e meta-heuristicos podem ser utilizados para en-
contrar boas solucoes aproximadas.

Método heuristico é um processo de solucao de problema apoiado em critérios
racionais ou computacionais para escolher um caminho entre varios possiveis, evi-
tando considerar todas as possibilidades para atingir a melhor op¢ao. Esta busca por
um determinado objetivo visa encontrar uma solucao viavel, pelo menos proxima
da 6tima utilizando um tempo computacional aceitavel.

Meta-heuristicas sao heuristicas de busca no espaco de solucoes e podem ser
divididas em duas classes. A primeira compreende os métodos que exploram uma
vizinhanga a cada iteragao, alterando tanto a vizinhanga quanto a forma de explora-
la de acordo com estratégias e escolhendo apenas um elemento dessa vizinhanca
nessa iteracao. Esse tipo de varredura do espaco de solugoes gera um caminho ou
trajetoria de solugoes, obtida pela transicao de uma solugao para outra, de acordo
com os movimentos permitidos pela meta-heuristica. Dentro dessa classe de métodos
pode-se citar a Busca Tabu proposta por Glover [23] e o Recozimento Simulado
(Simulated Annealing) proposto por Kirkpatrick et. al [35] e utilizado por Najib et.
al [40].

Em contraposicao a esses métodos, existem aqueles que exploram uma populagao
de solugoes a cada iteracao. Esses métodos constituem a segunda classe de meta-

heuristicas, cujas estratégias de busca sao capazes de explorar varias regices do

19
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espaco de solucoes simultaneamente. Dessa forma, ao longo das iteragoes nao se
constroi uma trajetéria unica de busca pois novas solugoes sao obtidas através de
combinacao de solugoes anteriores. Nessa classe estao os Algoritmos Genéticos pro-
postos por Holland [29] e utilizados por Goldberg [25].

A literatura mostra que AGs podem ser aplicados a problemas de escalonamento
por apresentar bons resultados em problemas de otimizacao combinatorial. Para
isso deve explorar de forma inteligente o espaco de busca, evitando caminhos intiteis
e explorando areas mais promissoras.

Este capitulo apresenta algumas abordagens utilizadas na resolucao de problemas
JSP e FJSP, descrevendo as principais caracteristicas relacionadas a representacao
das solugoes, mas concentrando principalmente em AGs. Nas secoes seguintes deste
capitulo serao apresentadas as caracteristicas gerais e os elementos fundamentais de
AGs, e aplicacoes destes a problemas de escalonamento, abordando as técnicas uti-
lizadas na representacao dos individuos, as estratégias genéticas aplicadas a proble-
mas de escalonamento, algoritmos genéticos hibridos que combinam heuristicas para
auxiliar na exploracao eficiente do espaco de busca. Além disso, algumas técnicas

sao mencionadas nas segoes finais do capitulo.

3.1 Baseados em AGs

AG ¢ o ramo mais conhecido da Computacao Evolutiva (CE) e foram criados e desen-
volvidos por John Holland na Universidade de Michigan na década de 70. O objetivo
original de Holland nao era projetar algoritmos para resolver problemas especificos,
mas principalmente estudar formalmente o fendmeno da adaptagao, conforme ocorre
na natureza e desenvolver formas nas quais este mecanismo de adaptagao natural
pudesse ser importado para os sistemas de computador. Holland [29] apresenta AGs
como uma abstragao da evolugao biolégica e faz um esboco tedrico para a adaptacgao
através de AGs.

O AG de Holland é um método para evoluir populacoes de individuos usando um
tipo de “selecao natural”, juntamente com os operadores geneticamente inspirados,
cruzamento (crossover), mutacao (mutation) e inversao (inversion). Cada individuo
¢é formado por “gens”e cada gen é uma instancia de uma alelo particular.

Por que utilizar a evolugao como uma inspiragao para resolver problemas com-
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putacionais? Para os pesquisadores de computacao evolutiva, o mecanismo de
evolugcao mostra-se bem adequado para muitos problemas computacionais impor-
tantes em muitos campos de pesquisa. Muitos problemas computacionais necessi-
tam de busca através de um grande ntimero de possibilidades para solucao e também
de programas de computacao adaptativos para continuarem a execugao, mesmo em
face a mudancas no ambiente. Para outros problemas, os programas de computador
devem ser inovadores para construirem algo verdadeiramente novo e original, tal
como um novo algoritmo para completar uma tarefa computacional, ou mesmo uma
nova descoberta cientifica.

Fuchigami [22] classifica AG como um método meta-heuristico, por ser um pro-
cedimento que busca no espaco de solugoes suportado por estratégias que exploram
apropriadamente a topologia de tal espaco. Além disso, atribui o sucesso a fatores
como a alusao aos mecanismos de otimizagao da natureza, a aplicabilidade geral
da abordagem, a facilidade de implementacao e, finalmente, a qualidade gerada na
solucao aliada a um esfor¢o computacional relativamente baixo.

A idéia de busca em uma colecao de solugoes candidatas por uma solucao dese-
jada é tao comum em Ciéncia da Computacao que foi criado um termo especifico:
buscando em um “espacgo de busca’.

Nao ha uma definicao rigorosa para AG que o diferencia de outros métodos
de computacao evolutiva. Entretanto, pode-se dizer que a maioria dos métodos
chamados de AGs tém em comum as caracteristicas propostas por Holland: po-
pulagdo de individuos, selecao de acordo com a aptidao (fitness), cruzamento e
mutacao aleatéria para produzirem novos descendentes. Inversion, o terceiro ope-
rador definido por Holland é raramente utilizado nas implementacoes atuais. Os
AGs mais comuns freqiientemente exigem uma fungao de aptidao que associa uma
pontuacao (aptidao) para cada individuo na populagao corrente. A aptidao do
individuo depende de quao bem este cromossomo soluciona o problema.

AGs sao algoritmos de otimizacao global, que empregam uma estratégia de busca
paralela e estruturada, mas aleatoria, no sentido de reforcar a busca em pontos de
“alta aptidao”, ou seja, pontos nos quais a fun¢ao a ser minimizada (ou maximizada)
tem valores relativamente baixos (ou altos).

Apesar de aleatérios, nao sao buscas aleatérias nao direcionadas, pois exploram
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informacoes histéricas para encontrar novos pontos de busca onde sao esperados me-
lhores desempenhos. Isto é feito através de processos iterativos, onde cada iteragao
¢é chamada de geracao. Embora sejam computacionalmente simples, sao bastante
poderosos. Além disso, nao sao limitados por suposicoes sobre o espaco de busca rela-
tivas a continuidade e existéncia de derivadas, sendo assim, podem tratar problemas
de dominios abrangentes, onde descontinuidade e ruidos ocorrem com freqiiéncia. A

figura 3.1 apresenta a estrutura geral de um AG.

1 - Gerar populacio inicial

¥

= 2 - Avaliar individuos

- Condicio
de
término?

=y Melhor

§ Nio
4 - Selecionar individuos

¥
5 -Alteracdes genéticas para
gerar nova populacio

Figura 3.1: Fluxo geral de AG

3.1.1 Elementos de Algoritmos Genéticos

Em geral, um AG ¢ especificado como descrito no Algoritmo 1. Inicialmente é gerada
uma populacao inicial formada por um conjunto aleatério de individuos que podem
ser vistos como possiveis solugoes do problema. Durante o processo evolutivo, esta
populacao é avaliada e cada individuo recebe um indice de aptidao, refletindo sua
habilidade de adaptagao a determinado ambiente. Um algoritmo genético mantém
uma populagao de individuos P(t) = {z1,...x,} na iteracdo (geracao) t. Cada
individuo representa um candidato a solucao do problema e, em qualquer imple-
mentacao computacional, assume a forma de alguma estrutura de dados. Cada
solucao x; é avaliada e produz alguma medida de adaptacao.

Alguns individuos da populagao sao submetidos a um processo de alteracao por
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Algoritmo 1 Procedimento Algoritmo Genético
1:t<—0

2: Inicia Populacao P(t)

3: Avaliacdo P(t)

4: while nao condicao parada faca
5 t—t+1

6:  Seleciona os pais P(t)

7. Cruzamento P(t)

8:  Mutacao P(t)

9:  Avaliacao P(t)

10:  Sobrevivem P(t)

11: fim while

meio de operadores genéticos para formar novas solucoes. Entao, uma nova po-
pulacao ¢ formada na iteracao t + 1 pela selecao dos individuos mais adaptados.
Apds um numero de geracoes, a condicao de parada deve ser atendida, indicando
a existencia de um ou mais individuos de alta aptidao na populacao, ou quando o

niumero maximo de geracoes for atingido.

Mecanismos de Selecao

O principio béasico de AGs é que a partir de um critério de selecao, apds muitas
geragoes, o conjunto inicial de individuos evoluird para individuos mais aptos. A
maioria dos métodos de selecao sao projetados para escolher preferencialmente in-
dividuos com maiores valores de aptidao, embora nao exclusivamente, a fim de
manter a diversidade da populagao.

H& varios métodos de selecao utilizados para escolher individuos da populagao
entre eles Truncamento, Ranking, Amostragem Universal Estocastica e Torneio. O
método mais utilizado entretanto é o Método da Roleta, onde individuos de uma
geracao sao escolhidos para fazer parte da préxima geragao, através de um sorteio
de roleta.

Neste método, cada individuo da populagao é representado na roleta propor-
cionalmente ao seu indice de aptidao. Assim, aos individuos com alta aptidao sao

dadas porcoes maiores da roleta, enquanto aos de aptidao mais baixa sao dadas
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Individuo Aptidio Aptidio > 51
o A5 Eelativa
5 1010 223 014
5, 11000 727 047
% 11110 105 007
g 01001 335 021
s, 00110 169 011 33 .

Figura 3.2: Exemplo de roleta de Selecao

porcoes menores da roleta. Finalmente, a roleta é girada um determinado nimero
de vezes, dependendo do tamanho da populagao, e sao escolhidos, como individuos
que participarao da proxima geracao, aqueles sorteados na roleta. A figura 3.2

mostra uma representagao deste método.

Operadores Genéticos

O objetivo dos operadores genéticos é transformar a populagao através de suces-
sivas geracoes, extendendo a busca até obter um resultado satisfatorio. Os ope-
radores genéticos sao necessarios para que a populacao se diversifique e mantenha
caracteristicas de adaptacao adquiridas pelas geracoes anteriores.

Existem transformagoes undrias m; (mutagao) que criam novos individuos através
de pequenas modificagdes de atributos em um individuo (m; : S — 5), e trans-
formacoes de ordem superior ¢; (cruzamento), que criam novos individuos através
da combinaca@o de dois ou mais individuos (¢; : S x ... x .S — 5). A recombinacao
atua como busca local, enquanto a mutacgao realiza uma busca global do espaco de
busca.

Apoés a geracao e avaliagao da populagao inicial de individuos, uma porcentagem
dos mais adaptados é mantida, enquanto os outros sao descartados. Os individuos
mantidos pela selecao podem sofrer modificagoes em caracteristicas fundamentais
através de mutacao e cruzamento, gerando descendentes para a proxima geragao.

O cruzamento é o operador responsavel pela recombinacao de caracteristicas
dos pais, permitindo que as proximas geragoes herdem essas caracteristicas. Ele é

considerado o operador genético predominante, por isso é aplicado com probabili-
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dade dada pela taxa de crossover P,, que geralmente deve ser maior que a taxa de

mutacao. O operador de cruzamento pode ser projetado de algumas maneiras.

e um-ponto: um ponto de cruzamento é escolhido e a partir deste ponto as
informacgoes genéticas dos pais serao trocadas. As informacoes anteriores a
este ponto em um dos pais sao ligadas as informagoes posteriores a este ponto

no outro pai.

e multi-pontos: é uma generalizagao desta idéia de troca de material genético

através de pontos, onde muitos pontos de cruzamento podem ser utilizados.

e uniforme: nao utiliza pontos de cruzamento, mas determina, através de um
parametro global, qual a probabilidade de cada variavel ser trocada entre os

pais.

Ponto de corte
I

Pai1 {1 [0 [1 [0f0[1[1[1]0]1

raiz [O[1 [1[110[1 011 ]0

Fino1 10 [1 [1 [1]o |1 [1[1]0 1

Fihe2 11 /0|1 0010|1110

(b) Filhos

Figura 3.3: Operador Cruzamento

A Figura 3.3 apresenta o operador de cruzamento, com um ponto de corte apli-
cado sobre uma representacao por vetor que utiliza uma codificacao binaria. Para
a aplicagao deste operador, sdo selecionados dois individuos (pais) e a partir destes

sao gerados dois novos individuos (filhos). Para tanto, seleciona-se um mesmo ponto
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de cruzamento aleatoriamente nos cromossomos dos pais, e os segmentos de cro-
mossomo até este ponto de cruzamento sao trocados. Considere, por exemplo, os
individuos Pai I e Pai 2 e suponha o ponto de cruzamento escolhido (aleatoria-
mente) entre as posi¢oes 4 e 5, ap6s o cruzamento, os individuos Filho 1 e Filho 2
sao gerados, conforme Figura 3.3.

A mutacao é um operador genético que tem a funcao de introduzir caracteris-
ticas novas ao individuo ou mesmo restaurar caracteristicas que se perderam em
operagoes, como, por exemplo, de cruzamento. Este operador permite a introducgao
e manutencao da diversidade genética da populagao, alterando arbitrariamente um
ou mais gens do individuo, como ¢ ilustrado na Figura 3.4, fornecendo assim, meios
para introducao de novos individuos na populagao.

Desta forma, a mutacao assegura que a probabilidade de se atingir qualquer
ponto do espaco de busca nunca sera zero, além de contornar o problema de minimos
locais, pois com este mecanismo, altera-se levemente a direcao da busca. O operador
de mutacao é aplicado aos individuos com uma probabilidade dada pela taxa de

mutacgao P,,, geralmente se utiliza uma taxa de mutacao pequena.

Figura 3.4: Exemplo de mutacao em representacao binaria

Parametros de um AG

Os operadores de cruzamento e mutagao sao aplicados sobre a populacao de in-
dividuos segundo taxas de probabilidade, pois na natureza nem todos os seres cruzam
e, quando o fazem, ha geralmente o envolvimento de um parceiro. Portanto, man-
tendo a analogia com sistemas naturais, deve ser feita a selecao de dois individuos
para o cruzamento. Escolhido o par, o cruzamento s6 se efetivard com uma proba-

bilidade P.. Em relacao a mutacao ocorre algo semelhante, ha uma probabilidade
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de ocorréncia sobre cada um dos gens de cada individuo.

Com a evolucao das geragoes, individuos de alta aptidao comegam a compartilhar
partes comuns em seus cromossomos. Estas partes foram chamadas de esquemas, e o
teorema fundamental dos AG’s diz que esquemas que tiverem maior aptidao do que
a média da populagao tendem a crescer exponencialmente nas proximas geragoes,
e esquemas com aptidoes menores do que a média tendem a diminuir, também
exponencialmente, isto ¢é, as solucoes convergirao para um ponto de maior aptidao.

E importante também, analisar de que maneira alguns parametros influem no
comportamento dos AGs, para que se possa estabelecé-los conforme as necessidades

do problema e dos recursos disponiveis.

e Tamanho da Populagao: O tamanho da populagao afeta o desempenho global
e a eficiencia. Com uma populagao pequena o desempenho pode cair, pois
deste modo a populacao fornece uma pequena cobertura do espago de busca
do problema. Uma grande populagao geralmente fornece uma cobertura repre-
sentativa do dominio do problema, além de prevenir convergéncias prematuras
para solugoes locais ao invés de globais. No entanto, grandes populagoes, exi-

gem mais recursos computacionais ou mais tempo de processamento.

e Taxa de Cruzamento: E responsavel pela inser¢ao de novos individuos na po-
pulagao. Quanto maior for a taxa de cruzamento, mais rapidamente serao
inserido novos individuos na populacao. No entanto, se a taxa for muito ele-
vada, a maior parte da populagao sera substituida, e individuos de boas ap-
tidoes poderao ser retirados da populacao. No caso de uma taxa muito baixa,

o algoritmo pode ficar muito lento.

e Taxa de Mutacao: Esta taxa previne que a populagao fique estagnada em certas
regioes do espaco de busca, além de possibilitar a descoberta ou a recuperacao
de bons individuos na populagao. Em geral, esta taxa é pequena. Com uma

taxa muito alta a busca se torna essencialmente aleatdria.

A seguir sao apresentadas duas situagoes comuns e indesejaveis que geralmente
surgem na aplicacao de AGs. A primeira, chamada de “Super Individuo”, ocorre

quando um individuo tem uma avaliagao muito maior do que os demais. Assim, este
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individuo podera monopolizar as selecoes e rapidamente ter-se-ao solugoes prati-
camente idénticas (até porque descendem do mesmo ascendente). Este fenomeno
também ¢é chamado convergéncia precoce. Para evitar este problema, uma técnica
possivel é a chamada normalizagao linear, que coloca os individuos em ordem decres-
cente de avaliacao e atribui um valor de aptidao diminuido em taxa constante para
todos. Neste caso, o valor da funcao de avaliacao serviu apenas para determinar a
ordem dos individuos, e o valor de aptidao difere da avaliacao original.

Outra situagao é o surgimento de um grupo de individuos com avaliagoes muito
baixas. Tais individuos terao pequena probabilidade de serem escolhidos para gerar
descendentes. No entanto, é importante que produzam descendentes, para manter
a diversidade na populagao. Se eliminados do processo nas primeiras geracoes, a
populacao também rapidamente tendera para uma convergeéncia precoce.

Se a fung@o apresentar um unico maximo (minimo) global, a convergéncia pre-
coce em si nao é prejudicial. Mas no mundo real, poucas fungoes apresentam esta
caracteristica, pois, em geral sao multimodais e, neste caso, a convergencia precoce
pode-se dar em um méximo (minimo) local. Utilizando-se populages com a maior
diversidade possivel, aumenta-se a possibilidade de, quando se chegar a um 6timo,
este ser global. A correcao para este segundo problema pode ser a chamada técnica
de janelamento, isto é, atribuicao de um valor de aptidao minimo aos individuos
cujos valores de aptidao estejam abaixo de um certo valor pré definido.

Finalmente, como os AG’s sao estocasticos por exceléncia, boas solugoes podem
nao ser escolhidas para gerar descendéncia. Uma maneira de evitar este fato ¢ usar o
conceito de elitismo. Por esta técnica, uma certa quantidade dos melhores individuos

de uma geracao passarao automaticamente para a préxima.

3.1.2 Aspectos de AG para JSP

Uma caracteristica interessante de AGs é mapeamento entre o espago de codificagao
e 0 espago de solugao. A evolugao opera sobre o espago de codifica¢ao (cromossomo)
enquanto que a avaliagao trabalha sobre o espaco de solucao. No trabalho de Holland
a codificacao foi realizada usando cadeias binarias, entretanto nos iltimos anos varias
técnicas de codificacao que nao utilizam esta representacao tém sido criadas para

problemas especificos.
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Como apresentado anteriormente JSP é um dos mais dificeis problemas de otimi-
zacao da classe de problemas NP-Completo. Por ser uma otimizagao combinatorial,
a utilizacao AGs é uma alternativa viavel para resolucao deste tipo de problema, em-
bora AGs nao garantam encontrar uma solugao globalmente 6tima, sao um poderoso
procedimento de busca, uma vez que varrem grandes espacos de busca em diferentes
pontos e de forma eficiente.

Um ponto importante ao se construir um AG é planejar uma codificacao apro-
priada do individuo para a solugao do problema considerando aspectos especificos
do problema e os operadores genéticos. Esta é uma fase crucial e que afeta todos os

passos subseqiientes.

Codificagao

Cheng et. al [13] apresenta algumas propostas de codificagdes para problemas de
escalonamento classificado-as dentro de dois grupos basicos, codificagao diretas e
indiretas.

Nas representacoes diretas, a solugao do problema de escalonamento é codificada
diretamente dentro do individuo, sendo que AGs sao utilizados para evoluir este in-
dividuo para encontrar uma soluc¢ao melhor. Ja a representacao indireta o individuo
nao representa uma solucao direta para o problema, introduzindo a necessidade de
um procedimento para traduzir o individuo em uma solugao. Assim, de acordo com

Cheng et. al [13], as representacoes podem ser conforme descritas abaixo.

e Baseado em operagao (Operation-based): Esta representagao codifica a
solugao (schedule) como uma seqiiéncia de operagdes e cada gene representa
uma operagao. Uma forma natural de identificar cada operagao ¢é utilizando um
nimero natural, como nas representagoes por permutacao utilizadas em pro-
blemas do Caixeiro Viajante. Entretanto, devido as restri¢oes de precedéncia

nem todas as permutacgoes possiveis representam um schedule viavel;

e Baseado em Job (Job-based): Consiste de uma lista de n jobs e uma
schedule é construido de acordo a seqiiéncia dos jobs. Para uma dada seqiiéncia
de jobs, todas as operacoes do primeiro job da lista sao associadas, seguidas

por todas as operagoes do segundo job e, assim por diante, de acordo com
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as restricoes tecnoldgicas de cada job. Neste tipo de representagao qualquer

permutacao possivel gera um schedule viavel,

e Lista de preferéncia (Preference list-based): Para uma lista de n jobs e
m maquinas, o cromossomo € formado de m sub-cromossomos, sendo cada
um para uma maquina. Cada sub-cromossomo é uma cadeia de simbolos
com tamanho n, onde cada simbolo identifica uma operacao a ser proces-
sada na respectiva maquina. Os sub-cromossomos nao descrevem a seqiiéncia
das operacoes nas maquinas, sendo apenas uma lista de preferéncia de cada

maquina;

e Baseado na relacgao de pares de Jobs (Job pair relation-based): Nakano
et. al [41] utilizaram uma matriz para codificar o schedule e a matriz é deter-
minada de acordo com a relacao de precedéncia de um par de jobs na maquina

correspondente.

e Regra de Prioridades (Priority rule-based): Dorndorf et al. [21] pro-
puseram um algoritmo genético baseado em regras de prioridades, onde o cro-
mossomo ¢ codificado como uma seqiiéncia de regras de despacho para asso-

ciagao

e Grafo Disjuntivo (Disjunctive graph-based): Tamaki et. al [49] apresen-
taram uma codificacao baseada em grafos disjuntos, que pode ser vista como

um tipo de representacao baseada na relacao de pares de jobs.

e Tempo de Término(Completion time-based): Yamada et. al [57] pro-
puseram uma representacao baseada no tempo de término, onde o cromossomo

¢ uma lista de operacoes ordenada pelos tempos de término.

e Baseado em Mdquinas (Machine-based): Foi apresentada por Dorndorf
et al. [21] e, nesta codificagdo, o cromossomo é uma seqiiéncia de maquinas
e o escalonamento é construido utilizando-se um procedimento baseado em

heuristica.

e Chave Aleatéria (Random key): A solucao é codificada através de niimeros
aleatérios que sao utilizados como chaves de ordenacao para decodificar a

solugao. Cada gen do cromossomo ¢ um numero aleatério, onde a parte inteira,
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representando a maquina, se encontra no intervalo [1,m] e a parte fraciondria
¢ gerada aleatoriamente no intervalo (0,1). O procedimento de decodificacao
ordena ascendentemente a parte fracionaria e determina a ordem das operagoes

em cada maquina. Esta representagao foi proposta por Bean [7].

Este trabalho utiliza uma representacao indireta baseada em operagao, codificada
na forma de uma permutacgao extendida de forma a gerar apenas individuos viaveis
e considerando um procedimento de decodificacao simples. Detalhes do método

proposto neste trabalho estao detalhados nos capitulos subseqiientes.

Estratégia Genética

Muito esforgo tem sido feito afim de desenvolver uma implementacao eficiente de AG
aplicado ao problema JSP e uma das principais estratégias adotadas é incrementar
o desempenho da busca genética através da incorporagao de métodos heuristicos,
uma vez que algoritmos genéticos nao sao adequados para realizar uma busca local
refinada em regioes préoximas a solugao 6tima. Vérios métodos de AGs hibridos tem
sido sugeridos para compensar esta limitacao.

Uma caracteristica comum em problemas de otimizacao combinatéria é que se
a permutacao e/ou combinacao pode ser determinada, a solugdo pode entao ser
derivada através de um procedimento de decodificacao, conseqiientemente pode-se
utilizar AGs para evoluir uma permutacdo e/ou combinagao apropriada para entao
se aplicar um método heuristico para construir a solugao. Esta alternativa tem sido
aplicada com sucesso pela maioria dos pesquisadores em AGs aplicados a problemas
de escalonamento, como descrito por Cheng et. al [14].

Existem duas principais restricoes de ordem em JSP, a seqiiéncia das operacoes
em cada maquina e a restricao de precedéncia entre as operagoes do mesmo job. A
primeira deve ser determinada pelo método de solucao, enquanto a segunda deve ser
mantida no escalonamento. Algumas propostas para manipular estas restri¢coes sao

descritas a seguir.

1. Manter as informacgoes de ambas as restri¢oes codificadas simultaneamente no
cromossomo, dispensando o tratamento de inviabilidades e ilegalidades dos

individuos no desenvolvimento de novos operadores de cruzamento.
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2. Somente informacoes relativas a seqiiéncia das operacoes sao incluidas na co-
dificacao e um procedimento de decodificacao ou de construcao do schedule é

utilizado para resolver as restrigoes de precedéncia.

3. Nenhuma das informagoes sao mantidas na codificacao apenas algumas in-
formacoes associadas sao codificadas no cromossomo. Esta opgao geralmente

é utilizada pelas codificagoes de permutacao pura de cadeias literais.

Cheng et. al [14] apresentam vérios operadores que foram propostos para codi-
ficacoes por permutacao simples, sendo os principais: PMX - cruzamento por ma-
peamento Parcial (Partial-Mapped Crossover) , OX - cruzamento por Ordem ( Order
Crossover) , CX - Cruzamento por ciclo (Cycle Crossover), cruzamento baseado em
posigao (Position-Based) , cruzamento baseado em ordem (Order-Based) , LOX -
cruzamento de ordem linear (Linear Order Crossover), cruzamento por troca de
subseqiiéncia (Subsequence exchange), cruzamento baseado em ordem de job (Job-
Based order Crossover), cruzamento de troca partial de schedule (Partial Schedule
exchange) e cruzamento por troca de substring (Substring exchange).

Cheng et. al [14] também apresenta uma lista de operadores de mutagao para
codificagoes baseadas em permutagao, tais como a mutagao por inversao (Inversion),
mutacao por inserc¢ao (Insertion), mutagao por deslocamento (Displacement).

Operadores genéticos que utilizam métodos heuristicos de sucesso também tém
sido propostos para JSP. Estes procedimentos podem ser classificados como operado-
res de cruzamento, pois combinam individuos para produzir descendentes. Quando
utilizados como operadores de mutagao, estes métodos heuristicos alteram uma parte
dos gens do individuo pai para produzir um novo descendente. Exemplos destes sao
o algoritmo de cruzamento por Yamada et. al [57] e a mutagao baseada em busca

na vizinhanga apresentada por Cheng [12].

Algoritmos Genéticos Hibridos

Devido a dificuldade de busca em regites proximas a pontos étimos, Davis [19] sugere
a hibridizagao, que consiste em introduzir heuristicas ou algoritmos para refinar a
busca em pontos proximos do 6timo. Os métodos para hibridizacao em JSP podem

ser classificados em trés categorias, como apresentado por Cheng et. al [14].



3.1. Baseados em AGs 33

e Operadores Genéticos Adaptados - consiste em adaptar ou criar operadores

genéticos de acordo com as caracteristicas da representagao adotada.

e Operadores Genéticos Baseados em Heuristicas - criar novos operadores basea-

dos em heuristicas convencionais.

e Algoritmos Genéticos Hibridos - considera a inclusao de heuristicas conven-

cionais dentro do lago principal de AG, quando possivel.

A técnica de hibridizacao resulta na integragao de uma boa maneira convencional
de resolver um problema aos conceitos de AG’s. O resultado costuma ser melhor que
o obtido com qualquer uma das duas técnicas isoladamente como apresentado por
Davis [19]. Isto permite a incorporagao de heuristicas otimizadoras ao conjunto de
operadores genéticos (cruzamento e mutagao) que se tornam, portanto, dependentes
do dominio. E assim AG, pode ser visto mais como uma filosofia de otimizacao do
que um método.

Incorporar a capacidade de realizacao de buscas locais tem sido uma estratégia
adotada recentemente, devido, principalmente a complementariedade das duas técni-
cas e a qualidade dos resultados obtidos, pois este sao melhores quando comparados
aos resultados alcancados com a aplicagao isolada de cada técnica. A hibridizacao

pode ser feita de algumas maneiras, conforme apresentado por Cheng et. al [14].

e Incluir heuristicas na criacdo da populacao inicial, gerando populacoes inici-
ais bem adaptadas que, ao serem combinadas com elitismo, podem garantir

resultados melhores em relagao a heuristicas tradicionais.

e Introduzir heuristicas na funcao de avaliagao, na decodificacao do individuo e

na geracao do schedule.

e Realizar busca local com heuristica através de um procedimento adicional que,
em conjunto com os operadores de cruzamento e mutacao, possibilitam uma
otimizacao rapida e localizada e melhoram os descendentes antes de serem

avaliados.

Uma das formas mais comuns de AGs hibridos é a incorporacao de técnicas de
busca local como um procedimento adicional no operador cruzamento e no meca-

nismo de sele¢ao, para converter cada filho em um schedule ativo. Nos modelos
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hibridos, de acordo com Cheng et. al [14], AGs sao utilizados na execuc¢ao de uma
busca global entre as populacoes, enquanto os métodos heuristicos executam uma

exploracao local nos cromossomos.

Trabalhos Relacionados

Tamaki et al. [50] considera FJSP aplicado a um ambiente de méquinas paralelas.
A formulacao do problema é dada através de programacao inteira mista, sendo que
um algoritmo genético é utilizado para obter schedules préximos do 6timo para
problemas de grande escala. Em trabalho recente, Ong et al. [43] propdem um
método de solugao para FJSP baseado na Selecao dos Clones que ocorre no sistema
imunoldgico dos seres humanos.

Ho et. al [28] apresentam o GENACE como uma metodologia para resolver FJSP
com recirculagao utilizando uma arquitetura evolutiva cultural e regras de prioridade
compostas para obter solucoes aproximadas para o problema.

Kacem et. al [32,33] apresentam uma proposta para FJSP, que utiliza AGs para
solucionar simultaneamente os problemas de associacao das operagoes as maquinas e
de sequenciamento destas operacoes em cada maquina. Neste trabalho, um método
para otimizacao multi-critério para FJSP é proposto, utilizando o algoritmo Ap-
proach by Localization (AL) para geragao da populagao inicial.

AL gera apenas individuos vidveis,pois utiliza uma heuristica para associacao das
operacoes as maquinas que considera o tempo de processamento e a carga de trabalho
das maquinas com operacoes ja associadas. Os operadores genéticos de cruzamento
e mutagao também mantém a viabilidade dos individuos gerados e introduzem o
conceito de manipulacoes genéticas, com o objetivo de melhorar a qualidade das
solucoes. A representacao dos individuos é baseada em operacao, codificada através
de uma permutacao e portanto, é utilizado um procedimento de decodificagao para
transformar cada individuo em uma solucao.

O objetivo nas secoes seguintes nao é o de esgotar cada um dos assuntos, mas
apresentar outros métodos utilizados, freqiientemente, para a resolucao de problemas

de escalonamento.
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3.2 Busca Tabu

A meta-heuristica Busca Tabu (BT), proposta por Glover [23] teve origem a partir de
uma solucao para problemas de programacao inteira e, posteriormente, foi descrita
como método para uso geral em problemas de otimizacao combinatéria realizada
por Adams et al. [1].

A BT apresentada por Glover [23] com o objetivo de encontrar boas aproxima-
¢oes para a solugao 6tima global de qualquer problema de otimizagao, considera trés
principios fundamentais: (i) uso de uma estrutura de dados (lista) para guardar o
histérico da evolugao do processo de busca, (ii) uso de um mecanismo de controle
para fazer um balanceamento entre a aceitacao ou nao de uma nova configuracao,
com base nas informagoes registradas na lista tabu referentes as restricoes e as-
piragoes desejadas e (iii) incorporacao de procedimentos que alternam as estratégias
de diversificagao e intensificacao conforme apresentado por Glover et. al [24]. A
utilizacao deste tipo de algoritmo supoe uma funcao objetivo. Apds esta definicao,
é gerada uma solucao inicial viavel independente (Regra de Despacho). Sendo que,
para a geracao da solucgao inicial, é obrigatério que esta faca parte do conjunto de
solugoes possiveis do espago amostral.

Buscaylet et. al [10] propuseram um método utilizando busca tabu para resolver
um problema de job shop considerando tempos de setup dependentes de seqiiéncia.
Este método se baseou na proposta de Nowicki et. al [42] e utiliza uma representagao
de grafos disjuntos onde um né é definido para cada operacao e sao incluidos dois
nos adicionais, 0 e %, representando o inicio e o fim do schedule, respectivamente.
Dois tipos de arestas sao definidas, arestas de jobs conjuntivos e arestas de maquinas
disjuntivas. Existe uma aresta job conjuntiva entre duas operagoes consecutivas de
um mesmo job e uma aresta de maquina disjuntiva entre duas operagoes associadas
a mesma magquina. E assumido que uma aresta de job conjuntiva é avaliada pelo
tempo de processamento da operacao de origem. Apds a definicao do sentido das
arestas de maquina disjuntiva, estas sao avaliadas pelo tempo de processamento
da operacao de origem mais o tempo de configuracdo necessario para executar a
operacao de origem seguida pela operagao destino.

Por definicao, uma selecao é um estado de um grafo disjuntivo G, onde uma

direcdo é escolhida para algumas arestas disjuntivas. A selecao é dita completa
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quando todas as arestas tém direcoes. Uma selecao completa corresponde a um
schedule semi-ativo se o grafo resultante é aciclico. Neste contexto, minimizar o
makespan é equivalente a encontrar uma selecao com o menor caminho maximo.
Um caminho critico de um grafo GG orientado pode ser decomposto dentro de blocos
B1,...Br, tal que, cada bloco é a maxima seqiiéncia de tamanho ao menos 1 de
operacoes adjacentes processadas na mesma maquina e pertencentes ao caminho
critico.

A partir de uma solucdo inicial, o método de Buscaylet et. al [10] executa uma
série de movimentos visando reduzir o tamanho do maior caminho, que representa o
makespan. A solucao inicial é gerada através de um algoritmo de ordem restrita que
gera schedules ativos. A base deste algoritmo é selecionar a cada passo um operagao
nao escalonada e atribuir esta operagao na maquina que a completar primeiro.

Nowicki et. al [42] propuseram uma fungao de vizinhanga INT'B que obtém
uma solugao vizinha trocando-se duas operacoes adjacentes em um bloco. Além
disso, esta funcao considera que uma vizinhanca é vazia quando existem blocos de
apenas uma operacao ou quando existe um unico bloco, sendo que em ambos os
casos corresponde a encontrar um escalonamento 6timo. A inclusao de tempo de
configuracao dependente de seqiiéncia invalida esta propriedade, por isso Buscaylet
et. al [10] propuseram STN uma funcao de vizinhanca adaptada para considerar
o impacto da inclusao do tempo de configuracao entre as operagoes executadas em
uma mesma maquina. Quando INT B nao ¢é vazia STN = INTB, caso contrario
STN troca para outro vizinho, como utilizado no problema classico de JSP. Esta
vizinhanca considera troca de duas operacoes adjacentes em um bloco, mesmo se
ambas as operacoes forem as internas e mesmo se houver somente um bloco. Por
ultimo o gerenciamento da lista tabu é realizado conforme proposto por Nowicki et.
al [42].

Foi apresentado pelo autores que este método apresenta uma instabilidade na
obtencao dos resultados, além de nao ser capaz de escapar de regioes de 6timos
locais do espaco de busca. Para melhorar a estabilidade, o método foi embarcado

em uma heuristica multi-passo.
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3.3 Recozimento Simulado

Como o préprio nome diz, o algoritmo Recozimento Simulado (Simulated Annealing)
refere-se a forma como que os metais liquidos sao resfriados vagarosamente de forma
a garantir uma baixa energia e formatos de estrutura altamente solidos. O recozi-
mento simulado pode ser encarado como um algoritmo que “resfria” vagarosamente
a solugao para garantir que ela possua o menor valor possivel para a funcao obje-
tivo. Por garantir um alto nivel de movimentagao através do espago de busca, o
recozimento simulado busca varrer todo esse espago, de forma a buscar uma solugao
global. Com o decorrer do processo, o recozimento permitird apenas pequenos movi-
mentos no espago de solugoes, e o processo converge finalmente para uma solugao
final.

No método de Recozimento Simulado, em cada iteracao, busca-se o proximo
candidato a ponto de minimo na vizinhanca do candidato corrente, de acordo com
a diferenca entre os valores da fungao objetivo (chamada, nesse contexto, de fungao
de energia ou potencial). A maior vantagem de Recozimento Simulado sobre outros
métodos é a possibilidade de evitar minimos locais. Para isso, o algoritmo emprega
uma busca aleatoria que, por vezes, aceita vizinhos cuja energia seja mais elevada.
Ou seja, em algumas iteragoes, o Simulated Annealing tende a maximizar a fungao-
objetivo em vez de minimiza-la.

Entretanto, uma caracteristica importante desse algoritmo é que a probabilidade
de aceitar um vizinho de maior energia decresce com o tempo, devido ao uso do
parametro “temperatura”, que decresce a cada iteracao. Por fim, em qualquer tem-
peratura, dados dois vizinhos de maior energia que o candidato a minimo corrente,
A e B, se energia(A) > energia(B), a probabilidade de aceitagao de A serd menor
que a de B. O algoritmo comeca com uma solugao inicial e as solucgoes vizinhas
sao visitadas aleatoriamente. Em cada iteracao, as solugoes vizinhas que melhoram
a solucao corrente sao sempre aceitas. Ja aquelas que pioram a solucao corrente
sao aceitas com uma certa probabilidade p(p < 1). Nas iteragoes iniciais a maio-
ria das solugoes sao aceitas, entretanto com o progresso do algoritmo, processo de
recozimento, a probabilidade de aceitar solugoes ruins decresce. Na pratica, para
se aplicar Recozimento Simulado, trés pontos basicos devem ser observados: uma

representacao concisa para o problema, uma funcao de vizinhanga e uma escala de
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recozimento.

Najib et. al [40] apresenta uma proposta baseada em um algoritmo de Reco-
zimento Simulado alterado para resolver problema de escalonamento FJSP. Este
trabalho se preocupa em minimizar o makespan e utiliza uma representacao que
utiliza grafos disjuntos adaptados para permitir a representacao do problema.

Esta representacao utiliza um conjunto de vertices V' formado pelas operagoes que
compoem os jobs, além de dois vértices adicionais 0 e *, representando o inicio e o fim
do schedule respectivamente. Um conjunto de arestas C'U D, onde C' é um conjunto
de arestas conjuntivas entre todos os pares de operagoes consecutivas de cada job,
acrescido de arestas criadas entre o vértice inicial 0 e a primeira operacao de cada
job e a iltima operagao de cada job e a operagao final x. D é um conjunto de arestas
disjuntas (ndo orientadas), tal que existe uma aresta entre pares de operagoes que
podem ser associadas a mesma maquina. A associacao das operacoes as maquinas é
realizada fixando-se a direcao das arestas disjuntas, como no caso de representacao
de grafos disjuntos para JSP. O maior caminho entre a operacao inicial e final é
chamado de caminho critico e seu tamanho corresponde ao tempo necessario para
completé-lo, conhecido como makespan.

A fungao de vizinhanga utilizada foi desenvolvida por Dauzere-Péres et. al [18]
e se baseia em pequenos deslocamentos, sendo sua principal contribui¢ao a reducgao
do conjunto de vizinhos da solucao atual enquanto garante que o conjunto resul-
tante contém o melhor vizinho. Um vizinho da solucao S é obtido deslocando uma
operagao. Primeiro, uma operacao é escolhida e removida da seqiiéncia de sua
maquina atual e, em seguida, é associada a seqiiéncia de uma maquina candidata,
que pode ser a maquina a qual ja estava associada, finalmente é definida a seqiiéncia
na maquina candidata, desde que a solucao obtida seja vidvel. Uma insercao é dita
favoravel se gera uma solug¢ao com um valor de makespan menor.

Geralmente, os valores de temperatura inicial utilizados sao valores altos para
permitir a busca aceitar um grande nimero de solugoes. O ajuste da temperatura
T é calculado por um procedimento executado a cada [ iteragoes de acordo com o
desempenho da busca na tltima temperatura. O valor de [ é definido a partir do
numero de iteragoes que nao melhoraram a funcao objetivo.

No sentido de explorar o maximo nimero de vizinhangas o diagrama de recozi-
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mento ¢ realizado passo a passo, isto é T,1 = a7}, onde a ¢ uma constante positiva
menor que 1 e k representa o passo atual. O tamanho do passo é determinado por
um trade-off entre o tempo de execugao e a qualidade da solugao.

Geralmente a solucao inicial é escolhida a partir de um boa regra heuristica
ou de sequenciamento. A escolha da solucao inicial afetarda o tipo de vizinhanga
utilizada e se as melhorias nas solucgoes serao efetivas. Najib et. al [40] utiliza na
obtencao da solucao inicial uma heuristica especifica baseada na regra de prioridade
SPT. As operacoes sao associadas de acordo com seu tempo de inicio, levando-se em
consideracao a carga das maquinas a medida que o processo de construgao da solugao
avancga. Em cada iteragao, primeiro determina-se qual maquina sera carregada, em
seguida, obtém-se a operacao com menor tempo de inicio, do conjunto de operacoes
disponiveis. Uma operacao é dita disponivel se todas as suas operagoes predecessoras

ja foram associadas.

3.4 Branch and Bound

O algoritmo branch-and-bound é um algoritmo enumerativo, cuja estrutura de reso-
lucao baseia-se na construcao de uma arvore onde os nos representam os problemas
candidatos e os ramos representam as novas restrigoes que devem ser consideradas.
Por intermédio dessa arvore, todas as solugoes inteiras da regiao viavel do problema
sao enumeradas de modo implicito ou explicito o que garante que todas as solugoes
Otimas serao encontradas. A estrutura geral apresenta trés elementos fundamentais,
que estao detalhados a seguir: separacao, relaxacao e sondagem.

Na etapa de separagao, o problema original P ¢ separadado em ¢ subproblemas

Pl P% ... P? sujeitos as seguintes condigoes.Toda solucio vidvel de (P) é uma
solucao de somente um dos subproblemas P?, i = 1,2,...,q e uma solucao viavel
de qualquer um dos subproblemas P!, i = 1,2,...,q, também é uma solucao vidvel

de P. Estas condigoes asseguram que o conjunto das solugoes viaveis de cada um
dos subproblemas P, i = 1,2, ...,q é uma particao do conjunto das solucoes vidveis
de P. Os subproblemas P!, i = 1,2,...,q sao denominados descendentes de P e
podem, sucessivamente, gerar seus proprios descendentes.

O interesse na separagao (branching) é utilizar a estratégia de “dividir para con-

quistar” para resolver o problema P. Pode-se descrever sumariamente esta estratégia
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como, enquanto a solucao de P nao é possivel, separa-se P em dois ou mais sub-
problemas descendentes, gerando uma lista de problemas candidatos PC. A seguir
seleciona-se um dos candidatos desta lista e tenta-se resolvé-lo. Se a solucao nao
é possivel o problema é, novamente, separado e seus descendentes sao adicionados
a lista dos candidatos; caso contrario o problema é resolvido e uma nova solugao é
obtida. O valor da funcao objetivo dessa nova solucao é, entao, comparado com o
valor da melhor solugao viavel conhecida até o momento. Caso a nova solucao seja
melhor ela se torna a nova melhor solucao. A seguir, retorna-se a lista e seleciona-se
o proximo candidato. Isto é repetido até que a lista esteja vazia, quando se pode
afirmar que a solucao do problema é dada pela melhor solugao final.

A relaxacao consiste em, temporariamente, ignorar algumas restricoes do proble-
ma P visando torna-lo mais facil de resolver. A condicao que deve ser satisfeita é
que o conjunto de solucoes viaveis do problema original P esteja contido no conjunto

de solucoes viaveis do problema relaxado Pg. Isto implica que:
e Se Pr nao tem solucao viavel, entao o mesmo é verdadeiro para P.
e O valor minimo de P nao é menor que o valor maximo de Pg.

e Se uma solucao 6tima de Pg € viavel em P, entao ela é uma solugao 6tima de

P.

Dentre as forma possiveis de relaxacao, destaca-se a eliminacao das restrigoes
de integralidade das variaveis, o que transforma o problema inteiro misto em um
problema linear padrao.

Na analise dos problemas candidatos, é necessario determinar quais sao promis-
sores e, quais podem ser sumariamente descartados. Isto é realizado na etapa de
sondagem onde o problema candidato PC' é eliminado, juntamente com todos os

seus descendentes, se pelo menos um dos seguintes critérios for satisfeito.
e O problema candidato relaxado PCr nao tem solugao viavel.

e A solugao 6tima do problema candidato relaxado PCg é pior (bounding) do

que a melhor solucao atualmente conhecida P.

e Uma solugao 6tima do problema relaxado PCg é viavel, também em PC'.
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Artigue et. al [4] propéem um método para minimizacao do Makespan em
problema JSP com tempo de configuragao dependente de seqiiéncia. Este método
encontra uma solucao 6tima para o problema através da resolucao iterativa de uma
versao decisional do algoritmo Branch-and-Bound. Nesta versao, cada né da arvore
de branch-and-bound algoritmos de propagacao de restricoes adaptados para tempo
de configuracao sao executados para verificarem a viabilidade e realizarem uma
filtragem de dominio.

As relaxagoes sao baseadas em um problema TSP com janela de tempo e sao
resolvidos para executarem podas adicionais. O TSP é formulado como um problema
de caminho mais curto elementar, sendo resolvido através de programacao dinamica.

A versao decisional do problema (F'P) é definida considerando que 7" > 0, um
upper bound do makespan gerado por tentativa. Considera-se o problema FP(T)
como o problema de encontrar um schedule 7T , tal que makespan < T e as restri¢oes
de célculo do makespan mais a restrigao de que o tempo de inicio de toda operacao
ocorre apos o tempo de configuracao estejam satisfeitas. Entao, seja UB o makespan
de qualquer schedule vidvel e LB o lower bound da solugao étima de (P), o C*

max

denota a solugao 6tima de P, é calculado pela Equacao 3.1.

Cr..= min {T|FP(T)tenha uma solucao} (3.1)

mar [ B<T<UB
A representagao utilizada por este método é a de grafo disjunto. O calculo do
makespan é realizado como apresentado no método de recozimento simulado descrito

na Secao 3.3.



Capitulo 4

Escalonador (Genético para FJSP

O Problema de escalonamento JSP tem atraido a atencao de muitos pesquisadores
devido a sua larga aplicabilidade e dificuldade inerente de resolucao, sendo classifi-
cado por Lenstra et. al [38] um problema NP-Completo, como dito anteriormente.
O JSP classico envolve n jobs e m maquinas, onde cada job é processado em uma
seqiiéncia especifica de maquinas

Em problemas préaticos do mundo real a configuracao dos ambientes onde JSP
sao aplicados, frequentemente apresentam multiplas instancias das maquinas para
reduzirem os gargalos nas execucoes das operagoes ou para minimizar o tempo em
que as maquinas ficam ocupadas. Desta forma, permitir que uma operacgao seja
executada em mais de uma maquina, além de tornar o problema mais geral, também
aumenta a complexidade para obtencao de solugoes 6timas ou aproximadas.

Embora o JSP tenha sido bem estudado, aplica¢cbes do mundo real sao limitadas
pela restricao de realizar um mapeamento um-para-um entre operagoes e maquinas.
Por isso, FJSP surge como uma extensao do JSP tradicional por permitir que cada
operacao ser processada em mais de uma maquina.

AGs téem sido uma técnica bastante utilizada na resolugao de problemas FJSP,
como pode ser visto em [8,11,32,33,48,59]. Entretanto, AGs tradicionais quando
aplicados a problemas de escalonamento, frequentemente criam um ntmero muito
grande de individuos invidveis, devido a aleatoriedade presente nos operadores ge-
néticos e também na geracao da populacao inicial. Entao podem ocorrer violagoes
das restrigoes do problema, exigindo procedimentos para reparacao dos individuos, e

assim, garantir que apenas individuos viaveis estejam presentes em toda populagao.

42
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Conforme descrito no capitulo anterior, a construcao de AGs hibridos tem sido
também uma alternativa para FJSP. Assim, neste trabalho propoe-se um AG hibrido,
que utiliza operadores genéticos com conhecimento especifico do problema. Os in-
dividuos sao representados através de permutacoes de todas as operagoes. A geracao
da populacao inicial e os operadores genéticos garantem a manutencao de apenas
individuos vidveis na populacao.

Os operadores genéticos convencionais sao utilizados para manter a diversidade
na populacao de individuos, enquanto os operadores com conhecimento especifico do
problema visam a inclusao de individuos geneticamente melhores. Esta combinacgao
pretende incrementar a qualidade das solugoes geradas. A proposta de solucao a-
presentada neste trabalho foi denominada BTSL (Balancing Task Sequencing List),
uma vez que os operadores genéticos tém como principal objetivo balancear a dis-
tribuicao das operacoes entre as maquinas.

Assim, neste capitulo é apresentada BTSL, considerando FJSP com tempo de
configurcao dependente de seqiiéncia e tendo como critério de otimizagao uma funcao
multi-objetivo. Na secao 4.1, a formulagao do problema é apresentada. Na secao
4.2, descreve-se BTSL, detalhando a representacao utilizada, a geragao da populagao
inicial, os operadores genéticos e o procedimento de decodificacao da solucao. Na

secao 4.3 sao discutidos os resultados obtidos.

4.1 Formulacao do Problema

Um problema de escalonamento FJSP com tempo de configuracao dependente de
seqiiéncia SDST-FJSP (Sequence-Dependent Setup Time - Flexible Job Shop Pro-
blem) consiste em associar cada operagao a uma maquina e sequenciar a execugao
das operacgoes em cada maquina, determinando os tempos de inicio e de término de
cada operacao, levando em consideragao os tempos de configuracgao entre a execugao
de operagoes consecutivas na mesma maquina.

A formulacao do problema considera as seguintes varidveis e caracteristicas.

e n jobs a serem processados, onde n >1.
e m maquinas, onde m > 1.

e Cada job é uma seqliéncia de n; operacoes.
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i denota o indice das operacoes do job j,onde 1 < j<mnel <17 <mn;.
O é o conjunto de todas as operacoes.

N = Z?:1 n; ¢ o nimero total de operacoes de todos os jobs.

O, ; representa a operacao ¢ do job j.

O; jr representa a operacao ¢ do job j executada na maquina k

pijk O tempo de processamento da operagao ¢ do job j na mdaquina k, onde

Di gk > 0.

Cada operagao O; ; deve ser processada por uma maquina do conjunto M, ;

que representa as maquinas onde O; ; pode ser processada.

stiz, Tepresenta o tempo de configuracao entre as operagoes consecutivas O; ;

e O,, na maquina k, para quaisquer jobs j e y.

sty representa a soma do tempo de configuracao na maquina k.
sty ¢ o tempo de configuragao inicial da maquina.

ti; € o tempo de inicio de processamento da operagao O, ;

W, é a carga de trabalho da maquina k, e equivale ao tempo de processamento

total da maquina k.

tfi; € o tempo de término de processamento da operacao O, ;.

O problema consiste entao em determinar as associagoes das operagoes as ma-

quinas, e a sequéncia de execucao das operacgoes em cada maquina, de forma a

minimizar a funcao objetivo. Associar operacoes a maquinas significa estabelecer

um mapeamento ;¢ de O no conjunto das maquinas, tal que p(0;;) =k, onde k é a

maquina na qual a operagao O;; sera executada.

Sao consideradas as seguintes condigoes na resolugao do problema:

Todos os jobs e maquinas estao disponiveis no tempo zero.

A ordem das operagoes nos jobs é fixa e nao pode ser alterada (restricdo de

precedéncia).
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e Uma maquina pode executar somente uma operacao por vez.

e Uma vez iniciado o processamento de uma operacao, este nao pode ser inter-

rompido, ou seja as operagoes sao nao preemptivas.

e Dados relativos aos jobs e maquinas sao conhecidos antecipadamente, ou seja,

é um problema de escalonamento deterministico.
e O tempo de configuracao nao verifica a desigualdade triangular.

Formalmente o problema consiste em minimizar a funcao multi-objetivo f que
considera como critérios, o tempo méaximo de término de todos os jobs (Makespan),
a carga total das maquinas (W), a maquina mais carregada (W}) e o tempo total de
configuragao (7°'ST'). Entao, sejam g = 1,..., N,, onde N, é o nimero de critérios a
serem otimizados, e o, € [0, 1], o valor do peso de cada critério Cr,, com Zf]\[:ql 0, =1,

a funcao f é dada pela Equacao 4.1.

Nll
F(Cri,....Cry) = 6,Crq (4.1)
q=1

Desde que N, = 4, os quatro critérios sao dados pelas Equagoes 4.2, 4.4, 4.3 e
4.5.

Cragz = 1%8%}%{#”1’]} (4.2)
W = zm: Wi (4.3)
k=1
Wi = max {W} (4.4)
TST = i sty (4.5)
k=1

A Equacao 4.2 refere-se ao Makespan, que é o tempo de término da ultima
operacao executada no sistema. A Equacao 4.4 é o critério relativo a carga da
maquina mais carregada, a Equagao 4.3 indica a carga total das maquinas. Os
critérios 4.4 e 4.3 visam manter o balanceamento de carga entre todas as maquinas.

A Equacao 4.5 representa a soma total do tempo de configuracao, obtida a partir
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da soma dos tempos de configuragao em cada maquina. O tempo de configuragao
necessario entre a execucgao de operacoes na mesma maquina depende da ordem em
que estas operacoes sao executadas na maquina. Além disso, o problema esta sujeito

as restricoes 4.6, 4.7 e 4.8

tij +pije <tip1; 1<i<n;1<j<nel<k<m (4.6)

tij + Pijk + Stigk < gy oU

t;,;y + Dayk + Stk < tij v Oij e Oxy € O, Oij 7é Oa;y el<k<m (47)

tz’jZStO VOUEOelgk’gm (48)

A restricao 4.6 representa a restricao de precedéncia, onde uma operagao O;y1 ;
nao pode iniciar o processamento antes do tempo de término da operagao precedente
O;; no job j. A restrigao 4.7 determina que duas operagoes distintas O € Oyi, que
compartilham a mesma maquina k, nao podem ser escalonadas simultaneamente e a
maquina deve ser preparada entre operagoes consecutivas. Conseqiientemente nem
O;; pode iniciar antes do inicio de O,, mais o tempo de configuragao necessério
Stgik, nem Ogy, pode iniciar antes do final de O;; mais o tempo de configuracao st;yy.
A restricao 4.8 reforca que o tempo de inicio de qualquer operagao ocorre apds o
tempo inicial de configuracao da respectiva maquina. Estas restricoes foram obtidas
em Artigues et al. [4].

Este problema particular é denotado FJm|st|Ms, W, W, T'ST na notacao de
Graham et. al [26]. Na literatura nao foi encontrada uma denominagao utilizada
para definicao de problemas de escalonamentos FJSP, com isso, ao valor Jm do
termo « incluimos a letra F', pois Jm normalmente é utilizado para designar pro-

blemas JSP, formando F'Jm.

4.2 FElementos do Escalonador

Esta secao apresenta a proposta BTSL, baseada em AGs para resolucao de FJSP,
com tempo de configuracao dependente de sequiéncia. Assim, o AG proposto con-

sidera as duas dificuldades associadas ao problema: a associacao de cada operacao
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O;; a uma maquina k, e o sequenciamento das operagoes em cada maquina, além
dos tempos de configuracao, de forma a minimizar a Funcao 4.1.

Najib et. al [40] classifica as propostas de solugdo de problema de FJSP em
propostas simultaneas e hierarquicas. Na primeira, tanto o problema de associagao
das operacoes quanto o problema de sequenciamento destas operagoes nas maquinas
sao tratadas simultaneamente. Enquanto na segunda proposta, estes dois problemas
sao tratados de forma independente. O método proposto neste trabalho é uma pro-
posta simultanea, pois a representacao dos individuos contém informacoes sobre as
associagoes e os operadores genéticos atuam na ordem das associagoes nas maquina,
como também na troca da maquina associada a uma operagao.

Assim, a seguir sao apresentados a codificacao dos individuos, os algoritmos para
a geracao da populacao inicial e os operadores genéticos, destacando dois novos
operadores propostos. Além disso, também sao apresentados o procedimento de

decodificacao e o calculo dos valores de aptidao de cada individuo.

4.2.1 Codificagcao da Solugao

A codificagao utilizada neste trabalho estende a representacao TSL (Task Sequence
List), adotada por Kacem [32] pela introducao do tempo de processamento em um
quarto campo em cada gen. Um esboco desta representacao pode ser visto na Figura
4.1. Um gen genérico do individuo é dado por (4, j, k, pi;x), onde 7, j e k representam,
respectivamente, operagao, job e maquina, e p;;; o tempo de processamento de O; ; i
A Figura 4.1 mostra a codificagao genérica para um individuo que contém N gens.

A fim de gerar apenas individuos viaveis, a restricao de precedéncia dos jobs é
suportada observando-se que, em TSL, o indice z da operacao O,y ;, isto ¢, o indice
z do gen T, nao pode ser menor que o indice de O; ;. Esta restricao deve ser mantida
na geracao da populacao inicial e também na aplicacao de cada um dos operadores
genéticos. O procedimento de decodificagao utiliza esta ordem para transformar um
individuo da populacao em um schedule.

A Tabela 4.1, representa um T-FJSP 3x4, 3 jobs e 4 maquinas, e contém os
tempos de processamento para cada operacao em cada maquina. A Figura 4.2
apresenta uma codificagao possivel para um individuo, gerado a partir do problema

apresentado na Tabela 4.1. A inclusao do tempo de processamento em cada gen
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acelera o procedimento de decodificacao, desde que o tempo de processamento de

cada operagao na maquina em que esta associada ja esta disponivel no gen do proprio

individuo a ser decodificado.

Tabela 4.1: Tabela T com tempos de processamento

My My Mz M,
O | 1 3 4 1
Ji | O21 | 3 8 2 1
O3 | 3 5 4 7
O12 | 4 1 1 4
Jy | O2| 2 3 9 3
Os2 | 9 2 2
J3 | O3 8 6 3 5
O | 4 5 8 1
Ty TN
Op1 | J1 | M1 | ;1 Opn | JN | My | pN
Figura 4.1: Representacao da Solugao
Ty T T Ty Ts Ts T Ty
(1,1,4,1) | (1,2,2,1) | (2,2,1,2) | (2,1,4,1) | (3,2,2,2) | (3,1,1,3) | (1,3,3,3) | (2,3,4,1)

4.2.2 Geragao da Populagao Inicial

Figura 4.2: Representacao por TSL

A populacao inicial é gerada por algoritmos baseados no método Approach by Lo-

calization (AL), proposto por Kacem [32], e no algoritmo CDR-Bootstrap, proposto

por Ho et. al [28]. O primeiro é uma heuristica para associar operagoes as maquinas,

levando em consideracao o tempo de processamento da operacao e a carga de tra-

balho das maquinas para as quais ja foram associadas operagoes e, o segundo utiliza

regras de prioridade compostas. Os Algoritmos 2 e 3 apresentam a implementagao

dos algoritmos criados AssignmentProcedure.BTSL() e EFO() respectivamente.
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O algoritmo AssignmentProcedure_.BTSL(), baseado em AL, gera a partir da
tabela T, uma tabela T’ que contém os tempos de processamento de cada operagao
em cada maquina. Apds a criacao de T’ troca-se as posicoes dos jobs em T aleatori-
amente, a fim de evitar que se gere individuos idénticos a cada iteracao do algoritmo.
Resumidamente, o algoritmo consiste em associar uma operacao O;; & maquina k,
pertencente ao conjunto das maquinas M, somente se o tempo de processamento
da operagao O;; na maquina k, p; j, representar o menor valor da tabela T°. A
atualizacao da tabela T’ é realizada para que as préximas associagoes considerem a
carga de trabalho ja associada a cada maquina.

A cada iteracao do algoritmo, uma associacao é gerada, eliminando entdo uma
linha de T’ correspondente a operacao associada e atualizando os tempos de pro-
cessamento das operacoes vinculadas a maquina, ou seja, a coluna de T’ relativa
a maquina é incrementada com o tempo de processamento da operacao associ-
ada. Considerando a tabela T, apresentada na Tabela 4.1, as iteracoes geradas
pelo primeiro lago do algoritmo s@o apresentadas no Apéndice B.

Apos definidas as associacoes de todas as operacoes as maquinas, a representacao
TSL é gerada aplicando-se a regra de prioridade SPT (Shortest Processing Time) aos
conjuntos de operacoes E. Cada conjunto E é formado pelas operagoes com indice i
em todos os jobs. A geracao da TSL desta maneira garante que nenhuma regra de
precedéncia é violada, pois a operacao ¢ + 1 de um job estara sempre a direita da
operacao ¢ do respectivo job.

Pode-se notar que o Algoritmo 2 privilegia a associagao de operagoes com o menor
tempo de processamento e de configuracao, evitando associar operacoes a maquinas
com tempo de processamento muito grande. Baseado neste fato, é possivel obter
um FJSP parcial a partir de um FJSP total através da atribuicao de um valor muito
grande (infinito) para o tempo de processamento das operagoes que nao possam ser
executadas em um certo subconjunto de maquinas. Desta forma, a aplicacao do
proprio algoritmo evitara naturalmente que uma associacao proibida seja realizada.

O Algoritmo 3 simplifica CDR-Bootstrap, devido a duas diferencas. A primeira
diferenga é a eliminacao da lista M,,,, que armazena as operagoes associadas as
maquinas que ainda nao estao disponiveis. Uma vez identificada a maquina, a asso-

ciacao ¢ realizada e os tempos de disponibilidade da maquina e do job sao acresci-



4.2. Elementos do Escalonador 50

Algoritmo 2 AssignmentProcedure_ BTSL()
1: Cria uma tabela T’ de tamanho igual a T;

2: Troque a posicao de 2 jobs de T’, aleatoriamente;

3: while T’ nao vazia faga

4:  Ordena T’ considerando o menor p;j;, associado a cada O;;

5. Oy, = T’[0], onde k é a maquina com menor SPT que executa O;;
6:  Adiciona O;j;, em J[Oyj]

7. Remove O;; de T’

8:  Soma p;; a coluna k de T"

9: fim while

10: para i =1 até max(n;) faca

11: para j=1 atén faca

12: E[j]=J[04]

13: se st = 0 entao

14: Soma sty e p; ;i de E[j]

15: senao

16: Soma sty € p;jx de E[j], onde Oy, antecede O;; em k
17: fim se

18: Remove O;; de J

19: fim para

20:  Ordena E pelo novo tempo de processamento p;;x

21:  while E nao vazia faga

29: Adiciona E[]] na primeira posi¢ao disponivel de TSL
23: Remove E[l] de E

24:  fim while

25: fim para
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dos do tempo de configuracao e do tempo de processamento. Na versao original, a
remocao das operacoes de M,,,, ¢ realizada através de uma heuristica baseada em
regras de prioridade, tais como SPT, FIFO ou LPT. Sendo assim, no Algoritmo 3
estas regras nao sao utilizadas, evitando tempo de processamento excessivo.

Pode ser observado que, de uma forma implicita, a regra de prioridade FIFO
ainda é utilizada, uma vez que as operagoes sao associadas assim que identificadas
para associagao, entretanto nao se utiliza processamento adicional para decidir entre
outras regras possiveis. Desta forma, o algoritmo apresenta a vantagem de diminuir
o tempo de processamento enquanto produz boas solugoes.

A segunda diferenca é a determinacao da melhor méquina, que utiliza o tempo
de configuracao st;, o tempo de processamento da operacao p; ;; em cada maquina
k(k=1,...,m)eomiximo tempo entre o tempo de disponibilidade do job, DJ[j],
e o tempo de disponibilidade das méaquinas, DM|k], considerando as associagoes
realizadas até o momento.

O Algoritmo 3, EFO(), descreve o procedimento responséavel por identificar a
associagao da operacao O;; ao conjunto de méquinas, onde se utiliza o Algoritmo
4, Assingment_EFO() para identificar a melhor maquina para a associagdo. Assim,
inicialmente, cria-se T’ conforme o Algoritmo 2 e gera-se aleatoriamente a ordem
dos jobs em um vetor, que define a ordem de associagao da primeira operacao de
cada job. Para cada associacao realizada, um gen é adicionado ao individuo, a
operacao correspondente removida de T’ e os tempos de término do respectivo job
e de disponibilidade da maquina atualizados.

A ordem de associacao das demais operacoes é definida de acordo com o tempo
de término de cada job. A préoxima operacao do job com menor tempo de término
é obtida e associada a maquina. E considerada a melhor maquina para a operagao
aquela que apresentar a menor soma do tempo de processamento, o tempo de con-
figuracao e do maximo tempo de disponibilidade entre o job e a maquina.

De forma geral, o Algoritmo 4 associa cada operacao a maquina, reduzindo a
carga de trabalho, o tempo de configuracao e o tempo de conclusao de todos os
jobs. Sao gerados individuos distintos dependendo da ordem em que os jobs sao
considerados no vetor de ordem, conseqiientemente ha diversidade na populagao

inicial.
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Algoritmo 3 EFO()

1

2:

3:

4:

10:

11:

12:

13:

14:

15:

16:

17:

18:

19

: para (k=1 até m) faca
DM[k] =0
fim para
para (j = 1 até n) faca
DJ[j] = 0
fim para
Cria uma tabela T’ de tamanho igual a T}

para (j = 1 até n) faca
Ass = Assignment_EFO(Oq )
Insere Ass em TSL
Remove Oy ; de T”

fim para

while T’ nao vazia faca
j = job com o menor valor de DJJj]
O; ; = proxima operacao do job j ainda nao associada
Ass = Assignment_EFO(O; ;)
Insere Ass em TSL
Remove O; ; de T"

: fim while

Algoritmo 4 Assingment_EFO(O; ;)

Entrada: O;; operacao ¢ do job j a ser associada

1:

2

3:

4:

10:

11

menor = —oo

: para (k=1 até m) faca

Obtém st;zi
se menor < (Stizr + pijk + max(DJ[k], DMIK])) entao
menor = stz + i jk + max(DJk], DMIE]))
melhor =k
fim se
: fim para
: Associe O;; a melhor

DJ[]] = DJ[]] + Sti,x7melhor + Di,j,melhor + max(DJ[j], DM[melhOTD
: DM [melhor| = DM [melhor] + st; z methor + Pi.jmelhor
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Os individuos gerados pelos Algoritmos 2 e 3 sao todas solugoes vidveis, ja que a
atribuicao de uma operacao a TSL é feita de acordo com a restricao de precedéncia.
No Algoritmo 2 esta restrigao é garantida pela geracao da TSL a partir do conjunto
E e, no Algoritmo 3, a linha 15 identifica a proxima operagao do job que pode ser
associada.

Ambos os algoritmos apresentados possuem uma vantagem adicional que é ca-
pacidade de considerar problemas que necessitam de tempo de chegada (release
dates), tornando a aplicacao da proposta mais geral. Isto pode ser realizado através
da inicializagdo dos vetores de disponibilidade dos jobs e das méquinas(DJ[j] e

DM{k]), com as respectivos datas de chegada.

4.2.3 Operadores Genéticos

BTSL utiliza seis operadores genéticos. Os operadores POX e PPS, propostos
por Lee et al. [37] essencialmente alteram a ordem de execucao das operagoes nas
maquinas, observando as restrigoes de precedéncia. Os operadores Cruzamento por
associagao e Mutagao por associagao, propostos por Kacem [32], possuem conheci-
mento especifico do problema e tém como principal objetivo a alteracao das asso-
ciagoes das operagoes as maquinas.

Além destes quatro operadores, BTSL introduz dois novos operadores a fim de
gerar solucoes finais de alta qualidade em relagao ao Makespan, atuando na dis-
tribuicao de carga de trabalho entre as méaquinas. Estes operadores, BWMM e
BWMC sao, respectivamente, um operador de mutagao e de cruzamento. O ob-
jetivo destes operadores é balancear a carga de trabalho das méaquinas e evitar a
concentracao da execucao de operacoes em uma mesma maquina. Assim com uma
distribuicao balanceada das operacoes entre as maquinas, é possivel obter solugoes
que também sejam boas em relagao a outros critérios considerados na otimizacao.

Pode-se dizer que a carga de trabalho de duas méaquinas esta balanceada quando
o tempo de utilizacao de ambas apresentam valores proximos. O célculo da carga de
trabalho de cada maquina é realizado no Algoritmo 7 (Scheduling_Procedure_TSL)
e os respectivos valores sao armazenados no vetor Vet_workload. Ambos os ope-
radores propostos atuam simultaneamente tanto na troca da maquina associada a

operacao, quanto na ordem de execugao das operagoes na maquina, sempre con-
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siderando a carga de trabalho.

Operador POX

A partir de dois individuos pais, I; e I5 seleciona-se aleatoriamente uma operacao
O, ; de I;, em seguida, copia-se para o descendente D; todas as operagoes do job
7, mantendo as posi¢oes em que aparecem em [I;. As operacoes do job j em Iy sao
eliminadas e as posicoes vazias de D, sao preenchidas com as operacoes restantes de
I5, na ordem em que aparecem. O procedimento para formacao do descendente Dy
¢ o mesmo, mas considerando outra operacao aleatoriamente selecionada e a ordem

das operacoes em I5.

L =T Th Ts Ty Ty Ts Tr Ty
L =T T Tz Ty Toe Tr Ts Tk

Figura 4.3: Pais selecionados para cruzamento POX

Considerando o individuo da Figura 4.2 e de acordo com as restrigoes de pre-
cedéncia tem-se que os jobs sao T11,Ty, ToT3Ts e T7T3. A ordem das operacgoes
nos jobs deve ser respeitada nos individuos gerados pelos operadores. A Figura 4.3
mostra um exemplo de dois individuos selecionados para o cruzamento, onde para
o indivivuo I; foi selecionada a operacdo Ty e para o individuo I, foi selecionado
a operacao Ts. Na figura 4.4 pode-se observar que as operacoes do job ao qual as

operagoes pertencem sao mantidas nas mesmas posicoes de Dy e Dy respectivamente.

D1 = T1 ° [ ] T4 ° T6 ° L]
Dy = T, e T3 e e e T;5 e

Figura 4.4: Inicio da geragao dos descendentes pelo operador POX

A Figura 4.5 apresenta a geracao final de Dy e Dy, onde observa-se a preservagao

das precedéncias.

Dy = Th To Ts Ty Tr Tg Ty Ty
Dy = To Ty Ty Ty Tg Tr Tp Ty

Figura 4.5: Descendentes gerados pelo POX
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Operador PPS

A Figura 4.6 mostra o exemplo de um individuo selecionado para a mutacao PPS,
que consiste em selecionar uma operacao O;;, no caso Ty. Em seguida, obtém-se as
operacoes O;_; j e Oy, que considerando o exemplo da Figura 4.2 correspondem
a T} e Tg. Determina-se as posicoes destas operacoes em TSL, entao a nova posicao

de T, é uma posicao aleatoria entre a posicao de 17 e de Tg.

L =TT Th T3 Ty Ts Tg Tr Tk

Figura 4.6: Individuo selecionado para mutagao PPS

O resultado da aplicacao do operador de mutacao PPS no individuo /; da Figura
4.6 é apresentado na figura 4.7. Neste caso, 17 ocupa no individuo I; a posicao 1
e Ts a posicao 6. A posicao escolhida aleatoriamente para T} foi a posicao 2, entao
a operacao Ty é removida de I; e todas as operacoes a partir da posicao 2 sao
deslocadas em uma posi¢ao a esquerda. Em seguida, a operacao Tj ¢ incluida na

posicao 2.

Dy = Th Ty Ty T3 Ts Ts Tr Ty

Figura 4.7: Descendente gerado pela mutagao PPS

Como o individuo é sempre decodificado partindo das operacoes mais a esquerda
para as operagoes mais a direita, os operadores genéticos propostos por Lee et al. [37]
apenas alteram a ordem de execucao das operacoes nas maquinas, mas nao alteram

as associagoes.

Operador Cruzamento por Associagao

Considere os individuos selecionados para cruzamento I; e I apresentados na Figura
4.8. A partir de I escolhe-se aleatoriamente um conjunto de operagoes. Por exem-
plo, considere a selecao das operacoes 11, T3, Tg e Ty. O cruzamento, consiste entao
em identificar em cada individuo selecionado as operacoes escolhidas e trocar as
associacoes entre os dois individuos. O resultado da aplicagao deste operador sao os

descendentes mostrados na Figura 4.9.
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Ty

T

(1,1,4,1)

(1,2,2,1)

T

Ty

(1,2,1,4)

(1,1,3,4)

(2,2,2,3)

(2,1,1,3)

(3,2,4,2)

(1,3,4,5)

(3,1,2,5)

(2,3,1,4)

Figura 4.8: Individuos selecionados para o Cruzamento por Associagao

D,

Ty

i)

T3

T}

Ts

T7

Ty

(1,1,3,4)

(1,2,2,1)

(2,2,2,3)

(2,1,4,4)

(3,1,2,5)

(1,3,3,3)

(2,3,1,4)

b

Ty

T

T

Ts

Ty

(1,2,1,4)

(1,1,4,1)

(2,2,1,2)

1=

(2,1,1,3)

(3,2,4,2)

(1,3,4,5)

(3,1,1,3)

(2,3,4,1)

Figura 4.9: Descendentes gerados pelo Operador de Cruzamento por Associagao

Operador Mutagao por Associacao

Considere o individuo selecionado para mutagao conforme descrito na Figura 4.10.

Apos selecionar duas operagoes aleatérias no individuo, por exemplo, Ty e Ty. O

descendente sera construido trocando-se as associagoes correspondentes entre as duas

operacoes, conforme mostrado na Figura 4.11

Ty

T

T3

Ty

Ts

Ts

T;

(1,1,4,1)

(1,2,2,1)

(2,2,1,2)

(2,1,4,4)

(3,2,2,1)

(3,1,1,3)

(1,3,3,3)

(2,3,4,1)

Figura 4.10: Individuo selecionado para Mutagao por Associacao

Ty

T

T3

T

Ts

Ts

7

Ts

(1,1,4,1)

(1,2,4,4)

(2,2,1,2)

(2,1,2,8)

(3,2,2,1)

(3,1,1,3)

(1,3,3,3)

(2,3,4,1)

Figura 4.11: Descendente gerado pela Mutacao por Associacao
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Operador BWMM

O objetivo deste operador de mutacao é associar operagoes a maquinas que estejam
com baixa carga de trabalho. Assim, tendo identificado a maquina (mmc) que
apresenta a menor carga de trabalho, o objetivo deste operador é atribuir a operacgao
melhor & mmc, considerando operacoes a direita ou a esquerda da iltima operacao,
POSwitima, associada a mmec.

A direcao da busca de melhor depende do indice de pos,ime no individuo. Se o
indice é maior que N/2, melhor serd obtida considerando as operagoes a esquerda de
POSuitima- Caso contrario, indice menor que N/2, melhor seré obtida considerando
somente as operacoes a direita de pos,iime. Em ambos os casos, somente operacoes
nao associadas a mmec sao consideradas.

Esta regra leva em consideracao que uma maquina que apresenta baixa carga
de trabalho, na qual a ultima operacao atribuida estd no inicio do individuo, é
uma maquina que rapidamente torna-se disponivel e nao executa nenhuma outra
operacao. Por outro lado, méaquinas com baixa carga de trabalho, nas quais a
ultima operacao atribuida encontra-se no final do individuo, sao maquinas muito
disponiveis no inicio do tempo de processamento do FJSP.

A operacao melhor é aquela com o menor tempo de processamento somado ao
tempo de configuracao e que pode ser atribuida a mme. A maquina mmc é deter-
minada a partir de uma posicao aleatéria do vetor Vet workload, para evitar que
sempre sejam selecionadas as maquinas com menor indice neste vetor. O Algoritmo
5 descreve este operador.

O resultado da aplicagao deste algoritmo é apresentado na Figura 4.12, onde I;
¢ o individuo selecionado para mutacao e D; o descendente gerado. Neste exemplo,
a maquina 3 apresenta a menor carga, apos a aplicacao do operador, a operagao Oq;

foi associada a maquina 3, em D;.

Operador BWNMC

A partir de dois individuos I; e I3, os descendentes D; e Dy sao gerados através de
comparagoes das cargas das maquinas entre /; e I,. Para cada operacao O;j; em
I, compara-se a carga de trabalho de k entre I; e I5. Caso W} seja menor em Iy,

adiciona-se a D; a associagao Oy de I;. Caso contrario, W}, ¢ menor em Iy, entao
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Algoritmo 5 Operador BWMM()

1

2

3:

>

10:

11:

12:

13:

14:

15:

16:

17:

18:

19:

20:

21:

22:

23

24

: I = Um individuo TSL selecionado na populagao para mutagao

: mmc = Maquina com a menor carga de trabalho em [
z=N
while (u(I[z]) # mmc) faga
z=2z—1
POSultima = 2
: fim while
menortempo = +00

se posyitima < IN/2 entao
para (z = 0 até posyirima) faga
S€ Pj jmme [2] + styy < menortempo, onde O, antecede O;; em mmc entao
menortempo = p; j mmelz] + Stay
melhor = I[z]
fim se
fim para
senao
para (z = posyima até N) faga

se€ Di jmmelz] + stgy < menortempo, onde Oy, antecede O;; em mme entao

Menortempo = p; i mmel[2] + Stzy
melhor = I[z]
fim se
fim para
: fim se

: Associe melhor a mmc
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I
T, T, Ty T, T Ty T, Ty
(1,2,1,4) | (1,1,3,4) | (2,2,2,3) | (2,1,1,3) | (3,2,4,2) | (1,3,4,5) | (3,1,2,5) | (2,3,1,4)
D,
T b T Ty T5 Tt 17 T3
(1,2,1,4) | (1,1,3.4) | (2,2,2,3) | (2,1,3.2) | (3.24.2) | (1.3.4,5) | (3,1,2,5) | (2,3,1,4)

Figura 4.12: Operador BWMM

O, ;1 ¢ associada a D, onde [ ¢ a maquina associada a O;; em I,. Para a geracao

de D5, o procedimento é repetido baseado no individuo I5. Ao final da execugao

Algoritmo 6 Operador BWMC()
1: I1 = Um individuo TSL aleatério na populagao

2: Is = Outro individuo T'SL aleatério na populacao

3: Vet_workload; = Vetor com a carga de trabalho de cada méquina do Iy
4: Vet_workloads = Vetor com a carga de trabalho de cada maquina do I
5. para (i = 1 até N) faga

6: se Vet_workload[u(11[i])] < Vet_workloads[u(11[i])] entao

7: Inclua I;[i] em Dy

8:  senao

9: Encontre a operagao I1[i| em I3 e inclua em D

10: fim se

11:  se Vet_workloada[p(12]i])] < Vet_workload:[p(12]i])] entao

12: Inclua a operagao I3[i] em Dy

13:  senao

14: Encontre a operacao I»[i] em I e inclua em Dy

15:  fim se

16: fim para

Ao final da execucao do algoritmo sao gerados dois novos individuos que mantém
boas associagoes dos pais. O algoritmo 6 descreve este operador. Considerando os
individuos selecionados para o cruzamento da Figura 4.13, os descendentes gerados

pela aplicagao deste operador sao apresentados na Figura 4.14.
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I
T, T, Ty T, T Ty T, Ty
(1,1,4,1) | (1,2,2,1) | (2,2,1,2) | (2,1,4,1) | (3,2,2,1) | (3,1,1,3) | (1,3,3,3) | (2,3,4,1)
I
T b T Ty T5 Tt 17 T3
(1,2,1,4) | (1,1,3.4) | (2,2,2,3) | (2,1,1,3) | (3.24.2) | (1.3.4,5) | (3,1,2,5) | (2,3,1,4)

Figura 4.13: Individuos selecionados para o cruzamento BWMC

D,

Ty i) T3 T} Ty Ts T7 Ty

(1,1,4,1) | (1,2.2,1) | (2.2,1,2) | (2,1,4,1) | (3.2,2,1) | (3,1,1,3) | (1,3,3,3) | (2,3,4,1)

Ty b T3 T Ty Ts T7 Ty

(1,2,2,1) | (1,1,4,1) | (2.2,1,2) | (2,1,4,1) | (3.2,2,1) | (1,3,3,3) | (3,1,1,3) | (2,3,4,1)

Figura 4.14: Descendentes gerados por BWMC

4.2.4 Seqiienciamento das operagoes

Apés as associacoes das operacoes, a definicao da sequéncia das operacoes nas
maquinas é gerada através do Algoritmo 7, utilizando os vetores DMk| e DJ[j].
Estes vetores armazenam, respectivamente, os tempos de disponibilidade de cada
maquina e de cada job, apds a associacao de uma operacao.

O schedule é construido percorrendo o individuo da esquerda para a direita. A
cada associacao em TSL, define-se o sequenciamento das operacoes nas maquinas e
o tempo de inicio do processamento é calculado considerando o méaximo valor entre
DM]Ik] e DJ[j]. O tempo de término ¢ definido adicionado-se a este valor o tempo
de processamento da respectiva operagao. Em BTSL o algoritmo de decodificacao é
muito simples, pois a ordem dos gens em TSL determina também o sequenciamento
das operacoes nas maquinas. As regras de precedéncia entre as operacoes de um
mesmo job sao garantidas na geragao da populagao inicial e preservadas na aplicagao

dos operadores genéticos.
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Algoritmo 7 SchedulingProcedureTSL()
Entrada: I; um individuo da populacao

1: para (k=1 até m) faga

2:  Disp_Maquina[k]=0

3: fim para

4: para (j = 1 até n) faga

5. Disp_Job[j]=0

6: fim para

7. para (z =1 até N) faga

& k=np([z])

9:  t;j = Max(Disp-Maquinalk], Disp_Job[j]) + sty,, onde O, antecede O;; em k
10:  Disp_Maquinalk] = t; j + pijx + Stayk
11:  Disp_Job[j] = t; j + piji + Stayk

12: fim para

4.3 Resultados e Discussoes

Para verificar o desempenho de BTSL, primeiro realizou-se uma comparacao dos
resultados com outros métodos, sem considerar tempos de configuracao depen-
dente de seqiiencia. Em seguida, apresenta-se os resultados considerando tempo
de configuracao dependente de seqiiencia. Essa divisao foi realizada, pois durante
a pesquisa nao foram encontrados trabalhos que consideraram FJSP com tempo de
configuragao dependente de seqiiéncia.

O objetivo desta comparacao é verificar os valores de cada um dos critérios
otimizados. Para os testes considerou-se um conjunto! de 4 problemas T-FJSP,
utilizados e obtidos em Kacem et al. [34] que também considera como critérios de
otimizacao o makespan, a carga total das maquinas e a maquina mais carregada.
A Tabela 4.2 apresenta o resultado da comparacao. Portanto, pode-se notar que os
valores apresentados por BTSL referentes ao makespan (Ch,qe), Superam em muito
os valores obtidos por Kacem et al. [34]. Quanto aos valores obtidos para a carga
total das maquinas (W) e para a carga da méquina mais carregada (W), os valores

obtidos por BTSL igualam ou se aproximam muito dos valores conseguidos por

1Os problemas estdo descritos no Apéndice A, nas Tabelas A.1, A.2, A.3 e A.5, respectivamente.
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Kacem et al. [34].

Vale lembrar que os valores obtidos por Kacem et al. [34] sdo limites inferiores,
isto é, nao correspondem a uma tunica solugao, mas aos menores valores obtidos
para cada critério, que podem ter sido obtidos em solugoes diferentes. Em BTSL,

considerou-se apenas solugoes que minimizavam os critérios simultaneamente.

Tabela 4.2: Comparagao de resultados da otimizagao multi objetivo

Kacem [34] BTSL
Instancia Crmaz | W | Wi | Chige | W | Wy
T-FJSP(4x5) 16 [32] 7| 11 |32/ 10

T-FJSP(10x7) | 15 |60 | 9 | 11 |61 11
T-FJSP(10x10) | 7 |41| 5 | 7 |42] 5
(

T-FJSP(15x10) 23 91 | 10 12 91 | 11

Ainda considerando problemas T-FJSP, a proposta BTSL foi comparada com
trabalhos mais recentes, realizados por Ho et al. [28] e Ong et al. [43]. Entretanto,
estes trabalhos consideram apenas a otimizacao do critério makespan. A tabela 4.3
mostra os resultados desta comparagao, onde pode-se notar que BTSL iguala ou
supera os valores alcancados por Ho et al. [28] e Ong et al. [43], com a vantagem
de executar uma otimizagao multiobjetivo. Estes resultados corroboram o ganho de

qualidade obtido com a aplicagao de BTSL.

Tabela 4.3: C,,q, sem tempo de configuragao

Instancia Kacem [34] | Genace [28] | Clonal [43] | BTSL
T-FISP(4x5) 16 11 11 11
T-FJSP(10x7) 15 12 11 11
T-FJSP(10x10) 7 7 7 7
T-FJSP(15x10) 23 12 12 12

Outra analise importante realizada é o comportamento de BTSL na resolugao
de problemas P-FJSP. Para isso, foi realizada uma comparacao dos valores para
o makespan de outros métodos que otimizam apenas este critério. Os problemas

foram extraidos de Ho et al. [28] e consideram instancias de problemas elaboradas
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por Brandimarte [9]. A comparacao dos resultados com os métodos de Ho et al. [28]
e Ong et al. [43] estd descrita na Tabela 4.4. A partir desta tabela, é possivel verificar
que o desempenho de BTSL foi inferior aos resultados apresentados pelos trabalhos
acima, entretanto em quase todas as instancias de problema superou os resultados

apresentados por Brandimarte [9)].

Tabela 4.4: P-FJSP Valores para makespan sem tempo de configuragao

Instancia Brandimarte [9] | Genace [28] | Clonal [43] | BTSL
MkO1(10x6) 42 41 39 45
Mk02(10x6) 32 29 27 30
Mk04(15x8) 81 67 70 76
MKO5(15x4) 186 176 173 180
MKO6(10x15) 86 68 65 7
MKO7(20x5) 157 148 145 153
MEKOS(20x10) 523 523 523 531
Mk09(20x10) 369 328 311 355
Mk10(20x15) 296 231 - 255

Como dito anteriormente, para os resultados apresentados considerando tempo
de configuracao, nao foi possivel realizar uma comparacao com outros métodos,
uma vez que nenhum trabalho considerando FJSP com tempo de configuracao de-
pendente de sequéncia foi encontrado na literatura. Entao, somente uma analise dos
valores obtidos para cada critério otimizado foi realizada, além de uma comparagao
com o mesmo problema sem a ocorréncia de tempo de configuracao. A Tabela 4.5
mostra o resultado da aplicacao do algoritmo para os quatro problemas T-FJSP ja
mencionados, considerando tempo de configuracao dependente de seqiiéncia.

A introducao de tempo de configuracao incrementa diretamente o makespan em
funcao do atraso gerado na disponibilidade das méquinas. Em relacao a carga de
trabalho total das maquinas e da maquina mais carregada um impacto proporcional-
mente menor foi verificado, o que prova que o algoritmo encontra boas associagoes
mesmo sob a influéncia do tempo de configuracao.

Os tempos de configuracao sao apresentados em uma matriz N x N, onde cada

linha identifica a operacao a ser executada na méquina imediatamente antes da
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Tabela 4.5: Resultados com tempo de configuracao
Instancia Cmaz | W | Wi | TST

T-FJSP(4x5) 15 | 32|10 | 18

T-FJSP(10x7) | 16 | 63| 11 | 38
T-FJSP(10x10) | 14 |44 | 6 | 45
T-FJSP(15x10) | 21 |98 | 12 | 73

operagao correspondente a da coluna. Os tempos de configuracao sao valores in-
teiros aleatoriamente selecionados no intervalo [1,3]. A diagonal principal repre-
senta o tempo de configuragao necessario quando a operacao da linha e coluna é a
primeira maquina a ser executada. Um exemplo da matriz de tempo de configuracao
é apresentado na Tabela A.6 do Apéndice A, , considerando o problema da Tabela
Al

Observe que o tempo de configuragao ¢ definido entre quaisquer duas operagoes
consecutivas em qualquer méaquina. Foi assumido que o tempo de configuragao
entre duas operagoes, em todas as maquinas, é o mesmo. Isto pode ser modificado
facilmente criando-se uma matriz para cada maquina.

Para introduzir tempo de configuracao em FJSP poucas alteracoes foram re-
alizadas, restringindo-se a fungao de adaptacao, aos operadores genéticos BWMM
e BWMC e, a geracao da populagao inicial. Estas modificagoes se relacionam a
selecao da melhor maquina para associar cada operacao, que deve considerar o valor
do respectivo tempo de configuragao.

Outras operadores com conhecimento especifico do problema foram criados, como
por exemplo operadores de mutagao que atuam sobre a maquina com maior carga
de trabalho e outro para atuar sobre o job com maior tempo de processamento
efetivo, sempre no sentido diminuir estes valores. Um operador de cruzamento que
também atua sobre os jobs com maior tempo de processamento efetivo também foi
desenvolvido. Entretanto, nos testes de desempenho realizados estes operadores nao
contribuiram para a melhoria dos resultados e, por isso, nao foram considerados
neste trabalho.

A populacao inicial é composta de S solucoes, onde cada metade foi gerada

por um dos algoritmos discutidos na Se¢ao 4.2.2. As probabilidades de mutagao,
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cruzamento e elitismo foram definidas da seguinte maneira: P ..amento = 0.75,
Prvtacao = 0.15 € Poitismo = 0.10. Os individuos de uma nova populacao foram
gerados aplicando-se os varios operadores genéticos proporcionalmente, ou seja, a
quantidade de individuos gerados por cada operador ¢é igual e considera o tamanho
da populacao e as respectivas taxas de cruzamento e mutagao. A Tabela 4.6 apre-
senta os valores dos parametros genéticos utilizados para cada uma das instancias do
problema utilizado na comparacao dos resultados. Com o intuito de permitir com-
paragoes futuras com relagao ao tempo computacional os valores gastos na resolugao

de cada problema também sao apresentados.

Tabela 4.6: Parametros Genéticos

Instancia Populagao | Geragoes Tempo (seg.)

Sem Config. | Com Config.

T-FJSP (4x5) 100 200 4 5
T-FJSP(10x7) 100 200 9 9
T-FJSP(10x10) 100 200 9 10
T-FISP(15x10) 100 200 15 18
MK01(10x6) 100 300 22 -
MKk02(10x6) 100 300 23 -

(
MKk04(15x8) 100 300 37 -
MK05(15x4) 100 300 43 -
MKk06/(10x15) 150 500 144 -
(
(
(
(

MkO07(20x5) 150 200 93 -

Mk08(20x10) 150 500 228 -
Mk09(20x10) 150 500 240 -

Mk10(20x15) 150 500 244 -




Capitulo 5

Aplicacao de Escalonamento a

ambientes de Work flow

Como dito anteriormente, sao varios os ambientes onde surgem a necessidade de
realizacao de escalonamento. Este capitulo apresenta uma proposta para aplicagao
de técnicas de escalonamento a ambientes de workflow, promovendo a integragao
destas duas dreas do conhecimento. De acordo Tramontina [51], estas possuem
pontos de sinergia que, se explorados, podem melhorar a eficiéncia dos ambientes de
workflow.

Tramontina [51] desenvolve um estudo que considera a substituicdo de regras
de prioridades, principalmente FIFO, como politica de alocacao das atividades, por
técnicas de escalonamento. Também apresenta um mapeamento entre os conceitos
da area de escalonamento e workflow como uma proposta que permite a integragao
das duas areas.

Neste trabalho a integracao de escalonamento e workflow nao ocorre na fase
de execugao dos fluxos, como explorado por Tramontina [51], mas sim na fase de
definicao dos modelos de processos. Para mostrar a viabilidade desta integracao,
utiliza-se o Workflow Genético, uma arquitetura para a geracao automatica de mo-
delos de processos que utiliza técnicas de planejamento combinadas com AGs.

A definicao e a identificagao de bons modelos de processos aumentam a eficiéncia
dos SGWf e da organizacao como um todo. Como sao varios os modelos de processos
gerados, resta ainda a necessidade de identificar entre estes os mais adequados para

implementagao na organizacao.

66
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Assim, este capitulo apresenta os componentes da arquitetura Workflow Genético,
em especial, o Simulador Genético, uma ferramenta baseada no Escalonador Genético,
descrito no Capitulo 4, aplicado a ambientes dinamicos, para identificar modelos de
processo mais adequados. Na secao 5.1 sao apresentados os conceitos fundamentais
e os elementos que compoem um workflow. Na se¢ao 5.2 mostra-se o mapeamento
entre os conceitos de work flow e escalonamento e a proposta de integracao das duas
areas. Na secao 5.3 detalhes da arquitetura Workflow Genético sao apresentados e,

finalmente, na secao 5.4, os resultados obtidos.

5.1 Conceitos de Workflow

Este trabalho, considera a defini¢ao de workflow proposta pela WEMC [54]. De
acordo com esta entidade, “Workflow € a automacgao de processos de negdcios, no
todo ou em parte, no qual documentos, informagoes ou atividades sao passadas de
um participante para outro, de acordo com um conjunto de regras”.

A execucao de atividades complexas como, por exemplo, aquelas relacionadas
aos sistemas de producao, a entrega de um servico ou a geracao de conhecimento,
exige geralmente a participacao de mais de um recurso para atingir o objetivo. Isto
é um fato comum em empresas, onde ha negécio ou processos de producao definidos
por conjuntos de tarefas que cooperam para atingir o resultado planejado. Neste
contexto, as ferramentas de workflow tém um papel importante, desde que estao
associadas a automacao e a geréncia de processos.

O conjunto de atividades necesséarias para a realizacao de um trabalho é deno-
minado processo que, também, pode ser entendido como um procedimento em que
documentos, informacoes e tarefas sao passados entre os participantes para a rea-
lizacao de um objetivo de negdcio. Tem-se, entao, o que se denomina processo de
negdécio [20,53]

Os processos de negbcio sao representados por fluxos de trabalho, ou seja, mode-
los que especificam as atividades que compoem o processo, a ordem e as condigoes
que as atividades devem ser executadas, os executores de cada atividade, as ferra-
mentas a serem utilizadas e as informacoes manipuladas durante a execucao. Os
fluxos de trabalho, que representam os processos de negocio, podem ser interpreta-

dos/automatizados por sistemas de work flow como mostrado na Figura 5.1. Um
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sistema de geréncia de workflow é conhecido por SGWH.

. :
&
O=0
] define \O—’O/'

° &
automatizado por
. fluxo de trabalho

processo de negdcio

wregras representado EEE i
r bl

«tarefas po

econdicbes Sistema de Workflow

«produtos

Figura 5.1: Processos de negdcio automatizados por sistemas de workflow

Definir um processo de negocio significa traduzi-lo do mundo real para uma
formalizacao computacional e processavel através do uso de uma ou mais técnicas
de andlise e modelagem. O resultado da definigao é um modelo ou a representacao do
processo a ser executado. Uma vez definido, um processo pode ser executado através
da interpretacao de sua definicao por um sistema de work flow. Esta interpretagao
compreende a atribuicao das atividades definidas entre os recursos designados para
executa-las.

Existem no mercado varios produtos diferentes que se colocam como ferramentas
de geréncia de work flow, que possuem caracteristicas comuns em relagao as suas
fungdes principais [51]. A WIMC identifica que, em um nivel mais alto, todos os
SGW fs tem as seguintes funcionalidades, que se interagem de acordo com o diagrama

da Figura 5.2.

e Modelagem - funcoes de “tempo de construcao” que lidam com a definicao e
modelagem dos processos de work flow e as tarefas constituintes. A modela-
gem de processo em Workflow, consiste na organizacao das atividades inerentes
ao problema com o0s recursos responsaveis pela execucao, de forma a conduzir

o processo do estado inicial até o estado meta.
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Modelagem e Definigéo
de Processos

Tempo de Construgdo

Ferramentas de Analize,
Modelagem e Definigio
de Frocessos
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Instanciagfo e contrale
de Processos WWES
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Interagao com —
Usuarios, Aplicagdes e
Fetramentas e Ferramentas
Aplicagdes de Tl

Figura 5.2: Relagao entre as principais fungoes de um SGWf

e Execucao - funcoes de “tempo de execugao” que gerenciam e executam os pro-

cessos de workflow em um ambiente operacional, além de sequenciar e distribuir

as tarefas necessarias para a execucao desses processos. Essas funcoes geram

uma instancia de processo para lidar com algum objetivo especifico, distribuir

as tarefas entre os usudrios participantes e acompanhar sua execucao.

e Monitoramento - fungoes de “interagao”(em tempo de execugdo) com os

usudrios participantes e com ferramentas computacionais para o processamento

dos varios passos de cada tarefa.

Em processos de negocio, o trabalho é direcionado aos participantes, também

chamados de recursos [53, 54]. Portanto, recurso é o nome genérico dado a uma

pessoa, maquina ou grupo de pessoas e/ou maquinas que podem realizar tarefas

especificas.

A definicao de um fluxo de trabalho compreende também a descricao do en-

cadeamento de atividades do processo. Atividade em um fluxo de trabalho podem

ser executadas sequencialmente (uma apdés a outra), em paralelo ou sob determi-

nadas condigoes. Quando executadas sequencialmente, logo que uma atividade é

terminada, a atividade subsequente é ativada e roteada para execucao pelo recurso

responsavel, como mostrado na Figura 5.3(a). Quando definidas para a execugao em

paralelo, duas atividades sao ativadas e colocadas em execucao simultaneamente, um
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exemplo deste caso é mostrado na Figura 5.3(b). Roteamentos condicionais também
podem ser definidos em um fluxo de trabalho, como apresentado na Figura 5.3(c).
A definicao de uma condicao implica na tomada de alguma decisao baseada nas in-
formagoes da execucao do processo disponiveis, decisao esta que também deve fazer

parte da definicao do processo.

(a) Roteamento seqliencial

(b) Roteamento Paralelo

A = F—{z]
E|

L
=)

(c) Roteamento Condicional

Al—+Bk—{CD{F
E|

¥
N

Figura 5.3: Tipo de rotas em um fluxo de trabalho

Fluxos de trabalho sao executados através da ativacao de instancias. A partir de
uma mesma defini¢ao de fluxo de trabalho, instancias diferentes podem ser colocadas
em execucao. Varias instancias de um mesmo processo ou de processos distintos
podem estar em execucao simultaneamente em um sistema de work flow. Este
acompanha e coordena a execucao de cada uma das instancias ativas, seguindo o
fluxo definido no modelo de processo e encaminhando cada atividade para os recursos
correspondentes.

O encaminhamento de atividade aos seus respectivos executores provoca a in-
clusao de itens de trabalho nas listas de trabalhos destes recursos. Uma lista de
trabalho contém as atividades a serem realizadas por um recurso especifico e, geral-
mente, contém simultaneamente atividades de varias instancias de diferentes pro-
CEeSs0s em execucao.

Uma instancia é a representacao de uma unica ocorréncia de um modelo de
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processo em execugao. Uma tarefa refere-se a uma especificacao genérica de algo
a ser feito de maneira manual, automética ou semi-automatica. Aalst et. al [53]
identificam a tarefa em dois tipos que, dependendo da instancia de processo de
work flow, podem ser um item de trabalho ou uma atividade.

O item de trabalho é a combinagao de um caso (instancia de processo) e uma
tarefa que aguarda para ser executada,conforme a representacao da Figura 5.4.
Dessa forma, um item de trabalho é uma tarefa que ainda nao esta em execucao,
mas pode ser executada a qualquer momento. Em geral, itens de trabalho estao
contidos em listas de trabalho (ou work list, em inglés) até que sejam selecionados
para a execucao. Uma atividade, ao contrario do item de trabalho, refere-se a tarefa
em estado de realizacao na instancia de processo. Portanto, a atividade constitui-se
do item de trabalho que foi selecionado da lista de trabalho e esta sendo executado.
E importante notar que, diferente da tarefa, o item de trabalho e a atividade estao
ligados a uma instancia especifica.

item de .

A

Ccaso

Figura 5.4: Relacao entre os termos tarefa, caso, item de trabalho e atividade

Sistemas de workflow sao geralmente baseados em uma arquitetura cliente-ser-
vidor, onde na porg¢ao cliente encontram-se as aplicagoes para definicao de proces-
sos, interagao, acompanhamento e administracao do sistema. Na porcao servidora,
encontra-se o motor ou “maquina de workflow”, responsavel pela interpretacao e
roteamento do fluxo de trabalho para os diversos recursos/executores do processo.
O motor de work flow é o principal componente de um SGWI [53], pois fornece o
ambiente de execugao para os processos e funcionalidades, tais como a criacao de
instancias de processos, coordenacao e roteamento de atividades, geracao de itens

de trabalho e controle de recursos.



5.2. Workflow e Escalonamento 72

5.2 Workflow e Escalonamento

Tramontina [51] cita uma série de trabalhos que reconhecem a existéncia de aspectos
de escalonamento em sistemas de workflow [46, 53,58]. Especialmente Aalst et.
al [53] que apresentam aspectos comuns existentes entre estas areas.

“Se existe um excesso de trabalho em determinados instantes de tempo, nao pode-
mos transformar cada item de trabalho em uma atividade imediatamente. Podem
existir mais itens de trabalho do que recursos disponiveis. Se este for o caso, entao
uma escolha deve ser feita quanto a ordem na qual esses itens de trabalho sdao sele-
cionados.”

Desta maneira, Aalst et. al [53] colocam que o roteamento de um caso de
work flow através de varios recursos exibe muitas similaridades com o roteamento
de um produto através das maquinas de um departamento de producao, onde as
técnicas de escalonamento sao ferramentas presentes. Tramontina [51] introduz um

mapeamento dos conceitos basicos de workflow em conceitos de escalonamento.

Tabela 5.1: Mapeamento entre os conceitos basicos de work flow e escalonamento

Workflow Escalonamento
instancia de processo (caso) job
atividade operagao
aplicagoes/pessoas maquinas

A Tabela 5.1 mostra este mapeamento, onde pode-se notar que uma instancia
de processo sendo executada pelo SGWT é considerada um job em um sistema de
escalonamento. A execucao de uma atividade é vista como um operacao de um
job em uma maquina. Um recurso de work flow (aplicagoes/pessoas e méquinas)
¢ mapeado com uma maquina no ambiente de escalonamento. Esse mapeamento
permite a aplicacao de técnicas de escalonamento as partes corretas do sistema de
workflow.

Tramontina [51] apresenta uma lista de problemas, descritos abaixo, que surgem

quando se integram as areas de escalonamento e workflow.

e Incerteza quanto ao tempo de execucao das tarefas: sistemas de work flows

lidam com casos de trabalho reais, geralmente envolvendo processos de nivel
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mais alto que processos de linhas de montagem ou chao de fabrica. Neste tipo
de processo é mais dificil ter uma previsao dos tempos das tarefas, principal-

mente por envolver fatores nao controlaveis.

e Roteamento Paralelo: ocorre quando, em um mesmo caso, ha duas ou mais
atividades sendo executadas simultaneamente, caso este nao encontrado na

literatura de escalonamento.

e Incertezas quanto as rotas dos casos: em um modelo de processos podem ser
definidos caminhos distintos que podem ser executados pelas intancias de pro-

cesso de acordo com pontos de decisao condicionais(OR).

e A escolha da Funcao Objetivo: em geral em ambientes de escalonamento é
utilizado o Makespan como critério a ser otimizado. Embora essa também seja
uma das funcoes de um sistema de work flow, objetivos relacionados com o
atraso dos casos sao igualmente relevantes, tais como a porcentagem de casos

atrasados ou o atraso médio dos casos.

e Atividades Interrompiveis e Nao Interrompiveis ( Preemptive e Non-Preemptive):
muitas das atividades realizadas em ambientes de work flow sao inerente-
mente interrompiveis, outras sao inerentemente nao interrompiveis, sendo que
os dois tipos de atividades podem estar presentes em um mesmo modelo de
processo. Ambientes de escalonamento consideram geralmente atividades nao

interrompiveis.

e A Natureza dinamica dos sistemas de work flow: Workflows sao sistemas
dinamicos, enquanto existem vérias instancias de processo em andamento,

novos casos entram e/ou saem o sistema, que deve estar ciente deste fato.

e O mapeamento m : n entre recursos e atividades: Em work flows as atividades
podem ser executadas por mais de um recurso, mas um recurso também pode

executar mais de um tipo de atividade.

5.3 Workflow Genético

A arquitetura do Workflow Genético apresentada em Alves et al. [3] é esbocada na

Figura 5.5. A primeira etapa mapeamento atividade(servigo)/a¢ao (2) consiste em
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receber as informagoes das atividades disponiveis (1) e que estao no formato XPDL
e gerar o equivalente em PDDL (Planning Domain Definition Language).

Baseado nas regras de producao das atividades publicadas, o médulo Planejador
Genético (3) gera um modelo preliminar contendo uma representacao unificada de
possiveis combinagoes de modelos (4) de processos. Na geragao destas combinagoes
todas as atividades unificaveis, ou seja, todas atividades cujas pré-condigoes e pos-
condigoes sao satisfeitas em determinado estagio do processo sao consideradas na
representacao. O Planejador Genético utiliza técnicas de planejamento combinados
com AGs para obter modelos de processo.

O Planejador Genético permite evoluir representacoes de modelos de processos
garantindo a corretude do modelo, considerando nao somente roteamentos seqiien-
ciais, mas o uso de roteamentos condicionais e paralelos. Todos estes roteamentos
sao tratados, devido ao uso do paradigma de algoritmo genético e um planejador
de objetivo geral, possibilitando considerar problemas de varios dominios do mundo
real.

Atividades ou blocos de atividades que executam o mesmo papel definem pontos
de conflito e indicam que é possivel ter mais de um modelo de processo para o
problema. Assim, o médulo Analisador (5) tem a responsabilidade de extrair os
modelos finais, ou seja, os possiveis modelos de processos validos. O Analisador
extrai os modelos finais considerando atividades condicionais (OR), paralelas (AND)
e seqiienciais (SEQ).

Cada modelo de processo valido (6) juntamente com as informacoes dos recur-
sos associados a cada atividade e seus respectivos tempos de execucao podem ser
encaminhados para simulagao utilizando os médulos Gerador de Casos e Simulador
Genético. O objetivo do Gerador de Casos (7) é gerar as possiveis instancias de
processos existentes, ou seja, as possiveis rotas do modelo de processo. Na situagao
onde o Gerador de Casos encontra um roteamento do tipo OR, instancias relativas a
cada uma das alternativas possiveis serao geradas. As atividades em roteamentos do
tipo AND, sao colocadas em forma seqiiéncial e instancias que alternam a execucao
dessas atividades sao geradas. Para os outros casos onde as atividades do modelo
de processo sao seqiiencias, o mapeamento é feito diretamente.

No passo (8), as instancias de processos geradas sao enviadas para o moédulo
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Figura 5.5: Arquitetura do Workflow Genético

Simulador Genético (9) que, juntamente com as informagoes obtidas dos recursos
associados para cada atividade e os respectivos tempos de execucao, analisa os mo-
delos mais adequados. Esta andlise é realizada através de simulagoes que utilizam o
escalonador proposto neste trabalho. Problemas FJSP e workflow sao similares em
relacao a aspectos relativos a restricoes de precedéncia entre as atividades e também
pelo fato de que para uma mesma atividade existe mais de um recurso disponivel
para sua execugao. Os modelos gerados (10) sdo também convertidos para formato
XDPL, visando a execugao (11) em um motor de Workflow que contemple tal
representacao.

Observa-se que o médulo Gerador de Casos é responsavel por fornecer uma al-
ternativa as dificuldades “Roteamento Paralelo”e “Incertezas quanto as rotas dos
casos”, uma vez que gera instancia de processos distintos para cada uma destas
situacoes. O “Mapeamento m : n entre recursos e atividades”é verificado pela
propria natureza dos problemas FJSP considerados neste trabalho. A “Natureza
dinamica” dos ambientes de work flow é atendida pelo Simulador Genético, respon-
savel por identificar os casos que entram e saem do sistema. Mas, em relagao a

natureza das atividades, sao consideradas apenas atividades nao interrompiveis.
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5.3.1 Simulador Genético

Um ambiente de simulacao é um eficiente meio de se estudar e prever o desempenho
de processos, como apresentado por Laguna et. al [36]. Os modelos de processos
gerados podem apresentar caracteristicas ausentes neste trabalho, como por exem-
plo, a ocorréncia de fluxos condicionais e paralelos. Para superar esta dificuldade
¢é utilizado um método que extrai as instancias de processos seqiiencias presentes
no modelo de processo com operacoes paralelas. Para modelos de processos com
fluxo condicional, sao geradas instancias de processo distintas para cada opcao do
fluxo condicional. Desta maneira, elimina-se estes aspectos que nao foram abor-
dados neste trabalho, e permite a utilizagao de técnicas de escalonamento visando
identificar os modelos de processo com caracteristicas mais adequadas para serem
implementados nos sistemas SGWT.

Este médulo é responsavel por identificar o modelo mais adequado entre os mo-
delos gerados pelo Analisador. Esta andlise considera a capacidade de cada recurso
executar varias atividades do modelo de processo e aplica o escalonador FJSP pro-
posto neste trabalho. O objetivo final do Escalonador Genético é identificar entre os
modelos de processos gerados pelo Analisador os mais adequados para a organizagao.

Para tanto, simula-se a execucao de cada instancia de processo, atribuindo as
atividades a um dos recursos aptos para executa-las. Esta atribuicao e o sequenci-
amento de cada atividade aos respectivos recursos sao realizados pelo escalonador
FJSP, descrito no capitulo 4.

Ambientes de workflow sao dinamicos, ou seja, enquanto existem varias instancias
de processo em andamento, novas instancias de processo entram e/ou saem do sis-
tema. Portanto, é necessario a cada evento deste realizar reescalonamento, reti-
rando atividades que ja foram concluidas e incluindo atividades que compoem a
nova instancia de processo. Neste sentido, sao utilizadas técnicas de escalonamento
e reescalonamento propostas por Bierwirth et. al [8].

O moédulo Simulador Genético foi dividido em dois sub-médulos. O primeiro
é o Gerenciador de Casos, responsavel por decompor o problema dinamico gerado
a cada instante em um conjunto de problemas estaticos distribuidos ao longo do
tempo da simulacao. Cada problema estatico é formado pelo conjunto de atividades

pertencentes ao ambiente de simulagao, que ainda nao iniciaram sua execucgao, e
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pelas atividades pertencentes a nova instancia de processo.

O segundo sub-mdédulo refere-se ao Escalonador, responsavel por resolver cada
problema de escalonamento estatico gerado, determinando o tempo de inicio e a
associacao de cada atividade ao respectivo recurso para executa-la. Entao, apds a
solucao de cada problema estatico, pode-se determinar quais atividades devem sair
do ambiente de simulacao quando um novo caso entra. Este processo é repetido até

que todos os casos com as respectivas atividades tenham sido escalonados.

Gerenciador de Casos

Este médulo determina entao o intervalo de tempo entre a chegada de duas instancias
de processo consecutivas. Este intervalo determina a carga de trabalho e o di-
namismo do sistema. A carga de trabalho do sistema é definida como sendo o
ntimero de operagoes do sistema que estao aguardando para serem processadas [8],
e tem um papel importante quando se analisa o desempenho de um dado sistema.
Este intervalo é calculado usando um modelo proposto em Bierwirth et al. [8]. Se
estes intervalos sao pequenos existirao mais instancias de processo para serem exe-
cutadas, provocando um incremento da carga de trabalho. Neste modelo o tempo
médio entre a chegada de dois casos consecutivos, A, é calculado através do tempo
de processamento esperado, p, para um caso qualquer, o nimero de recursos m do
sistema e a taxa da carga de trabalho U. Se p é dado, entao A é calculado de acordo

com a Formula 5.1.

A=p/mU (5.1)

Desta maneira, um novo problema estatico FJSP é gerado a cada intervalo de
tempo, considerando uma lista de recursos capazes de executar cada atividade com
seus respectivos tempos, informacoes estas geradas pelo Gerador de Casos. Para
fins de simulacao, p é o tempo de processamento médio esperado para cada caso,
é calculado através do somatério da média dos tempos de execucao esperados para
cada atividade do caso em cada recurso. Desta forma, o valor de A depende apenas
de U.

Uma vez determinado o intervalo de tempo, o préximo problema de escalona-

mento FJSP estatico é obtido do problema anterior removendo-se as atividades com
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o tempo inicial de execuc¢ao menor que o tempo corrente e incluindo as atividades
do novo caso em posigoes aleatérias de cada individuo. Na remocao das atividades
ja iniciadas, os recursos associados estarao indisponiveis para executarem atividades
subseqiientes até o tempo de término das atividades removidas. Esta restricao é
implementada incrementando-se a data de liberacao (release date) da instancia de
processo e do recurso.

Para as novas instancias, a data de liberacao é o tempo corrente e a data de
entrega (due date) é o tempo no qual se espera que o caso seja concluido, calculado
adicionando-se ao tempo corrente o tempo médio para execucao do caso. Ja o tempo
de término, que é o tempo em que a ultima atividade do caso sai do sistema, é
determinado pelo médulo Escalonador, de acordo com a decomposi¢ao do problema
dinamico e com os casos que saem do sistema.

As datas de entrega e de término de cada instancia sao importantes para se
determinar o seu atraso, que é calculado de acordo com a Equacao 2.2. O atraso
médio de todos as instancias de cada modelo de processo foi considerado como
critério para se determinar a qualidade do modelo de processo.

O modelo de processo mais adequado é entao determinado pelo Gerenciador de
Casos, considerando variaveis relacionadas com a data de entrega como sugerido por
Tramontina et al. [6]. Entao a fungdo objetivo que identifica o melhor modelo de
processo utiliza o percentual de instancias de processo atrasadas para cada modelo

ao final da simulacao, de acordo com a carga de trabalho.

Escalonador

Este médulo é responsavel por resolver cada problema de escalonamento estatico
gerado pelo Gerenciador de Casos e que contém todas as instancias de processo, em
execucao em um dado instante, gerando um problema FJSP.

Para o primeiro problema FJSP gerado, assume-se que todos os recursos estao
disponiveis no tempo zero, cada recurso pode executar somente uma atividade ao
mesmo tempo e a ordem fixa das atividades na instancia de processo nao pode
ser alterada (restricao de precedéncia). A fungao multi objetivo utilizada em cada
problema considera os trés critérios Makespan (M), carga total das maquins (W),

a maquina mais carregada(WW}) e o atraso médio das instancia de processo.
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Os aspectos relacionados ao tempo de configuracao nao sao considerados , uma
vez que este conceito nao se aplica a ambientes de workflow. Outra importante
diferenca estd relacionada ao tempo no qual o problema FJSP é gerado. Para con-
siderar este tempo € necessario incrementar a data de liberacao de cada caso e
também o tempo de disponibilidade dos recursos. Desta forma, o tempo de inicio

do processamento é compativel com o tempo do simulador.

5.4 Resultados e Discussoes

O exemplo utilizado para teste da arquitetura proposta considera um conjunto de
atividades conforme apresentado na Tabela 5.2. Pode-se verificar que cada uma das
atividades é definida através de pré e pés condicoes. Estas informacoes sao utilizadas
pelos médulos Planejador Genético e Analisador a fim de construir modelos de

processo que atendam a estas restrigoes.

Tabela 5.2: Especificacao das atividades do repositorio

Atividades | Pre_Condicoes | Pos_Condicoes

(A) a1

(B) al by e by

(€) by !

(D) c1 dq

(E) ba T

(G) ba g1

(H) g1 Ty

(F) dy e 1 fi

(Z) fi

O resultado do Planejador Genético é um modelo preliminar M contendo uma
representacao de processos validos, como apresentado na Figura 5.6. Esta repre-
sentacao pode conter mais de um modelo e, o moédulo Analisador é responsavel por
extrair todos os modelos de processos validos de M. Considerando o modelo M da
Figura 5.6, pode-se notar que as pré-condicoes da atividade E e G sao similares,
assim como as pos-condigoes de E e H também sao similares. Logo, Analisador

constata que o bloco de atividades G e H executa o mesmo papel que a atividade
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E caracterizando a existéncia de mais de um modelo de processo. O resultado da
aplicacao do médulo Analisador no modelo preliminar M, sao os modelos de M1
e M?2 apresentados na figura 5.7. Os modelos de processo gerados pelo analisador
garantem que todas as pré e pos condicoes das atividades constituintes sao atendidas
e o resultado final desejado é alcangado, como apresentado por Alves [3].

Para cada um dos modelos de processo gerados, no caso M1 e M2, o mdédulo
Gerador de Casos extrai as instancias de processo possiveis geradas a partir destes
modelos. Na Figura 5.8 sao representados as instancias de processos extraidas do

modelo M1.

And{b1,h2)

- ( : ) B .
Inicio - >

b1

Fim

Figura 5.6: Modelo preliminar gerado pelo Modulo Genetico

Concluida a extracao das instancias de processo de um modelo, a simulagao
para o modelo ¢ realizada, incluindo-se um conjunto de cada instancia de processo
no Simulador Genético. Nos testes realizados foram gerados 10 fluxos para cada
instancia de processo obtida, os fluxos gerados para cada instancia foram entao
intercalados para serem submetidos ao processo de simulacao. Para a execucgao
das atividade destes fluxos considerou-se a utilizacao de 5 recursos distintos. O
tempo para execucao das atividades em cada recurso, é um valor aleatério gerado
no intervalo [1, 10], e os tempos considerados estao apresentados na Tabela 5.3. Em
problemas do mundo real estes tempos podem ser obtidos a partir do histérico de
execucao de cada modelo de processo, ou ainda, ser estimados a partir dos tempos
de execucao esperados para cada atividade em cada recurso. O desempenho de
cada modelo de processo de processo foi verificado considerando-se trés valores para
a carga de trabalho U, 45, 75 e 90, simulando o desempenho de cada modelo em
ambientes de baixa, média e alta carga de trabalho.

Entre os diferentes testes realizados, os resultados apresentados consideraram

que o tempo médio de execucao da atividade E é 50 % superior aos tempos das
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Tabela 5.3: Tempos de processamento

Atividade | Ry | Ro | R3 | R4 | Rs

11416193
C 512 (8194
D 1 1 3 4 8
E 8 | 41598
F 2151|516
G 4 |4 | 7| 4] 3
H 3144|713

atividades equivalentes G e H. Observe que F é uma atividade equivalente a G e H

e que, por isso, pode ser mais complexa e assim ter maior tempo de procesamento.

Figura 5.8: Casos obtidos pelo Gerador Casos a partir de M1

A Tabela 5.4 apresenta os resultados obtidos com a simulacao para os dois mo-
delos de processos, onde pode-se verificar que o modelo M1 é o mais adequado por
apresentar menor percentual de atraso e menor quantidade de instancias de processos
atrasadas ao término da simulagao. Observa-se que o aumento da carga de trabalho
implica no aumento do percentual de atraso. Isto ocorre devido ao grande nimero

de atividades aguardando para serem executadas. Este fato foi observado também
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em resultados de trabalhos similares como os apresentados por Tramontina [6].

Tabela 5.4: Anélise Resultado
M1 M2
Carga de Trabalho (U) | 45 | 75| 95 | 45 | 75 | 95
% Atraso 5 | 7085|6590 |90




Capitulo 6

Conclusao e Trabalhos Futuros

O Escalonador Genético proposto considera problemas de escalonamento do tipo
FJSP com tempo de configuracao dependente de seqiiéncia e otimizacao multi-
objetivo. Propostas de resolucao deste tipo de problema contribuem para aumentar
a flexibilidade, pois permitem tratar um ntimero maior de problemas do mundo real
e também consideram problemas mais complexos. Na literatura nao foram encon-
tradas alternativas para resolucao destes casos especificos do problema. Entao, neste
sentido, este trabalho pode ser considerado pioneiro, embora seja apenas um ponto
de partida para novas pesquisas.

Os operadores genéticos com conhecimento especifico do problema introduzidos
permitiram a melhoria significativa de um dos critérios de otimizagao mais utiliza-
dos. Também as alteragoes propostas para a geragao da populagao inicial con-
tribuiram para esta melhoria, bem como para diminuir o tempo de execucao dos
algoritmos relativos a esta etapa do AG. A introducao destes operadores genéticos
combinados com operadores tradicionais, e a realizacao de pequenas modificagoes
nos métodos CDR-Bootstrap e Approach by Localization produziu diversidade na
populacao, permitindo obter boas solugoes para FJSP com tempo de configuracao,
utilizando pequenos tamanhos de populagao e niimeros de iteracoes.

Os resultados numéricos obtidos pela proposta BTSL para problems T-FJSP sem
tempo de configuracao podem ser considerados tao bons quanto os de outros métodos
discutidos no trabalho. Entretanto, para problemas P-FJSP, BTSL nao obteve o
mesmo desempenho. A auséncia de outros resultados considerando FJSP com tempo

de configuracao dependente de seqiiéncia nao permitiu uma melhor comparacao da
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proposta.

Outra contribuicao importante deste trabalho estd na aplicacao de técnicas de
escalonamento FJSP a problemas de work flow, melhorando a integracao destas
duas areas do conhecimento e apresentando uma alternativa de solucao para o pro-
blema do mapeamento m : n entre recursos e atividades.

O Escalonador Genético também permite considerar datas de liberacao para

recursos e maquinas, situagao comum em problemas de escalonamento e work flow.

6.1 Trabalhos Futuros

Considerar outros esquemas para representacao dos individuos de forma a aumentar
a eficiéncia dos operadores genéticos propostos e melhorar o desempenho do BTSL
para problemas P-FJSP.

A definicao de benchmark considerando problemas FJSP com tempo de con-
figuracao dependente de seqiiéncia, a fim de gerar uma base de comparacao entre os
métodos.

Melhorar a integracao de técnicas de escalonamento e problemas de work flow,
principalmente no que se refere a transformacao de rotas paralelas e condicionais
em rotas seqiienciais,permitindo, por exemplo, a aplicacao de um peso em cada rota
definida. Em problemas do mundo real nem todos os caminhos sao percorridos com

a mesma frequéncia pelas instancias de processo.
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Apeéendice A

Problemas FJSP

Neste apéndice sao apresentadas algumas das instancias de problemas FJSP consi-

deradas neste trabalho.

A.1 Problemas

Tabela A.1: Problema 4x5

M, M, Ms M, Ms
Ol 2 5 4 1 2
Ji | O21| 3 4 5 7 5
Os1] 5 5 5 4 5
O12| 2 5 4 7 8
Jo | O22 | 5 6 9 8 5
Os2| 4 5 4 54 5
O35/ 9 8 6 7 9
J3 | O23 | 6 1 2 5 4
Os5| 2 5 4 2 4
O43 4 9 2 1 5
Ji | O1a | 1 5 2 4 12
O24 | 5 1 2 1 2
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A.1l. Problemas

Tabela A.2: Problema 10x7

M,y

My Ms My Ms Mgl My
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A.1l. Problemas

Tabela A.3: Problema 10x10

Mo

Mz My Ms Mg M; Mg My Mg

My
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10
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A.1l. Problemas

Tabela A.4: Problema 15x10
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A.1l. Problemas

Problema 15x10

Tabela A.5:

My

Mz My Ms Mg M; Mg Mg Mg
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Tabela A.6: Setup 4x5
O11 O21 031|012 Oz2 032|013 023 033 043|014 Oy
O1,1 1 1 1 2 1 3 2 3 3 2 2 1
02,1 2 3 2 2 3 2 1 1 1 1 1
03,1 1 1 2 1 2 2 3 2 1 1 2 1
O1,2 3 2 1 1 3 1 1 2 1 1 1 1
02,2 3 2 2 1 2 3 1 1 1 2 2 1
O3.2 2 1 2 3 1 2 2 2 3 2
O13 1 1 2 2 2 2 3 1 1 3 2 2
023 2 1 2 1 1 2 1 2 1 1 1 3
Os5] 2 1 1|1 2 1|1 2 1 1|1 1
O3] 1 2 3|1 2 1|2 2 2 3|2 2
O1.4 1 2 1 1 1 1 1 2 3 1 2 3
O2.4 1 3 3 3 2 1 2 1 1 1 2 1




Apeéndice B
Algoritmo de Associacao

Este apéndice apresentada o detalhamento do algoritmo de AssignmentProcedure_BTSL

utilizado na geracao da populacao inicial no método AL.

B.1 AssignmentProcedure

A aplicacao do algoritmo 2 passo a passo gera os seguintes resultados.

Primeira Iteracdo:
0 minimo global corresponde a pLL1=1;
E=1li=1;7=1
Gera a associagdo O;;;, elimina-se a linha (1,1) e adiciona 1
para a coluna Col; (Veja Tabela B.2).
Segunda Iteragdo:
0 minimo global corresponde a p;L4=1;
k=4;1=2;7=1
Gera a associagdo O;4, elimina-se a linha (2,1) e adiciona 1
para a coluna Col, (Veja Tabela B.3).
Terceira Iteracgdo:
0 minimo global corresponde a p122=1;
k=2;1=1;7=2
Gera a associagdo O;32, elimina-se a linha (1,2) e adiciona 1

para a coluna Col; (Veja Tabela B.4).
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Quarta Iteracdo:

0 minimo global corresponde a pj,,=2;

k=2;1=3;7=2

Gera a associagdo Os35, elimina-se a linha (3,2) e adiciona 2
para a coluna Coly, (Veja Tabela B.5).

Quinta Iteracdo:

0 minimo global corresponde a pjj,=2;

k=4;i=2;7=3

adiciona 2

O

Gera a associagdo O34, elimina-se a linha (2,3)
para a coluna Coly (Veja Tabela B.6).

Sexta Iteragdo:

0 minimo global corresponde a p£21=3;
k=1;1=2;7=2

Gera a associagdo C&QJ, elimina-se a linha (2,2) e adiciona 3
para a coluna Col; (Veja Tabela B.7).

Sétima Iteracgdo:

0 minimo global corresponde a pi&3=3;

k=3;i=1;7=3

Gera a associagdo (33, elimina-se a linha (1,3) e adiciona 3
para a coluna Cols (Veja Tabela B.6).

Oitava Iteracdo:

0 minimo global corresponde a ng3=7;

k=3;i=1;7=3

Gera a associagéo Ckl3, elimina-se a linha (3,1). T’ torna-se

vazia e a geragdo de todas as associagdes é concluida.



B.1. AssignmentProcedure

Tabela B.1: T original

My My, Mg My

O11 1 3 4 1

Ji | O91 3 8 2 1
Os31| 3 5 4 7
O19 4 1 1 4
Jy| O 2 3 9 3
Oss | 9 2 2
J3 | O13| 8 6 3 5
Oo3 | 4 5} 8 1

Tabela B.2: T’ apds primeira iteracao
My My Mz My

Ji1 | O | 4 8 2 1

Os31 | 4 5 4 7
O12 5 1 1 4
J2|O22| 3 3 9 3
O3 | 10 2 2
J3 | O3] 9 6 3 5}
Os3 | 5 5} 8 1

Tabela B.3: T’ apés segunda iteracao
My My Ms M,

Ji | Os1 | 4 ) 4 8

O12| 5 1 1 5
Jo | O | 3 3 9 4
O35 | 10 2 3
J3 | O] 9 6 3 6
O3 | 5 ) 8 2




B.1. AssignmentProcedure

Tabela B.4: T’ apds terceira iteragao

My My Ms My
Ji | O3 | 4 6 4 8
Jo| O 3 4 9 4
O3 | 10 2 2 3
J3 | O13] 9 7 3 6
O | 5 6 8 2
Tabela B.5: T’ apds quarta iteragao
My My Ms My
Ji | O3 | 4 8 4 8
Jo | O | 3 6 9 4
J3 | O3] 9 9 3 6
O | 5 8 8 2
Tabela B.6: T’ apds quinta iteracao
My My, Mz M,
J1 | O3 | 4 8 4 10
Jo | O | 3 6 9 6
Js | O13] 9 9 3 8

Tabela B.7: T’ apés sexta iteracao

My, My, M; M,
JilOosi| 7 8 4 10
Js O 112 9 3 8

Tabela B.8: T’ apds sétima iteracao

M,

My

Ms3

My

J1

O3

7

8

7

10




