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RESUMO

As empresas atualmente buscam meios de ampliarem suas vantagens competitivas,
otimizando sua produgdo, e neste contexto, encontraram solugfes nas atividades de
programacao da producdo. A programacado da producao do tipo job-shop, resulta em um
dos problemas mais complexos de combinacdo, o Job-shop Scheduling Problem (JSP),
cuja resolugdo deterministica é inviavel em tempo computacional polinomial. O Flexible
Job-shop Scheduling Problem (FJSP) é uma extensdo do classico JSP e tem sido
amplamente relatado na literatura. Desta forma, algoritmos de otimizagdo tém sido
desenvolvidos e avaliados nas Ultimas décadas, com o intuito de fornecer planejamentos
de producgdo mais eficientes, com destaque para os algoritmos de inteligéncia artificial do
tipo enxame, que nas pesquisas mais recentes obtiveram resultados satisfatérios. O FISP
permite que uma operacgao seja processada por qualquer recurso produtivo advindo de um
conjunto de recursos ao longo de diferentes roteiros. Este problema é comumente
desmembrado em dois subproblemas, a atribuicdo de recursos para as operacgdes, que é
chamado de roteamento, e programacéo das operagdes. No contexto do FJSP, a proposta
dessa pesquisa apresenta a resolugdo do FISP em carater multiobjetivo, utilizando a
abordagem hierarquica, que divide o problema em dois subproblemas, sendo o Enxame
de Particulas (PSO), responsavel pela resolugdo do subproblema de roteamento e
incumbindo trés algoritmos de busca local, Reinicio Aleat6rio de Subida de Colina (RRHC),
Arrefecimento Simulado (SA) e Busca Tabu (TS), para a resolu¢do do subproblema de
programacéo. A implementagdo do algoritmo proposto, disp6e de novas estratégias na
inicializagdo da populagdo, deslocamento das particulas, alocagdo estocéastica das
operacdes e tratamento de cenarios parcialmente flexiveis. Resultados experimentais
obtidos em base de testes comumente usada, comprovam a eficacia da hibridizagao
proposta, e a vantagem do algoritmo RRHC em relagdo aos outros na resolu¢do do

subproblema de programacéo.

Palavras-chave: Enxame de Particulas, Flexible Job Shop Scheduling Problem, Arrefecimento
Simulado, Busca Tabu, Reinicio Aleatorio de Subida de Colina, otimizacdo multiobjetivo, roteamento,

programacao.



ABSTRACT

The companies today are looking for ways to expand their competitive advantages,
optimizing their production, and in this context, they found solutions in activities of
production scheduling. The production scheduling of the type job-shop, results in one of
the most complex problems of combination, the Job-shop Scheduling Problem (JSP),
which deterministic resolution is not feasible in polynomial computational time. The Flexible
Job-shop Scheduling Problem (FJSP) is a classic extension of the JSP and has been
widely reported in the literature. Thus, optimization algorithms have been developed and
evaluated in the last decades, in order to provide more efficient production planning, with
emphasis to artificial intelligence algorithms of the swarm type, that the latest research
presented favorable results. The FJSP allows an operation to be processed for any
machine arising from a set of machines along different routes. This problem is commonly
dismembered into two sub-problems, the assignment of machines for operations, which is
called routing, and operation scheduling. In the FISP context, this research presents the
resolution of the FJSP multi-objective, using a hierarchical approach that divides the
problem into two subproblems, being the Particle Swarm Optimization (PSO), responsible
for resolving the routing sub-problem, and tasking three local search algorithms, Random
Restart Hill Climbing (RRHC), Simulated Annealing (SA) and Tabu Search (TS), for the
resolution of scheduling sub-problem. The implementation of the proposed algorithm has
new strategies in the population initialization, displacement of particles, stochastic
allocation of operations, and management of scenarios partially flexible. Experimental
results using technical benchmarks problems are conducted, and proved the effectiveness
of the hybridization, and the advantage of RRHC algorithm compared to others in the

resolution of the scheduling subproblem.

Keywords: Particle Swarm, Flexible Job Shop Scheduling Problem, Simulated Annealing, Random
Restart Hill Climbing, Tabu Search, optimization multi-objective, routing, scheduling.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

1.1 Contexto

A aspiracdo por aumento da produtividade no mundo empresarial moderno tem
estimulado as empresas a procurar oportunidades cada vez mais precisas e
inexploradas para a reducdo de custos e geracdo de lucros (ROSHANAEI,
ELMARAGHY, 2012). Destacam-se também o0s conceitos contemporaneos sobre
responsabilidade socioambiental, uma vez que o0s consumidores estdo mais
conscientes, fazendo com que as empresas optem por solu¢cdes mais concisas,
planejadas e com menos consumo. Uma opc¢ao viavel para caracteristicas de mercado
como essas pode ser a adogao de técnicas mais sofisticadas para o Planejamento e
Controle da Producédo (PCP), capazes de aproveitar da melhor maneira possivel a
capacidade produtiva dos recursos disponiveis (HEINONEN; PETTERSSON, 2007).

No decorrer das ultimas seis décadas, mecanismos eficientes de PCP foram
reconhecidos como alternativa para o aumento da produtividade e utilizagdo dos
recursos (ROSHANAEI; ELMARAGHY, 2012). Nesse ambito, a programacao de
producdo de mudltiplos recursos produtivos em lote (job-shop) vem desencadeando
cada vez mais estudos, quando observados as progressivas necessidades de
flexibilizacdo e automacdo exigidas pela dindmica concorréncia produtiva
contemporanea, as quais tornam as atividades de programacdo especifica da
producao progressivamente complexas (KATHAWALA; ALLEN, 1993), caracterizando
assim no Job-shop Scheduling Problem (JSP). O JSP tem como premissa minimizar

0s custos de producao no todo (tempo, dinheiro, recursos humanos), onde conjuntos



Capitulo 1 - Introducéo 14

de operacdes sao designados a serem processados em um conjunto de recursos
produtivos (méaquinas, linhas de producado, pessoal/méo-de-obra, ferramentas, etc.),
cada operacdo necessita de uma sequéncia especifica de recursos produtivos
conhecidos antecipadamente, cada recurso processa iterativamente operacfes que
chegam até ela, uma por vez sem interrupcédo, resultando assim na programacéao da
producdo. Almeja-se comumente como objetivo a atribuigdo do maior numero
plausivel de tarefas (operacdes) aos recursos disponiveis, no menor tempo de
processamento possivel.

Embora o conceito JSP possa ser explanado facilmente, € muito custoso
computacionalmente, ele esta enquadrado nos problemas NP-dificil, isto é, aqueles
que ndo podem ser deterministicamente resolvidos em tempo computacional
polinomial (GAREY; JOHNSON; SETHI, 1976). Em especial pelo motivo desta técnica
apresentar um dos mais dificeis problemas de otimizacdo combinatéria abordados
pela teoria classica de programacao (GAREY; JOHNSON, 1979).

Flexible Job-shop Scheduling Problem (FJSP) é uma extensdo do JSP referido
gue permite uma operacao ser processada por um recurso advindo de um conjunto
de recursos alternativos, propiciando uma maior proximidade da situacéo real das
fabricas. Devido as necessidades adicionais para determinar a atribuicdo e
combinacdo de operacdes nos recursos, o FISP é mais complexo que o JSP, tendo
também todas as dificuldades do JSP (ZHANG et al., 2009)

O FJSP pode ser dividido em dois subproblemas principais, o de roteamento e
o de programacéao. O subproblema de roteamento atribui a cada operacéo um recurso
dentre um conjunto de recursos autorizados para a respectiva operacdo. O
subproblema de programacéo envolve a programacéo das operagdes atribuidas aos
recursos, a fim de se obter um cronograma viavel que minimiza um objetivo pré-
definido (XIA; WU, 2005). Para resolucdo de tais problemas, sdo possiveis, segundo
DORIGO; BLUM (2005), dois métodos de otimizacao global, quais sejam: completas
e aproximadas. Uma vez que as técnicas completas resultam em solu¢des 6timas em
tempo agil, as aproximadas anseiam solu¢fes que atendam as necessidades sem
uma otimalidade, na maioria dos casos para economizar custo computacional. Nessa
resolucdo se enquadram algoritmos hibridos que somam a performance global mais
comumente visto na geragdo da populacao (roteiros), e local no &mbito de minuciar a

melhor programacéo dos roteiros.



Capitulo 1 - Introducéo 15

Por conseguinte, meta-heuristicas que possuem a finalidade de otimizac&o sédo
indicadas para problemas dessa ordem. O algoritmo Enxame de Particulas (do inglés
Particle Swarm Optimization (PSQO)), proporciona uma otimizagéo global simulando o
comportamento social humano e de algumas espécies de animais, onde a troca de
informacgdes o faz percorrer o espaco de solu¢des sendo influenciado pela experiéncia
de um grupo de individuos pequeno e de toda a populacdo. Esta iterativa comparacao
de experiéncias, e o fato de que cada individuo possui autonomia para a exploracao
das solucdes, evidenciam a aplicabilidade bem-sucedida como busca global, e a
motivagdo do uso desta técnica na resolucédo do subproblema de roteamento. O PSO
€ um algoritmo adaptavel, permitindo assim que sua funcéo de aptiddo seja gerada
por outras meta-heuristicas, no caso desta pesquisa, a avaliacdo dos objetivos que
sao feitos por uma busca local.

A resolucdo do subproblema de programagé&o no escopo deste trabalho tem
como objetivo principal a aquisicdo do menor tempo de execucdo de todas as
operacdo, resultado da permutacdo de combinacfes do roteiro gerado pelo PSO.
Assim, é necessario um algoritmo preciso e rapido, como é o caso dos algoritmos
Simulated Annealing (SA), um algoritmo analogo conceitualmente ao processo de
arrefecimento e cristalizacao de corpos soélidos e o Tabu Search (TS), um algoritmo
que evita movimentos ja tomados (tabus) em busca de uma otimizacdo, ambos
algoritmos sdo amplamente encontrados com este escopo na literatura. Outro
algoritmo preciso e rapido € o Random Restart Hill Climbing (RRHC), porém este ndo
€ muito utilizado neste contexto, trate-se de um modelo matematico que apenas aceita
uma nova solucao caso ela seja melhor que a anterior, 0 que o torna um algoritmo
guloso, com o adicional de que passadas uma quantidade de iteracfes, ele reinicia

sua posicéo inicial e recomeca busca.

1.2 Motivacao

Planejar e controlar a producdo tem gerado bastante divagacdo sobre como
ser devidamente aplicado em ferramentas para sistemas de fabricacdo, devido a
crescente demanda dos consumidores por variedade, ciclos de vida dos produtos

reduzidos, mudanga de mercado com concorréncia global, e rapido desenvolvimento
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de novos processos e tecnologias (TAY; HO, 2008). Esse conceito contemporaneo da
economia global vem impondo novos desafios a industria baseados na evolugéo do
processo de manufatura de um produto, o qual possui 0 amago na qualidade,
adaptacao e tempo para ser produzido (EL MARAGHY, 2006).

Diante da realidade supracitada, novas técnicas e métodos de PCP sé&o
propostos e desenvolvidos cientificamente para auxiliar a evolugéao do setor industrial,
mais especificadamente de empresas que tem sua producao arranjada na forma de
um job-shop. De acordo com (XIA; WU, 2005), essas empresas lidam com problemas
consideravelmente dificeis, mesmo com esforcos computacionais, pois a solugéo
gerada a partir das combinacdes de roteiros e programacdo ndo é alcancada
deterministicamente em tempo polinomial (NP-dificil), isto €, modelos matematicos
classicos que buscam solugdes 6timas néao séo indicados para lidar com tais cenarios.
Porém as complexidades sdo ainda maiores se adicionados multiplos critérios de
desempenho, recursos paralelos que possam processar as mesmas operacgdes e
restricbes de precedéncia.

Conforme ZITZLER (1999), COELLO (2001), COLLETTE; SIARRY (2002) e
ZITZLER; LAUMANNS; BLEULER (2004), algoritmos de inteligéncia artificial e
bioinspirado vém adquirindo reconhecimento por conta de eficientes resultados na
otimizacao de JSP. Tendo como precursor BRANDIMARTE (1993), que elaborou o
primeiro modelo de resolu¢do de um FJSP utilizando a meta-heuristica Tabu Search
(TS). Desde entdo sdo propostas meta-heuristicas que possam em tempo agil
solucionar o FJISP com, em sua maioria, restricdes e condicdes comuns as empresas
de job-shop, porém como os tempos de convergéncia variam de acordo com a meta-
heuristica selecionada e as complexidades impostas, a pesquisa sobre este campo é
assegurada, tanto para melhorar os resultados atuais quanto para propor solugcdes
com abordagens mais complexas.

Dado que os recursos produtivos e a complexidade de fabricagcdo de uma
empresa sO crescem, faz-se necessario a utilizagdo de um algoritmo capaz de
abranger todo o espaco de solucdo possivel, pois segundo MOSLEHI; MAHNAM
(2011), o PSO se destaca por ser capaz de percorrer este espagco, mesmo que
extenso, utilizando uma busca local para a programacao correta dos roteamentos de
operacdes encontrados, com o0 objetivo de diminuir o makespan - tempo de

completude do inicio da primeira operacdo até a Ultima operagéo, para um cenario
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proposto, podendo contribuir com melhores resultados em comparagédo com outras
técnicas (BAGHERI et al., 2010).

1.3 Objetivos

Esse trabalho tem como objetivo principal propor a resolu¢cdo do FISP com a
utilizacdo de PSO de forma hibrida com um algoritmo de busca local. Também sera
realizado um comparativo entre trés meta-heuristicas auxiliares. Duas delas, SAe TS,
sdo amplamente recomendadas para o subproblema de programacéo, segundo a
literatura. J& o RRHC é proposto como uma terceira alternativa. Para validar a
hibridizacdo do PSO com as meta-heuristicas esta pesquisa utiliza trés critérios a
serem minimizados do FJSP, caracterizando assim a formulacdo multiobjetivo, com
base na programacao da producéo, considerando restricbes abordadas na literatura
e comparando os resultados com o0s ja obtidos no segmento definidos na proposta.
Os critérios séo:

(1) Makespan C,,: O tempo de conclusdo méxima dos recursos, isto é, o
makespan, avaliando o impacto na variacdo dos parametros, tal como a implantacao
de mecanismos que visam agregar melhoria para o algoritmo PSO;

(2) Workload machine W,,,: A carga de trabalho maxima de um recurso isolado,
isto €, o maximo de tempo de producdo gasto em qualquer recurso, garantindo uma
resolucdo balanceada; e

(3) Workload total W,: O volume total de trabalho dos recursos, o que representa
o total tempo de trabalho sobre todos 0s recursos, uma vez que mesmo com um
makespan baixo os recursos podem ter trabalhado quase incessantemente em

paralelo.

1.4 Organizacao do Trabalho

Além do capitulo introdutério esta pesquisa esta subdivida conforme os

capitulos subsequentes:
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e Capitulo 2: Sdo apresentados 0s conceitos basicos para a compreensao
da proposta desta pesquisa, embasando o principio da Programacéao e
Controle da Producdo e seus problemas, juntamente com as
formalizacdes das restricdes, e métodos de avaliagdo dos resultados.
Ao final sdo apresentados os algoritmos utilizados na hibridizacéo da
proposta.

e Capitulo 3: Este capitulo é responsavel pela apresentacdo da
fundamentacdo bibliografica desta pesquisa, com trabalhos
relacionados que baseiam o desenvolvimento da proposta. Uma analise
geral dos trabalhos € exposta ao término.

e Capitulo 4: E apresentado a formulacdo do problema, o algoritmo
proposto para a resolucdo do mesmo somado aos materiais e métodos
que auxiliam este procedimento. Para complementar, todas as técnicas
que compdem a proposta sdo explanadas para o entendimento do
funcionamento da hibridizacao.

e Capitulo 5: Sao exibidos os resultados dos testes preliminares utilizando
as combinacdes entre PSO + RRHC, PSO + SA e PSO + TS, propostas
nesta pesquisa, finalizando com uma comparac¢do dos testes com 0s
trabalhos expostos no Capitulo 3 e uma comparagdo entre as meta-
heuristicas.

e Capitulo 6: Sdo apresentados a concluséo e trabalhos futuros factiveis



Capitulo 2

CONCEITOS BASICOS

2.1 Programacéo e Controle da Producéao

O conceito de Programacao e Controle da Producao pode ser explanado como
0 ato de designar e sequenciar operagdes em recursos produtivos determinados, da
forma menos custosa possivel mantendo a coesdo com as restricdes impostas. HART;
ROSS; CORNE (2005), e PINEDO (2012) elucidam como técnica de destinar recursos
limitados a determinadas tarefas por um intervalo de tempo, com finalidade em gerar
saidas esperadas no prazo delineado, respeitando também restricdes de tempo,
precedéncia e de capacidade produtiva dos recursos (maquinas).

Ha ainda uma gama de abordagens sobre a definicdo de programacdo da
producdo, HART; ROSS; CORNE (2005) os classificam, a partir da relacdo entre o
namero de recursos, a quantidade de ordens de producédo (jobs) e operacdes, e 0s
diferentes tipos de restricdes impostas para este enredo. Os modelos de programacéo
mais dissertados e analisados na pratica, ainda segundo HART; ROSS; CORNE
(2005) sao:

- Single Machine-shop Scheduling (SMS): cada job possui apenas uma
operacao a ser executada por um Unico recurso produtivo;

- Parallel Machines-shop Scheduling (PMS): nesse tipo de problema, cada
job pode ser operado por qualquer um dos m recursos disponiveis;

- Flow-shop Scheduling (FS): cenario em que existem m recursos e n jobs,

sendo que cada job apresenta um conjunto de operacdes (estagios de



Capitulo 2 - Conceitos Basicos 20

processamento) pré-ordenadas e as sequéncias de execugao nos recursos
disponiveis sdo as mesmas para todos os jobs envolvidos;

- Job-shop Scheduling (JS): tal forma de producéao difere do anterior pelo fato
de que, nesse caso, cada job apresenta uma sequéncia propria de
execucao de suas operagdes nos recursos produtivos disponiveis, podendo
0 recurso ser ou nao compartilhado por outro job do sistema considerado; e

- Open-shop Scheduling (OS): este tipo de producdo pode ser interpretado
como um caso particular do JS, onde os jobs verificados ndo apresentam
restricbes internas de ordenamento de operacgdes, ou seja, suas operacoes
ndo possuem relacdes de precedéncia pré-estabelecidas.

Além destes modelos aludidos, existe o Flexible Job-shop Scheduling (FJS),
que € uma generalizacado que respeita as premissas do modelo base (JS), porém
possui complexidades complementares que resultam no FJSP, estas complexidades

serdo explicadas na proxima secao.

2.2 Definicao de FISP

PINEDO (2009) ilustra que problemas dessa ordem sao caracterizados pela
imposicao de se processar n jobs utilizando m recursos produtivos, sendo que cada
recurso esta contido em um conjunto de recursos M que processa este determinado
job. Conforme um job é designado a producédo, este pode optar por um recurso
produtivo dentre todos os disponiveis em seu conjunto de opc¢des, respeitando as
condicdes atuais do recurso, posto que este cenario aumenta significativamente o
numero de solucdes factiveis. Na Tabela 1 consta o exemplo de um problema 3x3, ou
seja, trés jobs que serdo processados em trés recursos. Também é possivel observar
gue cada job possui trés operacdes, e que algumas operacdes ndo sao processadas
em alguns recursos, contendo o tempo de processamento igual a 0, caracterizando
assim em um problema de job-shop parcialmente flexivel (P-FJSP), este conceito sera

elucidado melhor nos capitulos 3 e 4.
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Tabela 1: Exemplo de um problema 3x3.

job 0;; M, M, M;
014 2 0 3
1 01, 6 0 9
015 8 7 7
031 3 2 6
2 0,5, 2 2 3
033 5 2 4
051 2 0 1
3 0 4 6 5
05 0 1 3

O que denota um FJSP é a capacidade de pelo menos uma operacao de todo
o problema, ser processada por dois ou mais recursos, isto € possivel pois 0s recursos
deste tipo de problema possuem as mesmas aptiddes, porém podem variar seus
tempos de processamento ou ndo. Um exemplo dessa alternancia pode ser visto na
Figura 1, que é uma representacdo de um dos roteamentos possiveis usando arcos
conjuntivos. A Figura 1 ainda indica que, conforme a Tabela 1 também apresentou, a
operagdo 0,3 pode ser processada pelos recurso My, M, e M;, porém para este

roteamento foi selecionado o M;.

Py 2 Pyy—0 Pygs="1

M; M, M;

O, ;= A j-€ésima operagio
do job i

sk — O tempo de processamento

de O;; no recurso k

Figura 1: Possivel roteamento do FJSP exemplificado na Tabela 1.
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As abordagens de resolucdo do FJSP se distinguem pela decomposi¢éo ou
nao do problema em subproblemas menos complexos que podem ser atacados
isoladamente em duas fases. Como supradito, A Figura 1 € um roteamento das
operacodes, cujo procedimento consiste na atribuicdo de cada uma das operacdes a
um dos recursos produtivos habilitados a realizar seu processamento, essas
atribuicbes determinam os caminhos que as operagbes percorrerdo através dos
recursos. A segunda fase é a programacao das opera¢des nos recursos, 0 que
equivale a encontrar a melhor ordem de processamento das operacdes em cada
recurso, um exemplo desse procedimento pode ser visto na Figura 2, representado
através de um Gréfico de Gantt do problema 3x3, usando os mesmos valores da
Figura 1. Gerar solucbes para as duas fases implica na resolucdo do FJSP. Essa
estratégia de resolucdo é denominada abordagem hierarquica, entretanto, em
contraste com essa estratégia existe a abordagem integrada, na qual se busca obter
solugdes para o FISP tratando simultaneamente roteamento e programacao (XIA;
WU, 2005).

E importante ressaltar que na decomposicdo do problema em dois
subproblemas, gerar o melhor roteamento ndo necessariamente implica na aquisi¢cao
da melhor programacdo, e consequentemente ndo é adquirida a melhor aptidao,
devido ao fato de que o algoritmo responsavel pela programacao tem caracteristica

de otimizacado, ndo garantindo assim a melhor solucéo.

Gréfico de Gantt

1 01.1 03,1 03,2 02,2 -

03,3 02,3 -

Recursos
L]
i

3 01,2 01,3

| | | | | | | |
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18
Tempo

Figura 2: Grafico de Gantt para o problema exemplificado.
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2.3 Indice de desempenho

O indice de desempenho adotado varia de acordo com o objetivo do PCP, posto
qgue a singularidade de um modelo de programacdo pode gerar um preceito de
avaliacdo incomum, ndo obstante, HART; ROSS; CORNE (2005) mencionam o0s
indices de desempenho que sdo usados comumente em trabalhos cientificos, tendo
em evidéncia o makespan, que € identificado como o tempo decorrido entre o inicio
do primeiro e o fim do ultimo job do conjunto a ser processado. Junto ao makespan,
outros dois critérios foram escolhidos para serem minimizados, a diminuicdo do tempo
total de um recurso critico e o total de tempo gasto em todos os recursos. A formulagéo
matematica do problema pode ser representada matematicamente da seguinte forma
(ZHANG et al., 2009):

n: namero de jobs;

m: nimero de recursos produtivos;

n;: NUmero total de operacdes do job i;

0;;: A j-ésima operagcéo do job i;

M; ;: O conjunto de recursos disponiveis para a operacao O, ;;
P;j: O tempo de processamento de 0; ; NO recurso k;
tijr- Tempo de inicio da operagéo 0;; no recurso k;

C; ;- O tempo de concluséo da operagéo 0, ;;

i,h: indices de jobs, i,h =1, 2,..., n;2

k: indice de recursos, k =1, 2,..., m;

j,g: indices de sequéncia de operacéo, j,g =1, 2,..., ni;
Ci: O tempo de conclusédo de M,;

W, A carga de trabalho de M;.

A funcéo de minimizacdo do FJSP é definida por:
Minimize f(x) = (f,(x), fo(X)see f(X),ees fo(X)); (1)

x€Q
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Onde Q € um espagco de solugéo factivel, x = {x;, x5,..., Xp,..., xp} € 0 conjunto de de
variaveis de decisdo p-dimensional (inteira, continua ou discreta) (1< p < P), sendo
uma delas a solugdo para funcao objetivo corrente; f,(x) € a g-ésima funcéo objetivo
(1= q = Q). Em (1) é visado encontrar a minimizagdo do tempo de todo os objetivos
para no passo seguinte ponderéa-los a partir de suas influéncias. Mais detalhes sobre
as definicbes sobre os termos da otimizacdo multiobjetivo podem ser vistos em DEB

(2001). Prosseguindo com a notacéo tem-se:

Min f; = max(Cy,) (2)
1<k<m

Min f, = max(Wy) 3)
1<k<m

Cij = Cigj-1) 2 CijeXiji, ] = 2, .., 45 V1, j (5)

[(Crg = Cij — thgi)XngrXije = O] V [(Cij — Cng — tiji)XngjXiji = 0],

v(i, /), (hg) k (6)

Z xijk = 1, Vl,] (7)
kEMiJ'

As equacgles (2), (3) e (4) representam a obtencdo dos minimos das fungbes que
objetivam a pesquisa; a inequacao (5) garante o cumprimento da regra de precedéncia
das operacoes; ja a inequacdo (6) atesta que apenas uma operacdo pode ser
processada por vez em um recurso produtivo; e a equacgdo (7) assegura que 0S
recursos sejam selecionados exclusivamente do conjunto de recursos disponiveis do

job vigente.
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2.4 Enxame de Particulas

Motivado pelo estudo do comportamento social de cardumes de peixes,
algumas espécies de passaros migratorios, e dos seres humanos, foi criado o
algoritmo de otimizacdo por enxame de particulas (Particle Swarm Optimization -
PSO), desenvolvido por James Kennedy e Russel Elberhart em 1995, tem como
principio a minimizacdo de funcdes de dominio continuo (KENNEDY; EBERHART,
1995).

O PSO emergiu de experiéncias com algoritmos que modelam o
“‘comportamento social” observado em muitas espécies de passaros e cardumes de
peixes, e até mesmo dos humanos. Duas concepc¢des regem a atuacao do algoritmo,
uma € a capacidade de cada particula (individuo de uma populacéo) em quantificar a
eficacia de sua prépria experiéncia, chamada de aprendizado cognitivo, e a iterativa
troca de experiéncias com seus vizinhos, rotulada como aprendizado social. Assim
sendo, uma particula percorre o espaco de solu¢do, com velocidade de deslocamento
consequente do aprendizado sociocognitivo. KENNEDY; EBERHART (1995)

utilizaram trés principios para descrever o processo de aprendizado:

e Avaliar —os individuos possuem a capacidade de sentir o ambiente de forma
a estimar seu proprio comportamento;

e Comparar — os individuos usam uns aos outros como referéncia
comparativa;

e Imitar — a imitacdo € central em organizacBes sociais humanas e é

importante para a aquisicdo e manutencdo das habilidades mentais.

A capacidade de interacdo com outros individuos, estimativa de experiéncia
propria e de imitacdo do comportamento, atribui ao algoritmo a aptiddo de encontrar
solugdes globais, pois os individuos séo inicializados aleatoriamente e ao trocar
informagbes com seus vizinhos proximos ou serem influenciados pela melhor
resposta, migram no espaco de busca em direcdo a esse comportamento, como a
intensidade do deslocamento também é aleatéria, € garantido o carater global de

otimizacao.
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2.4.1 Algoritmo PSO

No PSO, as particulas se deslocam em um espaco de solucéo Rd, onde d € a
dimenséo do espaco. As variagBes nos atributos dessas particulas levam a novos
posicionamentos de particulas, denominados pontos no espaco. Essas variacfes
ocorrem por consequéncia da influéncia do comportamento sociocognitivo.

Os pontos de tendéncia para as particulas sédo definidos por duas métricas, a
primeira € a melhor experiéncia global (gB), experiéncia esta que esta conectada a
todos os membros de uma populacdo, logo, o comportamento de cada particula é
induzido a inclinar-se para o ponto da melhor experiéncia global. A segunda métrica
(pB) cria uma vizinhancga para cada individuo composta por ele proprio e seus vizinhos
mais proximos. Ambas as métricas sdo medidas por uma funcdo de avaliacdo (f (p)),
também chamada funcdo objetivo ou de aptiddo (fithess), que corresponde a
otimalidade da solucéo do problema.

A nova posicdo de uma particula (p;) € gerada a partir de sua posicao atual
(x; ), aplicada uma velocidade (v;(.) € as respectivas influéncias, local (pB) e global
(gB). Considerando este enredo, a premissa do PSO é estabelecida por meio do
deslocamento de suas particulas, que, adquirindo velocidades adaptativas e
acessando suas experiéncias junto as dos vizinhos (melhor posi¢éo local) e a do grupo
todo (melhor posicdo global), movimenta-se ao longo do espaco de solucao,
procurando pelo 6timo global. Deste modo sempre havera um individuo que detém a
melhor solucado, a qual influenciara todos os outros (gB) e os melhores vizinhos que

servem de base para os individuos proximos (pB), como visto na Figura 3.
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>y

Figura 3: Comportamento migratério de um bando de passaros e sua relagcdo com pB
egB
Fonte: Adaptado de ZUBEN; ATTUX (2009).

A velocidade da particula € calculada como mostra a equacéao (8).

Vits1 = Vjp +Cp * (PB - xi,t) + ¢ * (9B — x;¢) (8)

Onde c¢; e ¢, sdo constantes inseridas, que representam as diretrizes do
comportamento “cognitivo” e “social”.

Assim que a velocidade da particula € encontrada, a posi¢cdo da particula i na
proxima iteracdo € atualizada sendo, o valor da posi¢cao anterior mais a velocidade de

deslocamento calculada, podendo ser representada como visto na equacao (9).

Xit+1 = Xit T Vits1 9)

Para que a velocidade de uma particula ndo gere particulas com solugbes nao

contidas no espaco de busca do problema corrente, sdo impostos limites maximos e
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minimos (max(x) e min(x)) para seus valores em cada dimenséo (d) do espaco de

busca, com a seguinte condicao:

Se x; > max(x) entdo x; = max(x),

Senéo se x; < min(x) entdo x; = min(x).

O algoritmo PSO é repetido até que um critério de parada seja alcancado ou as
mudancas nas velocidades das particulas estejam perto de zero (estagnacao). O

algoritmo, em sua forma original, é descrito no Pseudocddigo 1.

Pseudocddigo 1: Algoritmo Enxame de Particulas

1. Determine o numero de particulas P da populacéo.
2. Inicialize aleatoriamente a posicéao inicial (x) de cada particula p de P.
3. Atribua uma velocidade inicial (v) igual para todas as particulas.
4. Para cada particula p em P faca:
(a) Calcule sua aptidéo f, = f(p).
(b) Calcule a melhor posicéo da particula p até o momento (pB).
5. Descubra a particula com a melhor aptiddo de toda a
populagéo (gB).
6. Para cada particula p em P faca:
(a) Atualize a velocidade da particula pela equacao:
Vierr = Vie +clx (pB = x¢) + 2 (9B — X;¢)
(b) Atualize a posigéo da particular pela equacéao:
Xit+1 = Xit T Vi1

7. Se condicao de término nao for alcancada, retorne ao passo 4.
2.4.2 Avancos do algoritmo PSO

Um dos principais problemas do PSO desde sua criacéo € a facil convergéncia
prematura em um 6timo local, por conta de sua influéncia do melhor resultado global,
e do melhor resultado da vizinhanca de uma particula. Para melhorar este quesito
somado a uma melhor precisao, foram desenvolvidos trabalhos com altera¢gées nos
seguintes componentes: peso de inércia da velocidade (w) (SHI; EBERHART, 1998);

fator de constricdo (x), que é um fator de amortecimento baseado nos parametros
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cognitivo (c;) e social (c,) para limitar a velocidade da particula (EBERHART; SHiI,
2000); operacado de cruzamento baseado nos mecanismos de reprodugcdo dos
algoritmos genéticos (LOVBJERG; RASMUSSEN, 2001); o uso de distribuicdo
gaussiana nos parametros de inércia (w), cognitivo (c;) e social (c;) (MIRANDA,;
FONSECA, 2002); autoadaptacédo (LU; HOU; DU, 2006); inclusdo de um operador de
evolucdo diferencial (DEPSO) na particula do esquema encontrado (WEN-JUN
ZHANG; XIAO-FENG XIE, 2003); filtro de Kalman (KPSO) para atualizacdo das
posi¢cdes das particulas (MONSON; SEPPI, 2004); CSV-PSO (CHEN; FENG, 2005),
que ajusta dinamicamente e nao-linearmente o peso de inércia, o limite da velocidade
de voo e o espaco de voo das particulas; vizinhanca independente com subenxames
independentes (INPSO) (GROSAN et al., 2005); turbuléncia (TPSO) e turbuléncia
adaptada nebulosamente (FATPSO) (HONGBO LIU; ABRAHAM, 2005); PSO
acelerado (APSO) (YANG, 2010); Caos melhorado (CAPSO) (GANDOMI et al., 2013).

Além da alteracéo da base do PSO, existem pesquisas onde 0 PSO é proposto
como um fator de aprimoramento para outra meta-heuristica, somando para a
otimizacdo de um objetivo ou mais objetivos, esse conceito é o de hibridizacéo.
Algumas das meta-heuristicas usadas séo: algoritmos genéticos (NIE RU; YUE
JIANHUA, 2008); redes neurais (BASHIR; EL-HAWARY, 2009); sistemas nebulosos
(JUANG; WANG, 2009); evolucédo diferencial (WICKRAMASINGHE; LI, 2008), e
clustering (PEI; HUA; HAN, 2008). Outros exemplos de hibridizacées, como Busca
Tabu (TS) e Arrefecimento Simulado (SA), serdo descritos no capitulo 3, por serem

base deste trabalho.

2.5 Arrefecimento Simulado

A utilizacdo do algoritmo para resolucdo de problema de otimizacao
combinatdria tem gerado bons resultados e consequentemente novos estudos devido
a sua simplicidade e aplicabilidade em diversas areas cientificas como engenharia da
produgéo, matematica, fisica e ciéncia da computacao.

Criado por METROPOLIS et al. (1953) e introduzido a esfera de problemas de
otimizacdo combinatéria por KIRKPATRICK; GELATT; VECCHI (1983) e CERNY

(1985), simula conceitualmente o processo de arrefecimento e cristalizagéo de corpos
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sélidos, onde um corpo solido é aquecido previamente com a finalidade de aquisicédo
de livre movimentacédo das particulas pela quebra das liga¢des intermoleculares, que
s é possivel com a aquisicdo de energia deste aquecimento. Esta movimentacéo
tende a ser aleatdria, gerando uma reorganizacdo de forma reticular e singular
proporcionalmente a diminuigdo da temperatura e solidificagdo do corpo. Como o
arrefecimento prima por ser feito de forma lenta, propicia a estabilizacdo de uma
estrutura equilibrada e livre de defeitos por ser gerada com energia minima, tendo
como estagio final a obtencdo de uma estrutura cristalina de energia e com interacao

minima entre as particulas, ou seja, 0 ponto minimo local.

2.5.1 Algoritmo SA

O algoritmo é iniciado analogamente ao processo de arrefecimento em uma
determinada temperatura, chamada de temperatura inicial (T,), a cada nova iteracéo
uma nova solucéo S’ é gerada derivada da vizinhanc¢a da solucéo atual S, esta nova
solucdo é submetida a funcdo objetivo que rege o algoritmo f(S’), concebendo assim

uma variacdo como mostra a equacao (10).

A=f(S) = f() (10)

Se a variagao for negativa (houve melhora), a atribuicdo da nova solugéo é

aceita, caso contrario, a transicdo para a nova solucdo é aceita dada uma

probabilidade:

SeA<Oentdao S =5
Sendo Sep €[0,1] < exp(—A/T) entdo S =S’

Onde T é a variavel que representa a temperatura, desta forma a probabilidade de um
estado com energia superior ser aceito diminui proporcionalmente a temperatura. O
algoritmo SA é geralmente inicializado com um valor alto para a temperatura, e entdo
este valor é gradativamente diminuido através de um coeficiente de resfriamento («),

como visto na equacao (11).

T =Txa (11
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A cada temperatura, a busca por uma solugéo nova que satisfaca a diminuicao
de energia é feita por uma quantidade determinada de iteracfes. Quando T atingir a

temperatura final T,,,4, 0 algoritmo é encerrado, como mostra o Pseudocédigo 2.

Pseudocodigo 2: Algoritmo Arrefecimento Simulado

Define a quantidade de iteracdes por temperatura e a temperatura final T,,,4
Gera uma solucao inicial (S).
Avalia a aptidao de S, chamando-a de f(S).

Define uma temperatura inicial (T,).

o~ w DN PRE

De 1 até a quantidade definida de iteracBes por temperatura facga:
(a) S’ = gera_vizinho(S) — gerar uma nova solucédo a partir de S.
(b) Se f(S') < f(S) entdo

s=5".
Senao
A=f(S) - f(S).
Sep €[0,1] < exp(—A/T) entédo
s=5".
6. Atualize a temperatura (T =T x a).

7. Se T,,q Nao for alcancada, retorne ao passo 5.

2.6 Busca Tabu

O conceito de Busca Tabu (TS) foi criado por GLOVER (1989), utiliza de
mecanismos de busca local para solucionar problemas de otimizagao, e tem obtido
resultados satisfatérios em problemas combinatoriais e de programacédo (ZHANG et
al., 2009). O TS permite que solugdes ruins sejam aceitas se uma melhor nao for
encontrada, solugbes que ja foram aceitas sdo designadas a uma lista de solugdes
proibidas, chamada de lista tabu, prevenindo assim que o algoritmo considere essas
solugcbes novamente. O algoritmo consiste de componentes que governam sua
operacdo, como o0 tipo de memdria, tamanho da lista tabu, critério de parada e

movimento das soluc¢des (funcdo de vizinhanca).
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Os tipos de memdria do algoritmo podem ser divididos em trés categorias
(GLOVER, 1990):

e Periodo curto, é um tipo de lista com solugBes recentemente usadas. Se
uma solucao for gerada que pertenca a essa lista, ela s6 podera ser
usada apds um tempo de expiracao.

e Periodo intermediario, € um tipo de lista elitista, contém boas solu¢des
encontradas e tem como objetivo intensificar a buscar de solucdes
préximas, reiniciando a busca a partir das solu¢des contidas na lista. O
processo perdura por um determinado numero de iteracdes ou até a
nenhuma nova solucéo for encontrada.

e Periodo longo, é o tipo mais complexo de lista, tem como objetivo a
diversificacdo, ou seja, procurar por solu¢des inexploradas. Na maioria
dos casos mantém uma base de atributos de solu¢Bes boas e comuta
com atributos ainda néo utilizados resultando assim solugfes atipicas.
O processo é repetido até que uma determinada condicdo de parada

seja satisfeita.

Os outros componentes que governam o algoritmo sdo semelhantes a outros

tipos de meta-heuristicas e serao explanados na descricdo do algoritmo.

2.6.1 Algoritmo TS

No contexto de FISP o algoritmo TS pode ser caracterizado como: Uma dupla
(v, k) como elemento tabu, v é a operagédo a ser movida e k 0 recurso onde v sera
movida. Tlist é a lista tabu, uma matriz que guardara todas as solug¢des tabus. O
parametro s € interpretado como uma solucéo de programacédo do FISP, V(s) € a sua
vizinhanca, sBestNeigh € o melhor vizinho de V (s), e F(s) € o valor gerado pela fungéo
de aptiddo de s. Para ndo gerar uma imensa quantidade de possibilidades no ato de
gerar vizinhos, uma melhoria para a funcao de vizinhanga deve ser adotada, nesta
pesquisa foi utilizado o conceito de caminho critico que sera explicado no Capitulo 4,
uma vez que somente vizinhos que estdo no caminho critico sdo considerados. O

pseudocodigo pode ser analisado abaixo no Pseudocdédigo 3.
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Pseudocddigo 3: Algoritmo Busca Tabu

Define tamanho da lista tabu e quantidade iteracdes do TS.
Gera uma solucao inicial (s).

Avalia a aptidao de s, chamando-a de F(s).

0N

De 1 até a quantidade de vizinhos de V(s) faca:
(a) s’ = gera_vizinho(s) — gerar uma nova solugdo a partir de s, atribuindo
para v a operacao que foi movida e para k o recurso dessa operacao.
(b) Avalia F(s").
(c) Se F(s") < sBestNeigh entdo
sBestNeigh = (v, k)
5. Atualiza Tlist com sBestNeigh
6. Se F(sBestNeigh) < F(s) entédo
s = sBestNeigh
7. Se a quantidade de iteracdo do TS nao for alcancada, retorne ao passo 4.

2.7 Reinicio Aleatorio de Subida de Colina

A Subida de Colina (Hill Climbing - HC) € mais um método da familia de buscas
locais, uma técnica mateméatica de otimizacdo relativamente facil de implementar
(MOTAGHEDI-LARIJANI; SABRI-LAHAIE; HEYDARI, 2010). O algoritmo é
classificado como guloso (greedy), porque depois de cada iteracdo do método, ele sé
aceitara uma nova solucdo se essa gerar uma melhora, resultando em grandes
possibilidades de estagnacdo em 6timos locais. O procedimento habitual € de iniciar
com uma solucao aleatéria, que na maioria dos casos € ruim, e iterativamente gerar
pequenas alteracdes a fim de adquirir melhores resultados. Quando o algoritmo atingir
o critério de parada, ele termina.

Para aprimorar a eficiéncia do algoritmo, algumas variacdes foram propostas,
como é o caso da Subida de Colina Mais ingreme (Steepest Ascent Hill Climbing),
uma técnica que compara todos os possiveis movimentos de uma vizinhanga atual,
para seguir o melhor resultado, porém falha como o HC tradicional, se ndo houver um

melhor resultado dos movimentos.
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A Subida de Colina Estocastica difere do original pelo fato de aceitar resultados
piores, este procedimento aceita uma solu¢cdo de forma aleat6ria, baseada na
variacao do resultado e da iteracdo corrente, quanto maior for a variacdo negativa e a
iteracdo, menor a chance de aceitacdo desta solucao.

Outra variante do HC é o Reinicio Aleatério de Subida de Colina (RRHC), o
qual de acordo com RUSSELL; NORVIG (1995), € um conjunto de buscas de HC de
pontos iniciais aleatorios, sendo executadas cada uma até um critério de parada ou
nao obtiver mais melhora. O RRHC € usado nesta pesquisa, porém iniciando de uma
solucdo estocastica que sera elucidada no Capitulo 4, e entdo, apds um numero de
iteracdo sem melhora, o algoritmo salva o estado atual e reinicia de uma solugao

estocastica novamente.

2.7.1 Algoritmo RRHC

Este algoritmo é tecnicamente simples de ser ilustrado, por depender de
poucas variaveis. As Unicas variaveis que auxiliam a operacdo do RRHC é a
guantidade de iteracdes e a quantidade de iteracbes sem melhora n_restart, todavia
como os algoritmos de busca local, é regido por uma fungéo de aptidao f(s), sendo s

uma solucéo factivel. Para melhor compreenséao vide Pseudocaédigo 4.

Pseudocodigo 4: Algoritmo Reinicio Aleatério de Subida de Colina

Define a quantidade de iteracdes do HC, n_restart, e a solugéo inicial s.
Avalia a aptiddo de s, chamando-a de f(s).

iter_restart = 0.

H LW N

Se iter_restart > n_restart entao
s recebe uma solucéo inicial.
iter_restart =0
5. s’ = gera_vizinho(s) — gerar uma nova solucao a partir de s.
6. Se f(s') < f(sBest) entdo
s=s.
sBest = s'.
Senéao
iter_restart = iter_restart + 1.

7. Se a quantidade de iteracGes néo for atingida, retorne ao passo 4.
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2.8 Tendéncia na Resolucao do FIJSP

Como visto no item 2.2, o FJSP é usualmente dividido em dois subproblemas,
o de roteamento e o de programacao, essa divisdo é adequada pelo fato de que cada
um apresenta caracteristicas singulares que favorecem a aplicacdo de algoritmos de
busca local e global. Essa diferenciacdo se d& porque no subproblema de roteamento
€ mais cabivel explorar de forma ampla o espaco de busca, tendo como base solucbes
anteriores para possivel direcionamento, enquanto o subproblema de programacéo
varia sua vizinhanca de forma simples, na maioria das vezes s6 aceitando uma nova
solucdo se houver melhora e com grande probabilidade de ficar preso em 6timos
locais. A distincdo entre os algoritmos de busca local e global é explanada de forma
empirica no estudo de SCHONLAU; WELCH; JONES (1998).

O algoritmo PSO como ilustrado acima, possui alta performance na otimizacao
de problemas de busca global, como é o caso do roteamento, uma vez que sua
parametrizacdo pode favorecer a exploracdo de um amplo espaco de busca, a medida
qgue os algoritmos SA, TS e RRHC sdo apropriados para o subproblema de
programacao, posto que sao algoritmos de otimizacdo que alteram suas solucdes de
forma simples, com pouca variancia em sua vizinhanca. A interacdo entre 0s
algoritmos é comumente feita através da codificacdo de uma solu¢cdo com um possivel
roteamento no subproblema de roteamento, interpretada e avaliada no subproblema
de programacéao, para que seu resultado sirva de base para as futuras geracdes do
algoritmo de busca global no subproblema de roteamento. Este procedimento seré
melhor descrito no capitulo 4 e ilustrado por um fluxograma.

E notério que a utilizagio de paralelismo na resolu¢do do FJSP aplicando o
PSO é conveniente, visto que é um algoritmo baseado em populacéo, e cada particula
é somente influenciada por seu melhor local e global na geracdo corrente. Assim &
possivel avaliar em paralelo cada solugdo de uma populacdo em uma determinada
geracdo. A codificacdo do algoritmo em paralelo permite que seja explorado o
potencial das maquinas multiplo que gozam de mudltiplos ndcleos, resultando assim

em um processamento mais rapido do problema.
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3.1 Trabalhos Relacionados

Desde seu primeiro trabalho divulgado sobre a resolucédo do FJSP, o tema vem
sido divagado e estudado até os dias atuais, tendo aplicacdes de novos algoritmos,
insercdes de restricbes, abordagens, entre outros. Dado que o FJSP pode ser
considerado mais proximo de uma producéo real de fabricacdo, e € mais complexo

gue o JSP tradicional, tornando-o mais propenso a estudos.

3.2 Regras de Despacho e Busca Tabu

O precursor dos trabalhos sobre FIJSP usando a decomposicdo em dois
subproblemas foi (BRANDIMARTE, 1993), sua decomposi¢cdo visava uma
aproximacéao da resolucdo do FJSP. Primeiro foi proposta a solugédo do subproblema
de roteamento com o auxilio de regras de despacho, para depois resolver o
subproblema de programagéo, em ambos os subproblemas foram utilizados a
heuristica de Busca Tabu (TS). As regras de despacho sdo rotuladas como uma
estratégia de programacéao distribuida, a qual cada regra recebe uma prioridade para
0 processamento de uma determinada tarefa referente as suas condigdes. A regra

com maior prioridade é escolhida para o processamento do job corrente.
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Com a abordagem das regras de despacho € possivel codificar roteiros de
producdo baseados em diversas fungcdes objetivos, visto que as regras podem ser
representadas por um ou mais recursos produtivos aptos a processar um determinado
job, respeitando as restricdes formuladas nos numeros (5), (6) e (7) do capitulo 2.3.

As regras mais comumente vistas em ambiente de produc¢ao séo:

1. O Tempo de Processamento Mais Curto (Shortest Processing Time

SPT), tendo P;; como o tempo de processamento do recurso m na
operacao ij, a prioridade desta regra é dada por:

1 (12)

Pijm
Quando um peso w é dado a um job a regra SPT passa a ser

ponderada (WSPT), resultando na seguinte formulacao:

—_— 13
P (13)

2. Regra de Menor Quantidade de Trabalho Restante (Least Work

Remaining LWKR), que atribui sua prioridade conforme abaixo:

1
D qeas; Pia (14)

Onde 4;; € o conjunto de operagdes restantes no plano de processo do

jobJ; e

1
Piq = Pigm (15)

8'
4 1E£iq
€ a media do tempo de processamento da operacao 0;,

3. Maior Quantidade de Trabalho Restante (Most Work Remaining MWKR),

gue rege sua prioridade pelo calculo:
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2 P, (16)

qEA;j

O algoritmo TS permite que sua busca explore solucdes adicionais mesmo que
o melhor valor de funcéo objetivo ndo seja superado, posto que essas solugcdes néao
sejam proibidas. As novas soluc¢des sdo derivadas com base nas ultimas solucdes
geradas, essa transformacdo é denominada de tabu e perdura para as proximas T
iteracfes, cujo T € a quantidade de iteracdes para uma transformacdo tabu
(movimento pelo espaco de busca). Uma solucdo é considerada proibida quando é
obtida aplicando a transformacao tabu na solucdo corrente.

A partir da definicdo da melhor regra, que neste caso foi a MWKR, foi elaborado
um plano para que o algoritmo TS pudesse operar em duas vias na interacdo dos
subproblemas, sendo uma para o processo normal de criacdo de rotas e outro para a
consideracdo de caminhos de operacdes criticas, como por exemplo, rotas que
resultam em tempos de processamento muito longos, dando um critério de feedback

para o algoritmo, visto na Figura 4.

SUB-PROBLEMA DE
ROTEAMENTO

A

Operagoes
Roteamento En’ﬁcgas

MONITORAMENTO

v Informagao
do

progresso

SUB-PROBLEMA DE
JOBSHOP

Parametros de
vizinhanga e tabu

Figura 4: Fluxograma do algoritmo pararesolucdo do FJSP por TS
Fonte: Adaptado de Brandimarte (1993).
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A obtenc¢do do caminho critico é fundamental para a resolu¢cdo de ambos os
problemas, pois diminui consideravelmente a quantidade de vizinhos de uma solugao,
uma vez que somente operacdes contidas no caminho critico sdo selecionadas para
a transformacéo tabu, tanto para o problema de roteamento quanto o de job-shop
(atualmente conhecido como programacédo). A execucdo do TS estd amparada pelo
processo de monitoramento, onde s&o definidos os parametros do algoritmo, estrutura
da vizinhanca e a avaliacdo do progresso para cada um dos subproblemas, similar a
outras heuristicas de otimizacdo (BRANDIMARTE, 1993).

No ato da publicagdo da pesquisa de Brandimarte ainda néo havido sido criada
a base de dados adotada para a comparacao de performance, a Kacem data (KACEM,;
HAMMADI; BORNE, 2002), porém foi constatado através do benchmark criado pelo
préprio Brandimarte, nominado como BR data, que a solucéo utilizando caminho de
operac0des criticas para geragao de vizinhancga do algoritmo TS, somado as regras de
despacho, sdo uma alternativa satisfatéria para a resolugdo do FISP.

3.3 FJSP Multiobjetivo usando Aproximacao por localizagéo

KACEM; HAMMADI; BORNE (2002), apresentaram um Algoritmo Genético
(GA) gerado a partir do conceito de Aproximacédo de Localizacdo (AL) para FISP
multiobjetivo. Para a valida¢do da pesquisa dois tipos de codificacdes sao propostos,
o totalmente flexivel e o parcialmente flexivel.

Uma codificacdo é totalmente flexivel, se todo recurso produtivo de um conjunto
de recursos pode processar todas as operacdoes de todos os jobs, respeitando
também as férmulas do capitulo 2.3 de precedéncia e processamento unitario por vez.
Ja para ser designada codificacdo parcialmente flexivel, pelo menos um job do
conjunto dos jobs néo é processado por um determinado recurso em um conjunto de
recursos produtivos, como visto na Tabela 2, onde a auséncia de tempo que deveria
ser nulo é substituido por um valor muito alto, neste caso o valor 999, por motivo de

facilidade na codificacdo do algoritmo.
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Tabela 2: Codificacdo onde tempos 999 séo utilizados para denotar recursos que néo
processam determinados jobs.

Fonte: Adaptado de (KACEM; HAMMADI; BORNE, 2002).

job 0;; M, M, M, M, M M¢ M, Mg
014 5 3 5 3 3 999 10 9
1 01, 10 999 5 8 3 9 9 6
01 5 999 10 999 5 6 2 4 5
0,1 5 7 3 9 8 999 9 999
X 0, 999 8 5 2 6 7 10 9
0,5 999 10 999 5 6 4 1 7
0,4 10 8 9 6 4 7 999 999
031 10 999 999 7 6 5 2 4
3 0, 999 10 6 4 8 9 10 999
045 1 4 5 6 999 10 999 7
O4r 3 1 6 5 9 7 8 4
4 Os 12 11 7 8 10 5 6 9
045 4 6 2 10 3 9 5 7
051 3 6 7 8 9 999 10 999
. 05, 10 999 7 4 9 8 6 999
0s 5 999 9 8 7 4 2 7 999
0s 4 11 9 999 6 7 5 3 6
061 6 7 1 4 6 9 999 10
6 06 2 11 999 9 9 9 7 6 4
06 5 10 5 9 10 11 999 10 999
0,4 5 4 2 6 7 999 10 999
7 0, 999 9 999 9 11 9 10 5
0,5 999 8 9 3 8 6 999 10
Og1 2 8 5 9 999 4 999 10
o 0. 7 4 7 8 9 999 10 999
O 5 9 9 999 8 5 6 7 1
Og 4 9 999 3 7 1 5 8 999

Neste contexto, primeiramente foi proposto a elaboracéo de um algoritmo AL
para atribuicdo de jobs em recursos produtivos a fim de resolver o FISP, focado no
objetivo de reducdo da carga maxima de trabalho de todas os recursos e
consequentemente o makespan, utilizando a regra SPT. Como o algoritmo AL é
computacionalmente mais viavel do que o GA, em primeira instancia para a resolucéo
de problemas menos complexos, o resultado gerado € melhor. Para o entendimento
do funcionamento do algoritmo, o préprio autor do trabalho elaborou um

pseudocodigo, mostrado no Pseudocodigo 5.
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Pseudocodigo 5: Algoritmo de Aproximacao de Localiz¢géo para resolucao do FISP
e Comeco do Algoritmo de Programacgao
o Inicializa o vetor de maquinas disponiveis Dispo_Machine[k] = 0
para cada maquina M, (k < M);
o Inicializa o vetor de jobs disponiveis Dispo_Job[j] = 0 para cada
jobj (j <N);
e Para(i=1,i < Max;(n;))
o Construa o conjunto E; de operacbes para sequenciar de S:
— ¢Oij

E={=11<j < N}

ik
o Classifique as operagcbes de E; de acordo com a regra de
prioridade escolhida;
o Para(j=1,1<j < N)
= Calcule os tempos iniciais seguindo a mesma ordem dada
na classificacdo de Ei, de acordo com a férmula:
t;j = Max(Dispo_Machine[k], Dispo_job[j]) tal que S; j, =
1
= Atualize o vetor de maquinas disponiveis:
Dispo_Machine[k] =t;; +d;j;
Atualize o] vetor de jobs disponiveis:
Dispo_Job[j] = t;;j+d;x;
o Fim Para
e Fim Para

e Fim do Algoritmo de Programacéo.

Ainda na continuidade do trabalho com o intuito de solucionar problemas mais
complexos foi proposto a utilizacdo do modelo mostrado acima como desenvolvedor
de esquemas e populagéo inicial para o GA. O algoritmo genético permite que através
de uma populacao inicial (solu¢des) representada por cromossomos haja evolugdes
gue concebem novos cromossomos com a capacidade de minimizar fungbes em um
espaco de busca global. O procedimento é andlogo ao evolucionismo e possui
meétodos de crossover, mutacao e selecao para a aquisicdo da solugédo otima. O que

difere do convencional é que o GA conta com duas formas de evolu¢do, uma advinda
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do esquema direto criado pelo AL e outra de uma populacdo inicial, ambos séao
avaliados e validados. Esse procedimento € chamado de Algoritmo Genético
Controlado (CGA), para melhor entendimento o fluxograma da hibridizacao consta na

Figura 5.

Aproximacio por localizacio

v

E: Conjunto de Atribuigdes

S

Populacio
Inicial
Awaliacdo,
Esquema de Selecio, Crﬂfsmfer
Atribuicio e Mutacio

ey

Teste

v

Sequenciamento e Avaliacio

v

Solugdes Finais

Figura 5: Fluxograma do algoritmo CGA
Fonte: Adaptado de (KACEM; HAMMADI; BORNE, 2002).

Ao ser comparado com um trabalho de mesmo escopo utilizando
decomposicdo temporal, o algoritmo AL e GA obtiveram resultados 56% melhores
acerca do volume total de trabalho de todos os recursos e do makespan (KACEM,;
HAMMADI; BORNE, 2002).
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3.4 FJSP por PSO e SA

Uma pesquisa de referéncia sobre resolucdo de FJSP por Enxame de
Particulas hibrido até o presente momento sobre algoritmo e que também é uma das
bases de comparacdo deste objeto de trabalho € a de XIA; WU (2005), onde a
hibridizacdo proposta esta delegada ao PSO a funcao de resolucdo do subproblema
de roteamento e ao SA o subproblema de programacao. O trabalho possui carater
multiobjetivo, e estes séo transformados em um s através da soma de seus pesos,
esta pesquisa trata de cenarios totalmente flexiveis e parcialmente flexiveis. As
particularidades deste modelo estdo no mapeamento do problema e na geragcéao da
solucéo.

Os autores atribuem niveis de precedéncia para os recursos produtivos que
sdo SPT de um determinado job, assim é gerada a populacéo inicial de forma
estocéstica eliminando os recursos produtivos que tiverem o pior nivel. Outro quesito
importante do algoritmo esta presente no carater dinamico da variavel de peso para a
dispersdo da velocidade no PSO, devido o fator de que no comeco do algoritmo o
peso esta alto, a procura de solucdes € induzida a ser feita de uma forma mais
dispersa no espaco de busca, e no fim estando baixo, 0 motiva a buscar por solu¢oes

locais, como denotado pela equacéo (17).

min(w)

w = max(w) — (max(w) - ) * iter a7

max(iter)

Onde max(w) é o valor inicial do peso, min(w) o valor final, max(iter) o numero de
iteracOes do algoritmo e iter a iteragao atual.

Deve-se frisar que a estratégia adotada para o cenario parcialmente flexivel é
a mesma de KACEM; HAMMADI; BORNE (2002), sao atribuidos para os recursos
produtivos que nao processam determinadas operagdes, um valor muito alto para que
sejam desconsiderados facilmente. Também é necessario citar que ao atualizar a
velocidade das particulas no cenario parcialmente flexivel, eventualmente um recurso
produtivo que ndo processa uma determinada operacéo ira ser selecionado. Mais

sobre este problema podera ser visto no Capitulo 4.
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Com intencdo de avaliar a aptidao das solu¢des geradas, trés métricas foram
adotadas para serem os objetivos: (1) O makespan; (2) Tempo de trabalho de um
recurso critico; (3) O tempo total de trabalho de todos os recursos produtivos. Estes
objetivos s&o ponderados no passo de avaliagédo do fitness do algoritmo.

No algoritmo SA, a escolha do método de geragcdo de vizinhanca tem uma
grande influéncia na performance e tempo de processamento do algoritmo. Enquanto
usar uma vizinhanca vasta pode aumentar significativamente as chances de se obter
a solucao 6tima, em contrapartida pode resultar em um custo computacional alto, para
minimizar este problema ao contrario de gerar randomicamente uma nova solucéo, o
algoritmo SA faz uma troca de pares entre seus elementos a fim de minimizar o tempo

de espera. Assumindo p operacgdes atribuidas em um recurso produtivo:

(12),2e3),B3<4),...r—1ep)

O fluxo iterativo do algoritmo é definido pela geracdo das solucdes pelo PSO,
e mapeamento pelo SA, finalizando com a validacdo e melhoria das solugcdes pelo
PSO. Este procedimento é comparado com a pesquisa citada no item anterior de
KACEM; HAMMADI; BORNE (2002), cuja melhora em um cenario de 56 operacdes
chega ser de 50%.

3.5PSOeTS

No mesmo segmento de PSO hibrido referenciado no item acima esta o
trabalho de ZHANG et al. (2009), com algumas peculiaridades, uma delas é que no
subproblema de roteamento o algoritmo auxiliar € o de Busca Tabu, e a outra diferenca
foi a escolha do método de atualizacdo da velocidade das particulas do PSO, um
crossover semelhante ao procedimento do algoritmo genético.

Novamente é utilizado o carater multiobjetivo com as mesmas funcdes a se
minimizar, 0S mesmos cenarios e restricoes do trabalho anterior. Porém os autores
propuseram uma melhoria ao PSO motivados pela probabilidade de estagnacéo do
algoritmo por conta de seu comportamento. Aimejando essa melhoria, uma adaptagao

foi feita na atualizagéo da velocidade do algoritmo PSO, como visto na se¢do 2.4.1 o
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algoritmo tende a gerar novas solu¢des baseadas no comportamento local ou global
de suas particulas (sociocognitivo). Para suprir parte desse viés foi proposto um
método de crossover para permutacdo das particulas representadas
cromossomicamente (chamadas de A-string) e para permutacdo das operagdes das
particulas (chamadas de B-string). Na permutacdo da configuracdo A-string, duas
posicoes sao selecionadas aleatoriamente para gerar um intervalo dentro de duas
particulas chamadas de pais (p; € p,), em seguida duas novas particulas séo criadas,
denominadas filhos (c; e c,), trocando todos os jobs que estavam dentro do intervalo

de uma particula pai pelos jobs do outro pai. Esta técnica esta elucidada na Figura 6.

cq 5 2 3

b—-_',ph

3 1 2
B
3 4 2

5 2 3

P2 4 1 3

4
v
1

W lg— |
|

2
v v
o 4 1 3 2 1]2 4 2 1

Figura 6: Crossover para geracdo de novas particulas
Fonte: Adaptado de (ZHANG et al., 2009).

Ja& na permutacado da codificacdo B-string, também séo selecionados dois pais
do enxame, denotados por p; € p,, € duas cépias chamadas de filhos c¢; e c,. ApOs
isso todos os jobs sao divididos em dois grupos /G, e /G, aleatoriamente. Qualquer
elemento em p,/p, que pertenga a JG,/JG, fica mantido nos filhos nas mesmas
posicdes, e 0s que nao pertencem sao deletados. As posi¢cdes vazias de c;/c, sao
preenchidas por elementos de p,/p, que estdo contidos em JG,//G,. Para melhor

entendimento observe a Figura 7.
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Figura 7: Permutacdo das opera¢des de uma particula
Fonte: Adaptado de (ZHANG et al., 2009).

Foram utilizadas quatro bases de testes, as mesmas utilizadas na explanacao
da pesquisa de KACEM; HAMMADI; BORNE (2002). Em comparacéo ao trabalho de
XIA; WU (2005), a melhora esta presente no tempo de processamento de todos os

recursos.

3.6 Aproximacao Pareto em PSO Multiobjetivo (MOPSO)

Um estudo em forma de Pareto utilizando algoritmo hibrido PSO e Busca Local
para resposta do FJSP foi proposto por MOSLEHI; MAHNAM (2011), porém com a
concepcao multiobjetivo inerente ao algoritmo PSO (Multi-Objective Particle Swarm
Optimization - MOPSO), o que difere do modelo multiobjetivo utilizando soma dos
pesos da minimizacdo de cada funcao-objetivo.

Transformar PSO em MOPSO requer uma redefinicdo da regra de selegéo do
melhor resultado global (gB), a fim de obter uma solu¢do 6tima que ir4 guiar o
algoritmo. Naturalmente, essa selecao € feita a partir do conjunto de solugdes 6timas
Pareto. Este problema é dificil e importante para obtencdo de convergéncia e
diversidade de solugbes. Uma vez que cada particula do enxame deve selecionar uma
das solucdes 6timas do Pareto como sua influéncia global propria, ndo mais uma unica
solucéo gB influenciara todas as particulas, sendo a solugéo selecionada chamada de
melhor guia local desta particula. Assim, a parte mais importante do MOPSO ¢ a

determinacdo do melhor guia local das particulas. Neste método, a estratégia de
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elitismo é considerada a fim de ndo perder as solu¢gbes ndo-dominadas durante o
decorrer das geragcbes. O PSO multiobjetivo utiliza para encontrar as solu¢des guias
das particulas, o método sigma introduzido por MOSTAGHIM; TEICH (2003).

A Busca Local (LS) segue o intuito dos trabalhos anteriores de explorar a
combinagcdo de operacdes a partir de um espaco de busca mais limitado (mas
promissora), utilizando aleatoriamente solugcbes geradas baseadas em uma
heuristica. Este algoritmo comeca com a identificagdo do caminho critico na solucdo
obtida no subproblema de roteamento. Entdo, operacdes criticas sdo atribuidas a
recursos produtivos com menor tempo de processamento ou menor tempo de
completude, considerando as limitacdes de tempo de liberagéo, de precedéncia e de
capacidade. Este procedimento é refeito até que o makespan melhore.

Considerando a possibilidade de estagnacdo em 6timos locais, foi projetado
um operador de mutacdo, baseado em dois parametros m; e m,, implantado em dois
estagios. Este operador escolhe as particulas com uma probabilidade de m;, e
aleatoriamente muda cada dimensdo da particula com uma probabilidade de m,.
Ainda com o objetivo de evitar a estagnacao visando melhorias na vizinhanca, foi
desenvolvido um método que, se passadas g, iteracdes e as solugbes Otimas Pareto
ndo melhorarem, entdo a vizinhanca global ira substituir a local, e também se
passadas g, iteracdes e a solucdo ndo adquirir melhora, uma nova populacédo de
particulas sera geradas aleatoriamente.

Todo o procedimento pode ser mais bem entendido com a Figura 8 que mostra

a interacao entre o algoritmo PSO e LS, mostrado abaixo.
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Figura 8: Fluxograma do algoritmo hibrido MOPSO
Fonte: Adaptado de MOSLEHI; MAHNAM (2011).
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3.7 PSO Discreto (DPSO) e SA

Este trabalho desenvolvido por SHAO et al. (2013) tem como base a pesquisa
hibrida de PSO e SA feita por XIA; WU (2005), porém utilizando apenas espaco de
busca discreto, motivado por trés principais aspectos negativos do algoritmo PSO
multiobjetivo introduzidos por COELLO COELLO; REYES-SIERRA (2006), as
propostas perante 0s aspectos sao:

1. Como as particulas sao designadas lideres (melhor local, melhor global) de

modo a dar preferéncia as solugbes com tempos menores em relacéo as
solugbes com tempos maiores?
Com a intencdo de avaliar precisamente uma particula, o conceito de
Rankeamento baseado em Pareto é introduzido. Utilizando uma funcao de
aptiddo binaria (discreta), resultando assim na maior probabilidade de
selecédo de uma particula com fitness inferior como lider.

2. Como as melhores solucfes encontradas séo preservadas?

Uma nova estratégia a qual retém todas as particulas dos melhores locais,
sem usar um conjunto novo para guardar estes individuos.

3. Como a diversidade é mantida no enxame para evitar a convergéncia em
otimos locais?

Com uma abordagem de distancia na aglomeracéo das particulas, unindo
a atualizacdo da velocidade por dependéncia de similaridade e a
possibilidade do SA aceitar solugdes piores.

Tanto o PSO quanto o SA utilizam o conceito de Rankeamento baseado em
Pareto, ou seja, a partir de um conjunto Pareto de solu¢des (solucbes boas, mas que
possuem algum conceito negativo), sdo construidos ranks dessas solugbes para
influenciar as novas solugdes encontradas no algoritmo. Este trabalho apresentou
uma melhora no terceiro objetivo do cenario 15x10, decaindo de 93, resultado
encontrado na pesquisa de (ZHANG et al.,, 2009), para 91. Esta e as demais

comparacoes podem ser vistas no item 3.9.
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3.8 PSO Multiagente

Para finalizar os estudos sobre a resolucédo do FJSP utilizando o algoritmo PSO
foi analisado o trabalho de NOUIRI et al. (2015), onde foi desenvolvido a meta-
heuristica de Enxame de Particulas com o auxilio do conceito multiagente, que pode
ser explanado segundo YAN CHEN; ZENG-ZHI LI; ZHI-WEN WANG (2004), como um
sistema artificial composto de uma populacédo de agentes autbnomos, que cooperam
entre si para alcancar objetivos em comum, enquanto simultaneamente cada agente
aspira objetivos individuais.

Um exemplo retirado da propria pesquisa mostra que dois tipos de agentes
interagem entre si, sendo eles o Execute agent (EA), que cria uma subpopulacdo e
processa todo o algoritmo mandando seu melhor global para o Syncronization agent
(SA), o qual esta responséavel por inserir este novo melhor global encontrado no
processamento do seu algoritmo PSO, como visto na Figura 10, cujo procedimento de
subpopulacao foi dividido em trés, EAL, EA2 e EAS.

_________ . TS Lo e T
P SA 1~ ’ D EA? i e EA3 "
Lalea e w e o on ) [ ‘I [ P g g = -:
] 1 1 ] 1 1
1 1 1 : 1 1 1 :
! 11 1 1 1
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Figura 9: Fluxograma do algoritmo PSO Multiagente
Fonte: Adaptado de (NOUIRI et al., 2015).
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Os resultados encontrados com este PSO unido com o conceito multiagente,
oscilaram ora como 6timos (encontrados desde a pesquisa de ZHANG et al. (2009)),
ora um pouco acima do otimo. Mostrando assim que até a presente data novas
técnicas de aperfeicoamento do PSO séo plausiveis para a resolu¢do do FJSP, uma

vez que esta meta-heuristica concebe bons resultados.

3.9 Pontos Importantes e Resultados

Deve-se frisar primeiramente que ao decorrer dos anos o poder computacional
evoluiu, resultando assim na possibilidade de insercao de novas complexidades para
o FJSP, como os objetivos dos trabalhos analisados que passaram do conceito mono-
objetivo para o multiobjetivo, e os cenarios que puderam receber mais operacoes,
essas modificacbes e complexidades visam torna-lo cada vez mais proximo dos
problemas reais. Porém mesmo que o poder computacional seja suficiente para as
pesquisas abordadas, alguns aspectos importantes devem ser questionados a fim de
obter uma busca mais aprofundada no espaco de solucées e melhora no tempo de
resposta dos algoritmos.

No trabalho de KACEM; HAMMADI; BORNE (2002) e de XIA; WU (2005), foram
atribuidos valores altos para os tempos de processamentos nos modelos de resolucéo
do FJSP em caréter parcialmente flexivel, com o objetivo de inferiorizar a relevancia
dos roteiros que possuem recursos produtivos que nao processam determinadas
operacoes. Este procedimento simplifica o tratamento de novos roteiros, uma vez que
nao € necesséria a verificacdo se existe recursos produtivos que ndo processam as
operacOes dadas, porém sdo gastas muitas iteragfes calculando a aptiddo de
solucdes irrelevantes, iteracbes essas que poderiam ser destinadas a uma
convergéncia mais rapida para a solugéo otima.

Em um ambito geral, algoritmos PSO possuem uma provavel estagnacéo
decorrente de seu comportamento sociocognitivo, mesmo tendo este problema sido
atenuado por MOSLEHI; MAHNAM (2011), ainda esta fortemente inserido em sua
pesquisa, pelo fato de que uma nova populacdo gerada aleatoriamente pelo

procedimento supracitado pode convergir para 0 mesmo minimo local ou outro.
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Desde a proposta de KACEM; HAMMADI; BORNE (2002), s&o utilizados a
mesma base de codificacdo dos jobs para fim de comparacdo dos algoritmos com
soma ponderada dos objetivos. Na Tabela 3 consta uma comparacéo que contém os
algoritmos citados nesta secédo, € possivel notar que a partir da pesquisa sobre o
MOPSO, houve uma estagnacdo de 6timos, porém ainda ha uma variacdo na
quantidade de particulas e itera¢cdes usadas. O tempo de processamento ndo foi
comparado. Os problemas contidos na base supracitada estéo divididos em niveis de
complexidade e por tipo de cenario, como por exemplo o problema 8x8, que
representa um cenario P-FJSP e de média escala, pois contém 8 jobs, que devem ser
processados em 8 maquinas. Ja os problemas 10x10 e 15x10 s&o considerados de
larga escala, sendo ambos cenarios T-FJSP. A base de dados sera explanada
detalhadamente no capitulo 5.

Somente a pesquisa de NOUIRI et al. (2015), dentre as usadas como
referéncia, foi desenvolvida utilizando a abordagem integrada, ou seja, sem a
separacao do problema em dois subproblemas, o de roteamento e o de programacao,
resolvendo-os simultaneamente. Enquanto as outras pesquisas referenciadas neste
trabalho utilizam a abordagem hierarquica, destinando um algoritmo de busca global
para o subproblema de roteamento e um algoritmo de busca local para o subproblema

de programacéo.

Tabela 3: Comparativo dos trabalhos analisados que utilizaram a base de dados de
KACEM; HAMMADI; BORNE (2002).

nxm Objetivo AL+CGA PSO+SA PSO+TS MOPSO hDPSO  Dist PSO
Com 15 15 14 14 14 17
8x8 Wy, - 12 12 12 12 -
w, 75 75 77 77 72 -
Cm 7 7 7 7 7 8
10x10 Wy, 5 6 6 5 5 -
w, 41 44 43 43 43 -
Com 23 12 11 11 11 -
15x10 Wy, 11 11 11 11 11 -
w, 91 91 93 91 91 -

Max: Iteracdes -

= - 500 - 100 100 - 50 100 - 50 100-100 100*-500 200 - 100
Populacéo

*valor aproximado
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Capitulo 4

PROPOSTA DO TRABALHO

4.1 Formulacao do Problema

Como aludido no Capitulo 2, o Planejamento e Controle da Producédo (PCP),
resulta em problemas que carecem de mecanismos para sua resolucdo, sendo um
desses problemas, o FISP, elegido para o ambito desta pesquisa, € um dos modelos
mais complexos e realistas de prética fabril. O fato de que O FJSP possui um conjunto
de jobs que deve ser processado em um conjunto de recursos produtivos, almejando
a minimizacdo dos objetivos, resulta em um problema NP-dificil, cuja resolu¢éo néo é
possivel deterministicamente em tempo computacional polinomial (GAREY;
JOHNSON, 1979). Neste contexto, 0 modelo de otimizacao sugerido, PSO hibrido, é
indicado para minimizagao dos objetivos propostos.

O modelo de resolucdo do FJSP varia conforme os objetivos aderidos,
restricdes, e cenarios, sendo necessario o desenvolvimento de um algoritmo capaz
de prover uma solucdo em tempo habil. Diante de tais indicadores, o algoritmo
proposto foi projetado para lidar de forma dindmica com as diferentes priorizacdes de
cada objetivo, uma vez que um objetivo primado por um PCP pode néo ser o mesmo
de outro PCP, como também possuir adaptacéo aos diferentes tipos de cenarios, P-
FJSP e T-FJSP, respeitando as restricbes encontradas na literatura. O algoritmo e
mecanismos desenvolvidos para resolucdo do FIJSP sédo explanados nas secdes

seguintes.
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Este trabalho apresenta uma comparacdo entre trés meta-heuristicas
auxiliares, TS, SA e RRHC somado a melhorias no PSO para a minimizacdo do
problema job-shop flexivel multiobjetivo, cujo procedimento pode ser explanado da
seguinte maneira: H4 um conjunto de n jobs e um conjunto de m recursos produtivos.
M denota o conjunto de todos os recursos. Cada job i consiste de uma sequéncia de
n; operagdes. Cada operagao 0;;(i =1,2,..,n;j = 1,2,...,ni) de job i tem que ser
processada em um recurso M, pertencente a um conjunto de recursos produtivos

compativeis M; ; (para M, € M; ;, M; ;  M). A execucao de cada operagao requer um

i,j’
recurso selecionado a partir de um conjunto de recursos disponiveis. Para completar,
o FJSP precisa estipular o tempo de inicio e fim para cada operacao, as atribuicées e

a sequéncia das operacdes que satisfazem as restricées impostas. Se ha M;; ¢ M

para pelo menos uma operacédo, isto € chamado de flexibilidade parcial FISP (P-
FJSP), subentende-se que nem todos os recursos do conjunto de recursos estao
aptos a processar os jobs, enquanto se M;; = M para cada operacéao, isto € chamado
de flexibilidade total, cenério onde todos os recursos estdo aptos a processar todos
os jobs (KACEM; HAMMADI; BORNE, 2002).

Para a validacdo da solucdo do problema foram estipuladas trés funcdes-
objetivo a serem minimizadas, observadas também nas pesquisas do capitulo 3, sdo

elas:

fi = Makespan, ou seja, o tempo total do inicio do processamento até o
processamento da Ultima operacao;

f, = Carga de trabalho dos recursos produtivos de forma isolada a fim de
balancear o tempo de trabalho;

fz = Carga de trabalho de todas os recursos, ou seja, a soma do tempo gasto

em todas as operagdes, mesmo do que foi feito em paralelo.

Neste projeto foi adotado a estratégia de soma ponderada dos valores obtidos
nas trés funcdes-objetivo descritas anteriormente. Os pesos dessa soma variam de
acordo com o cenério utilizado e suas prioridades. Ainda para a compreensao da
proposta, foram definidas as restricdes com base nos trabalhos analisados no capitulo

3, estas sao:
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1) Cada operacao néo pode ser interrompida durante seu processamento em
um recurso;

2) Cada recurso pode executar no maximo uma operacao por vez (restricao
de recursos);

3) Asrestricdes de precedéncia das operacdes de um job podem ser definidas
para qualquer par de operacoes;

4) O tempo de configuracdo dos recursos produtivos e transportes entre eles
nao serdo considerados;

5) Os recursos sao independentes uns dos outros;

6) Os jobs séo independentes uns dos outros.

4.2 Materiais e Métodos

A metodologia empregada no desenvolvimento deste projeto inicia-se com um
processo de revisdo sistematica identificando trabalhos relevantes existentes na
literatura. A abordagem de modelagem escolhida para resolucdo do FJSP, foi a
hierarquica, cujo procedimento divide o problema em dois, o subproblema de
roteamento e o subproblema de programacéo.

No subproblema de programacao, foi constatado o uso de uma meta-heuristica
complementar para o PSO, uma vez que algoritmos baseados em busca local sédo
mais indicados para este tipo de problema, por se tratar unicamente de permutacao
das operacoes dos roteiros, resultando assim em um espaco de busca menor e mais
simples. Os algoritmos complementares escolhidos para esta pesquisa foram o SA,
TS e RRHC, as escolhas do SA e TS foram corroboradas pela fomentada presenca e
eficacia comprovada em estudos sobre FJSP, enquanto o RRHC foi escolhido com o
intuito de ser uma alternativa eficiente, simples e rapida, mesmo com presenca
praticamente nula em pesquisas realizadas até o momento sobre FISP.

Todas as meta-heuristicas auxiliares sao aplicadas de maneira bem préxima a
sua forma padrdo, apenas com a adaptacdo da solugéo, para que trabalhem com o
individuo (particula gerada no PSO) em representacao vetorial.

Para o desenvolvimento e aplicacdo do algoritmo hibrido foi utilizado a
ferramenta MATLAB 2015b, por ser uma plataforma de rapido desenvolvimento,
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robusta, com forte representacédo matricial, o que simplifica o célculo de vetores Unicos
e polidimensionais (HAHN; VALENTINE, 2013).

4.3 Aplicacéo da abordagem

Neste capitulo sdo apresentados alguns mecanismos que auxiliam a aplicagdo
da abordagem, visando aperfeicoar os resultados obtidos, seja na diminuicdo de
tempo de processamento ou aquisi¢ao de resultados melhores. Para a implementacéo
da abordagem hierarquica, foi utilizado o conceito de hibridizacdo, em que o PSO
mapeia uma solucdo de roteamento em forma de particula e transfere para o algoritmo
auxiliar de busca local para que haja a programacdo do mesmo. Esta particula
representa um vetor de recursos que € transformado em um vetor de niveis para
aumentar a abrangéncia da solucao.

A implementacdo do PSO visa o controle de estagnagdo utilizando o
mecanismo de ndo repeticdo de uma particula, uma vez que seu aprendizado
sociocognitivo advindo da combinacdo de pesquisa local (por experiéncia prépria) e
pesquisa global (por experiéncia dos vizinhos), se direcionado para uma unica
solucéo, fornece um aumento significativo na probabilidade de estagnacéao.

Além disto, destaca-se o tratamento dos cenarios P-FJSP, posto que a
utilizacdo de tempos com valores enormes para 0S recursos que nao processam
determinadas operacfes, como na pesquisa de KACEM; HAMMADI; BORNE (2002),
que foi utilizado 999, ocasiona no processamento de particulas que nado irdo
influenciar o algoritmo em grau nenhum, pois essas serao descartadas por terem um
tempo exorbitante.

Outras técnicas que também contribuem com a precisdo do algoritmo hibrido
proposto foram delineadas, como a codificacdo estocastica e a selecao de vizinhanca
do subproblema de programacao.

4.3.1 Representacao dos subproblemas

Uma boa representacdo da codificacdo das entradas dos algoritmos tem

grande influéncia em todo o processo de otimizacdo, pois segundo ZHANG et al.
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(2009), se os mecanismos de mapeamento do problema e geracdo de solucao forem
bem desenvolvidos, € possivel obter bons resultados em tempos aceitaveis. Em
primeira instancia, fundamentado no trabalho de XIA; WU (2005), foi escolhido para a
representacdo do individuo no subproblema de roteamento o mecanismo de vetor
baseado em niveis de operacgéo (ver Figura 10), em razdo de que cada coluna ilustra
as operacgOes de forma sequencial, e o valor contido na célula representa o nivel do
recurso escolhido, sendo o menor nivel correspondente ao menor tempo de
processamento. Ja a particula baseada em operacdes, tem contida em cada célula o
recurso para processamento da operagéo.

A Figura 10, demonstra que o valor 3 contido na coluna da operagédo 0, 3 no
vetor de particulas baseado em operacdo, na verdade representa o recurso Ms,
enquanto o vetor de particulas baseado em niveis de operacdo tem o valor 1, que
representa 0 menor tempo de processamento que 0,3 pode ter, 7, este tempo &
disposto pelo recurso M, e M5, porém o M5 foi selecionado para a particula ilustrada.
Esta particula € a mesma particula usada na Figura 1 para exemplificacdo do
problema 3x3 contido na Tabela 1, todavia est4 elucidado da forma com que o
algoritmo processa e ndo mais por arcos conjuntivos. Este vetor de niveis sera
convertido em dois ou mais vetores de mesma magnitude, com as possibilidades de
combinacdo dos recursos gue possuem o mesmo nivel para serem processados

paralelamente, dando assim mais abrangéncia com uma Unica particula.

OI,] 01,2 01,3 02,] 02,2 02,3 03,] 03,2 03,3

Particula baseada 1131312111211 112

em operagao

l

Particula baseada em 1 2 1 1 1 1 2 1 1

niveis de operagao

N‘Vz NV] NVI
Tempos de L 181717
processamento de Oy 3
’ M; M M;

Figura 10: Representacéo vetorial da particula baseada em niveis de operacéo.
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Na codificacdo da forma supradita, quando ocorre o caso de um mesmo nivel
possuir dois recursos com tempos iguais, vide Figura 10, onde M, e M; possuem O
mesmo tempo, neste caso, sendo o nivel 1 escolhido para a operagéo 0,3, duas
particulas seriam criadas e processadas paralelamente para que cada recurso fosse
usado nesta operacdo. E nitido que se outras operaces contiverem niveis com
multiplos recursos, o numero de combinacgdes devera aumentar, e para controlar uma
possivel explosdo de possibilidades, foi definido um limite de 30 variacbes das
particulas por iteracao.

Apés a determinacao das particulas baseadas em operacdo com o0s valores
dos recursos em cada célula, estas sdo enviadas para 0 subproblema de
programacao, entretanto, serdo usadas de outra forma, elas devem ser transformadas
em codificacdes baseadas em recursos, na qual cada coluna representa um recurso
produtivo, tendo como conteddo um vetor com todas as operacdes que Sao
processadas neste recurso, a ordem desse vetor € a chave do subproblema de
programacao, consequentemente o vetor baseado em recurso facilita a ordenacéo
pelos algoritmos de busca local (XIA; WU, 2005). O modelo dessa transformacao é
visto na Figura 11, em que o recurso M; processa as operacoes 0, , € 0; 3, COMO 0
algoritmo classifica as operacdes por numeros de um até a quantidade total de
operacdes, no recurso M5 estdo contidos os valores 2 e 3. Conforme visto na Tabela

1, este problema possui trés operacdes por job, logo, o valor maximo assumido foi 9.

OJ,I 01,2 0],3 02,1 02,2 02,3 03,1 03,2 03,3

Particula baseada 1 3 3 2 1 211 ]. 2

em operacao

“omama |15 7 8/4 6 92 3

M, M, M;

Figura 11: Transformacédo da particula baseada em operacédo para baseada em
recurso.
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4.3.2 Controle antiestagnacéo

Conforme o aprendizado do PSO, sua exploracédo do espaco de solucdo da-se
pela influéncia do melhor valor local (pB) e global (gB), porém se ambos detiverem o
mesmo valor, a dispersdo das novas particulas sera fortemente induzida pelo melhor
valor corrente, acarretando assim em uma possivel estagna¢do de minimo local, o
que fara o algoritmo gerar, na maioria das vezes, a mesma resposta.

Uma solucéo proposta por este trabalho foi a de criar um registro que armazena
todas as solucdes geradas pelo algoritmo para que a cada nova iteracédo, se for gerada
uma solucado contida nesse registro, um job é escolhido aleatoriamente para a troca
do nivel em seu roteiro, esse procedimento é feito enquanto a soluc¢éo ainda pertencer
ao registro. Caso uma solucédo contenha mais do que 30 variacdes de particulas, ela
sé entrara no registro de solucbes usadas, desde que todas as variacdes sejam

processadas pelo algoritmo.

4.3.3 Codificacbes estocasticas

Na definicdo da populacéo inicial € utilizado um método que gera todas as
particulas de forma aleat6ria, porém com um viés na selecéo, que pode ser analogo
a uma roleta, onde os niveis menores gozam de maiores espacos na roleta de
selecéo, dando assim mais probabilidade de particulas com tempos menores serem
geradas sem descartar os outliers (aquilo que esta fora de padrdo). O mesmo ocorre
para a substituicdo de um nivel em uma particula que ja foi utilizada pelo PSO (descrito
no item anterior), um novo nivel é concebido a partir da mesma sele¢éo probabilistica
da codificagéao inicial.

Sabendo-se que h& uma ordem de precedéncia das operagbes a ser
respeitada, as operagbes de nimero j = n; e j = n; — 1, ou seja, a penultima e
ltima operacdo de cada job, sdo comumente colocadas no fim da programacédo da
producdo de uma solucéo 6tima, este fator foi observado nas pesquisas sobre FISP,
por conseguinte, foi sugerido por este trabalho uma prévia alocacéo das operacdes
nos recursos, de forma que as ultimas operacdes de um job sejam dispostas no fim
da programacgao de um recurso, e as primeiras no comecgo, para gue posteriormente
seja submetido a resolucéo do subproblema de programacéao. A Figura 12 exemplifica

a mudanca de posicéo das operacgdes do recurso M,, foram alocados da ordem de
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processamento de 5 — 7 para 7 — 5, pois 0 numero 7 representa a primeira

operacédo do job 3, jA o numero 5 a segunda operacéao do job 2.

O],] 01,2 01,3 02,] 02,2 02,3 03,] 03,2 03,3

Particula baseada 1 3 3 2 1 2 1 1 2

em operag¢ao

l
Parelabaseada | | 7.5 Q14 6 9|2 3

M, M, M3

Figura 12: Alteragcéo do posicionamento das operagdes na particula baseada em
recurso.

4.3.4 Tratamento de P-FIJSP

Sugerido por KACEM; HAMMADI; BORNE (2002), os recursos produtivos que
nao pertencem ao conjunto de recursos que processam uma determinada operacgao,
devem ter seu tempo de processamento elevado a préximo do ‘infinito’, todavia
mesmo esta sendo uma interpretacdo bem simples de ser implementada, resulta na
utilizacdo de tempo de processamento do algoritmo na parte de programacao do
roteamento de forma desnecessaria, uma vez que este roteiro deveria ser
desconsiderado. Um exemplo do porque isto ocorre esta na atualizacéo das posi¢oes
das particulas no PSO, quando o deslocamento faz com que um nivel que né&o
pertence ao conjunto de niveis que processam uma determinada operagdo seja
selecionado, e isto ocorre eventualmente uma vez que quesitos aleatérios estao
envolvidos.

Para solucionar este problema, é enderecado para a operagdo o maior nivel
possivel, visto que se houve um enderecamento de um nivel inexistente, este excedeu
o limite dos niveis, logo, o maior nivel é cabivel. Este procedimento garante que todas

as solucoes geradas pelo algoritmo sejam factiveis.
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4.3.5 Funcao de vizinhanca das meta-heuristicas auxiliares

A funcéo de vizinhanca de cada meta-heuristica € amparada pela utilizacéo de
caminhos criticos advindos da funcdo de aptiddo do algoritmo hibrido. Um caminho
critico é a sequéncia de atividades de um projeto que somadas tém duracéo total do
projeto (STELTH; ROY, 2009). Deste modo, um novo vizinho € gerado da realocacéo
das operacdes que estdo contidas em um caminho critico. Seja G o conjunto de todas
as operacoes contidas em caminhos criticos de uma solucdo, P € um caminho critico
escolhido aleatoriamente. P € G. Para cada meta-heuristica é elaborado um vetor
contendo as operacées de um caminho critico aleatério P, como visto na Figura 13. E
escolhido entdo uma operacéo neste vetor P de forma aleatdria para ter sua posi¢cao
substituida com outra operagdo no mesmo recurso, esta funcao diminui o tamanho da
vizinhancga e aprimora os resultados (MASTROLILLI; GAMBARDELLA, 2000).

e ——— }

O 1 2 3 4 5 6 7 8 9
G {O],], 01,2, 02,], 02,2, 02,3, 03,1, 03,2}
P {01,1, 03,2, 02,2, 02,3}

Figura 13: Exemplificagdo de caminhos criticos representados em um Gréfico de
Gantt

A troca de posicOes é feita da seguinte maneira: defina op1 como a operacéo
escolhida aleatoriamente em P, por exemplo 0, 1, como mostrado na Figura 13, e k o
vetor que representa o0 recurso contendo as operagdes que sédo processadas nele,
inclusive op1, neste caso M;. Origina-se entao k = {0, 1,0, 1,0, 3,033}, S& a posi¢cao

p de op1 é igual o tamanho de k, troque op1 com a operacdo em p — 1, sendo troque
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opl com aoperagdoemp + 1. Como p de op1 é 1 e o tamanho de k € 4, a substituicao

é feita com a operacéo contida em p + 1, resultando em k = {0, 1,0, 1,013, 033}.

4.4 PSO Hibrido Proposto

A combinacdo da experiéncia propria de uma particula e de sua vizinhanca
(pB), somada a experiéncia de todas as particulas (gB), caracterizam o PSO como
algoritmo de busca global, ao passo que os algoritmos SA, TS e RRHC preenchem a
lacuna de um modelo simples para a resolucdo do subproblema de programagao em

tempo favoravel. O fluxograma do algoritmo hibrido pode ser visto na Figura 14.
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- Selecionar a populagao inicial
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algoritmo auxiliar

- Elaborar o Grafico de Gantt com a
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- Se necessario, atualizar pB e gB

Figura 14: Fluxograma do Algoritmo Hibrido Proposto.



Capitulo 5

ESTUDO DE CASO E ANALISE DE
EXPERIMENTOS

5.1 Implementacgéao

Neste capitulo serdo apresentadas os cenarios que foram otimizados com o
algoritmo hibrido proposto PSO, utilizando trés meta-heuristicas auxiliares, SA, TS e
RRHC. A base de dados foi retirada da pesquisa de KACEM; HAMMADI; BORNE
(2002), embora tenha sido proposta ha mais de 10 anos, ainda é utilizada até o
presente momento, como pode ser visto na pesquisa de (NOUIRI et al., 2015),
(HUANG; TIAN; JI, 2016). Cada algoritmo hibrido foi testado 10 vezes em cada
problema, ou seja, 30 testes por problema. Todos os testes sdo apresentados e
comentados sequencialmente, ha uma comparacdo da performance do algoritmo
hibrido proposto com cada meta-heuristica auxiliar, e com pesquisas similares sobre
FJSP. Também foi realizado um informativo dos resultados das hibridizagdes com o
minimo encontrado, média e desvio padrdo, mostrado na Tabela 10. O algoritmo
hibrido proposto foi desenvolvido na plataforma MATLAB 2015b em um computador
pessoal com 3.3 GHz de CPU, 6 nucleos e 8GB de RAM.

Quatro instancias representativas baseadas em dados praticos foram
selecionadas, os parametros das bases para entendimento sdo: NUumero de jobs (n),

quantidade de recursos produtivos (m), e a operagao O;; (sendo i o job atual e j a

operacao deste job). Todos os parametros utilizados no algoritmo sdo baseados nas

pesquisas do Capitulo 3, somado a experiéncias empiricas para os parametros de
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iteracdo e populacao, isto €, foram ajustados perante a conjuntura e necessidade do
estudo.

A configuracédo dos parametros do algoritmo hibrido foi dada como segue: c; e
¢, =2 (PSO, (ZHANG et al., 2009)) ; weight = 0.4 ~ 1.2 (PSO, (XIA; WU, 2005)); a =
0.9 ~ 0.95 (SA, (XIA; WU, 2005)); iteragcdes por temperatura = 10 (SA); listLength =5
(TS); iteracbes = 300 (TS); n_restart = 50 (RRHC), iteracbes = 500 (RRHC). A funcao
de aptidao do algoritmo € uma soma ponderada dos trés objetivos, Ci, W,,, e W,, que
respectivamente possuem os pesos: 0.8, 0.11 e 0.09, estes foram adotados de forma
empirica, dado que em nenhum dos estudos usados como base foram apresentados
0S Seus pesos.

O primeiro objetivo Ck, comumente recebe o maior peso por representar o
tempo real da producdo, ou seja, o tempo decorrido entre o comeco da primeira
operacao e o término da ultima, tornando o algoritmo mais compativel as expectativas
de uma empresa. No entanto, a pequena discrepancia, que resulta na prioridade do
objetivo Wm em relacdo ao Wt, € justificada pela necessidade em evitar a maior
influéncia de Wt em comparacdo ao Wm, posto que seu valor é maior por representar
a soma de todos os tempos de processamento. E por conseguinte, para esta base de
dados selecionada (KACEM; HAMMADI; BORNE, 2002), priorizar uma solucao que
minimizou o tempo no objetivo Wm, favorece a busca por melhores solugdes.

Os parametros que controlam a quantidade de iteracées e niumero de particulas

necessarias do PSO para a resolucéo do FIJSP, séo definidos para cada cenario.

5.1.1 Cenario 4x5

Este teste apenas foi executado para comprovar que o algoritmo também lida
com cenarios de pequena escala, neste caso, como na primeira iteracdo com todas
as meta-heuristicas o 6timo ja havia sido atingido, ndo foi feito comparacdo da
convergéncia das solu¢des. O cenario é do tipo totalmente flexivel, conta com 12
operacbes no total, 4 jobs que utilizam 5 recursos produtivos. Os tempos de

processamento podem ser encontrados na Tabela 4.
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Tabela 4: Cenéario 4x5 extraido de KACEM; HAMMADI; BORNE (2002).

job 0;; M, M, M M, Ms
0.1 2 5 4 1 2

1 0., 5 4 5 7 5
0.5 4 5 5 4 5

0,1 2 5 4 7 8

2 0., 5 6 9 8 5
0,3 4 5 4 54 5

03, 9 8 6 7 9

3 03, 6 1 2 5 4
033 2 5 4 2 4

054 4 5 2 1 5

A 041 1 5 2 4 12
042 5 1 2 1 2

Para a otimizacdo deste cenario foi utilizado: Numero de iteragcbes PSO = 5;
NuUmeros de particulas = 5. A solugcédo apresentada pelas trés meta-heuristicas possui
0 mesmo valor do 6timo encontrado na literatura, C, = 11, W, = 10, W, = 32, como
mostra o Grafico de Gantt da Figura 15. O tempo de execucao foi praticamente o

mesmo para as trés meta-heuristicas, cerca de 8 segundos.

1 02,1 04,1 03,3 .
______________________ :_:._______._.________._._._.______._._.________..________._._.________.
2 ] 01,2 03,2 -
7
L]
c
£3 03,1 02,3 4
o
E ____________________________________________________________________________________________________________________________
4|01, 1042 | 01,3 03,4 -
[ S ﬁ ....................
5 02,2 .
----------------------- | --""""--"""--"-I-""""""""""-I-"""""JI I I
0 2 4 6 8 10 12
Time

Figura 15: Gréafico de Gantt do cenario 4x5 - PSO + (RRHC, SA e TS).
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5.1.2 Cenario 8x8

Este cenario € o Unico do tipo parcialmente flexivel contido nessa base de
dados, gozando assim do mecanismo de tratamento de néo utilizacdo de recursos
produtivos detentores de tempos nulos, diferente da abordagem realizada por
(KACEM; HAMMADI; BORNE, 2002). Contém 27 operacdes, 8 jobs e 8 recursos

produtivos, os tempos estdo apresentados na Tabela 5.

Tabela 5: Cenario 8x8 extraido de KACEM; HAMMADI; BORNE (2002).

job 0, M, M, M M, M My¢ M, Mg
0,1 5 3 5 3 3 - 10 9
1 01, 10 - 5 8 3 9 9 6
0,5 - 10 - 5 6 2 4 5
041 5 7 3 9 8 - 9 -
) 0., - 8 5 2 6 7 10 9
0,3 - 10 - 5 6 4 1 7
044 10 8 9 6 4 7 - -
03, 10 - - 7 6 5 2 4
3 03, ; 10 6 4 8 9 10 -
033 1 4 5 6 - 10 - 7
041 3 1 6 5 9 7 8 4
4 042 12 11 7 8 10 5 6 9
043 4 6 2 10 3 9 5 7
051 3 6 7 8 9 - 10 -
c 0s., 10 - 7 4 9 8 6 -
0s 3 - 9 8 7 4 2 7 -
Os 4 11 9 - 6 7 5 3 6
Og1 6 7 1 4 6 9 - 10
6 0. 11 - 9 9 9 7 6 4
0 3 10 5 9 10 11 - 10 -
0,4 5 4 2 6 7 - 10 -
7 0,, - 9 - 9 11 9 10 5
0,5 - 8 9 3 8 6 - 10
Og.1 2 8 5 9 - 4 - 10
o 0., 7 4 7 8 9 - 10
Og3 9 9 - 8 5 6 7 1
Og 4 9 - 3 7 1 5 8 -

Os parametros testados neste cenario foram: Numero de iteracbes PSO = 15;
Numero de particulas = 20. Também foi alcancado pelas trés meta-heuristicas
auxiliares o 6timo encontrado até o presente momento que €, Ck = 14, Wm =12 e

Wt =77. O resultado do Grafico de Gantt pode ser observado na Figura 16. No
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quesito tempo, o PSO + RRHC teve o melhor resultado, levando 2.1 minutos para
executar, 0 PSO + SA 2.2 minutos e o0 PSO + TS 2.5 minutos, o grafico de
convergéncia pode ser visto na Figura 17, cujo menor valor de aptidao para a soma
ponderada é de 19,45, visto que 14 % 0,8+ 12 x 0,11 + 77 * 0,09 = 19,45. As Figuras

18, 19 e 20, mostram o grafico boxplot dos valores de aptiddo ao longo das iteracdes.

Machines

0 2 4 6 8 10 12 14

Figura 16: Gréfico de Gantt do cenério 8x8 — PSO + (RRHC, SA e TS).

—@—RRHC —@—SA TS
31
©
©
S 29
[}
©
s 27
o
g 25
2
.23
2
T 2 NS——— o
I e ——
< 19
0 5 10 15
Iteragdes

Figura 17: Gréafico de convergéncia do cenario 8x8 da melhor solucéo.
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Box Plot Graph RRHC 8x8
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Figura 18: Boxplot RRHC para o cenario 8x8

Box Plot Graph SA 8x8
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Figura 19: Boxplot SA para o cenério 8x8
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Box Plot Graph TS 8x8

201 | 1 R 4

5 10 15
lterations

Figura 20: Boxplot TS para o cenario 8x8

5.1.3 Cenario 10x10

O cenario atual apresenta um pouco mais de complexidade por ser maior e
totalmente flexivel, o que aumenta assim a quantidade de solucfes factiveis. Este
cenario possui 30 operacbes, 10 jobs que sdo processados em 10 recursos
produtivos. Os tempos de processamento de cada recurso estao presentes na Tabela
6.
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Tabela 6: Cenario 10x10 extraido de KACEM; HAMMADI; BORNE (2002).

job 0 M, M, M, M, Ms My M, Mg My M,
011 1 4 6 9 3 5 2 8 9 &5
1 0, 4 1 1 3 4 8 10 4 11 4
015 3 2 5 1 5 6 9 5 10 3
031 2 10 4 5 9 8 4 15 8 4
2 0y 4 8 7 1 9 6 1 10 7 1
0,3 6 11 2 7 5 3 5 14 9 2
03, 8 5 8 9 4 3 5 3 8 1
3 03 9 3 6 1 2 6 4 17 2
0s5 7 1 8 5 4 9 1 > 3 4
04 5 10 6 4 9 5 1 7 1 6
4 0y 4 2 3 8 7 4 6 9 8 4
0y 7 3 12 1 6 5 8 3 5 2
051 7 10 4 5 6 3 5 15 2 6
5 Os, 5 6 3 9 8 2 8 6 1 7
Os s 6 1 4 1 10 4 3 11 13 9
0¢1 8 9 10 8 4 2 7 8 3 10
6 052 7 3 12 5 4 3 6 9 2 15
O¢3 4 7 3 6 3 4 1 5 1 11
071 1 7 8 3 4 9 4 13 10 7
7 07, 3 8 1 2 3 6 11 2 13 3
0y 5 4 2 1 2 1 8 14 5 7
Os1 5 7 11 3 2 9 8 5 12 8
8 Og 8 3 10 7 5 13 4 6 8 4
Oy 5 6 2 13 5 4 3 5 7 9 5
0ox 3 9 1 3 8 1 6 7 5 4
9 0s5 4 6 2 5 7 3 1 9 6 7
093 8 5 4 8 6 1 2 3 10 12
0101 4 3 1 6 7 1 2 6 20 6
10 0102 3 1 8 1 9 4 1 4 17 15
0103 9 2 4 2 3 5 2 4 10 23

Com o aumento da complexidade houve também um aumento na quantidade
de particulas para que o 6timo fosse atingido. Numero de particulas = 30, mantendo
as 15 iteracdes do PSO. A melhor solucdo encontrada, foi a mesma nas trés meta-
heuristicas, Ck =7, Wm =5 e Wt = 43, igual a encontrada dos melhores trabalhos
citados no Capitulo 3. A programacéo para este resultado esta no Grafico de Gantt da
Figura 21. O PSO + RRHC possui 0 tempo de execucédo de 36 minutos, PSO + SA
obteve o tempo de 40 minutos, e 0 PSO + TS finalizou a execugdo em 53 minutos. E
possivel ver uma variancia um pouco maior no grafico de convergéncia apresentado
pela Figura 22, com vantagem do RRHC, que convergiu primeiro para o resultado da
soma ponderada, 10,02, dadoque 7 * 0,8 + 5 * 0,11 + 43 * 0,09 = 10,02. Constam nas
Figuras 23, 24 e 25 os gréaficos boxplots para este cenario.
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Figura 21: Gréafico de Gantt do cenario 10x10 — PSO + (RRHC, SA e TS).
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Figura 22: Gréfico de convergéncia do cenario 10x10.
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Box Plot Graph RRHC 10x10
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Figura 23: Boxplot RRHC para o cenario 10x10

Box Plot Graph SA 10x10
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Figura 24: Boxplot SA para o cenario 10x10
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Box Plot Graph TS 10x10
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Figura 25: Boxplot TS para o cenario 10x10

5.1.4 Cenario 15x10

Para finalizar os testes preliminares encontra-se o cenario mais complexo
estudado, este cenario é do tipo totalmente flexivel, possui 56 operacdes distribuidas
em 15 jobs, e estes precisam ser processados em 10 recursos. Seus tempos de

processamento sao exibidos na Tabela 7.
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Tabela 7: Cenéario 15x10 extraido de KACEM; HAMMADI; BORNE (2002).

Oi,j

M, M3 M, Ms Mg My Mg My My

M,

job
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10
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15

10
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Neste cenéario, além do aumento nos parametros do PSO, também foi
necessario uma alteragdo nos parametros de cada meta-heuristica, dado que
comparado ao cenario anterior, este possui 26 operacdes a mais. Foi executado este
cenario com os parametros: Numero de iteragbes PSO = 30, mantendo as 30
particulas. Ja nas meta-heuristicas, o « = 0.90 (SA), iteracdes = 1000 (TS), e iteracdes
= 3000 (RRHC). A melhor solucéo foi encontrada somente pelos algoritmos RRHC e
SA, cujos valores ficaram em: Ck = 11, Wm = 11 e Wt = 91, enquanto o TS obteve
Ck=11, Wm =11 e Wt =93. O Gréfico de Gantt da Figura 26 ilustra como foi
resolvido o subproblema de programacao pelo PSO + RRHC e PSO + SA. Os tempos
de compilagédo foram: PSO + RRHC 75 minutos, PSO + SA 88 minutos e PSO + TS
129 minutos. O grafico de convergéncia da Figura 27 elucida também uma ligeira
vantagem do algoritmo RRHC, pois atingiu primeiro o menor valor da funcdo de
aptidao, 18,2, resultante da soma ponderada 11 * 0,8 + 11 0,11 + 91 * 0,09 = 18,2.
Foram dispostos nas Figuras 28, 29 e 30 os graficos boxplots para o PSO + RRHC,
PSO + SA e PSO + TS respectivamente.
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Figura 26: Grafico de Gantt do cenario 15x10 — PSO + (RRHC e SA).
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Figura 27: Grafico de convergéncia do cenario 15x10.
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Figura 28: Boxplot RRHC para o cenario 15x10



Capitulo 5 - Estudo de caso e Analise de Experimentos

78

Ftiness Value

19.5

18.5

Ftiness Value

Box Plot Graph SA 15x10

21+

19

18

Figura 29:

20 30
lterations

Boxplot SA para o cenério 15x10

Box Plot Graph TS 15x10

21 -

19.5 -

19

185 -

Figura 30

20 30
lterations

: Boxplot TS para o cenério 15x10



Capitulo 5 - Estudo de caso e Analise de Experimentos 79

5.2 Comparacao de resultados

Este trabalho possui dois objetos de comparacao, um € do algoritmo hibrido
com a utilizacdo das trés meta-heuristicas auxiliares, comparado a outros trabalhos
similares encontrados na literatura, ilustrado na Tabela 8. O outro objeto de
comparacao é do desempenho em tempo de execugdo em relagdo a um computador
pessoal (3.3GHz, 6 nucleos e 8GB de RAM), de trés algoritmos de busca local para a
resolucao do subproblema de programacéao, encontrado na Tabela 9.

A comparagdo do tempo de execucdo da hibridizagdo com estudos
encontrados na literatura néo foi o foco dessa pesquisa pois foi ha uma divergéncia
nas ferramentas usadas, uma vez que para essa pesquisa foi optado pelo MATLAB,
com o adendo de que a implementacao foi conduzida de forma paralelizada, ou seja,
as particulas foram processadas paralelamente nos 6 nucleos dispostos.

Para melhor compreenséo, as abreviaturas do comparativo situado na Tabela
8, competem as seguintes pesquisas: AL + CGA, KACEM; HAMMADI; BORNE (2002);
PSO + SA, XIA; WU (2005); PSO + TS, ZHANG et al. (2009); MOPSO, MOSLEHI;
MAHNAM (2011); hDPSO, SHAO et al. (2013); e Dist PSO, NOUIRI et al. (2015).
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Tabela 8: Comparativo de resultados dos trabalhos usando a base de dados de
(Kacem et al., 2002a, 2002b).

PSO
_— AL + PSO PSO + Dist
nxm Objetivo CGA  +SA TS MOPSO hDPSO PSO
RRHC  SA TS
Cap 15 15 14 14 14 17 14 14 14
8x8 Wi, - 12 12 12 12 - 12 12 12
742 75 75 77 77 72 - 77 77 77
G 7 7 7 7 7 8 7 7 7
10x10 Wi 5 6 6 5 5 - 5 5 5
W, 41 44 43 43 43 = 43 43 43
Cm 23 12 11 11 11 - 11 11 11
15x10 W, 11 11 11 11 11 - 11 11 11
W, 91 91 93 91 91 - 91 91 92
Max:
lteragoes ) 500- 100-  100- ;o0 o0 100%-  200- 30.- 30
x 100 50 50 500 100
Populaca

[0)

*valor aproximado

Como visto na Tabela 8, a hibridizacdo do PSO com as meta-heuristicas

auxiliares atingiu as solu¢des 6timas encontradas até o presente momento, salvo pela

combinacgédo PSO + TS que no objetivo Wt do cenario 15x10 obteve 92 e ndo 91 como

as outras hibridizagbes. Contudo o algoritmo proposto apresentou uma melhoria

consideravel na quantidade de iteracbes e tamanho da populacdo comparado as
outras pesquisa. O MOPSO (MOSLEHI; MAHNAM, 2011), foi o algoritmo referenciado

que atingiu os resultados 6timos com menos itera¢des e particulas em sua populacéo,

usando no maximo 100 iteragBes e 100 particulas, enquanto o algoritmo hibrido

proposto utilizou 30 e 30, respectivamente.
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A Tabela 9 ratifica a vantagem da meta-heuristica auxiliar RRHC com
referéncia ao tempo de execucdo. Nao obstante, a variacdo encontrada pode ser
explanada em virtude dos mecanismos que regem cada algoritmo, o TS que obteve
0s tempos mais longos, processa cada vizinho encontrado de uma solugéo corrente,
anulando movimentos tabus que, pra este contexto, pode prejudicar a convergéncia
para a solucdo 6tima, demandando assim mais iteracdes. Por sua vez, o algoritmo
SA, fundamentado exclusivamente em sua aleatoriedade necessita de mais
repeticbes em relacdo ao RRHC, pois sua abordagem de aceitar solucfes piores com
mais frequéncia no inicio do algoritmo o forca a explorar de forma mais abrangente o
espaco de busca, todavia para a base de dados utilizada, este comportamento
resultou em maior demanda de repeticdes e consequentemente em um maior tempo
de execucao.

De modo semelhante ao aludido acima sobre o algoritmo SA, opera o RRHC,
porém a aleatoriedade se d& ao reiniciar seu procedimento com outra solucao inicial,
dada uma quantidade de iteracdes sem melhoria, buscando uma solu¢cédo 6tima de
modo ‘guloso’, ou seja, apenas considerando as solucbes que demonstraram

progresso, o que foi oportuno para o subproblema proposto.

Tabela 9: Comparativo de tempo de execucdo das meta-heuristicas auxiliares

usadas.
nxm 8x8 10x10 15x10
HC 2,1 min. 36 min. 75 min.
SA 2,2 min. 40 min. 88 min.
TS 2,5 min. 53 min. 129 min.

Com excecgdo do cenario 4x5 que é considerado de pequena escala, foi

calculada a média e o desvio padrédo para cada cenario, vide Tabela 10, sendo que
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cada algoritmo foi executado 10 vezes por cendrio, totalizando 120 execucdes. Na
Tabela 10 pode-se observar que no cenério 8x8, o desvio padrdo de todas as meta-
heuristicas corresponde a 0, isto &, as hibridizacées asseguram a melhor solu¢cdo em
todas as execucdes. Ao passo que nos cenarios 10x10 e 15x10 os maiores desvios
padrao foram de 1,89 e 2,36, respectivamente, e ambos valores representam o
objetivo Wt, que é a soma de todos os tempos de processamento das operacoes,
enquanto que para o objetivo Cm (makespan), o desvio padréo foi de no maximo 1,44.
Deste modo constata-se a assertividade do algoritmo proposto, que é refletida na
baixa discrepancia dos resultados obtidos para qualquer execucéo utilizando qualquer

meta-heuristica.

Tabela 10: Comparativo de resultados minimos, médios e desvios padréo.

PSO+ PSSO+ PSO+ | PSO+ PSO+ PSO+ | PSO+ PSO+ PSO+
RRHC SA TS RRHC SA TS RRHC SA TS
nxm Objetivo
Minimo Média Desvio Padréo
G 14 14 14 14 14 14 0 0 0
8x8 W, 12 12 12 12 12 12 0 0 0
W; 77 77 77 77 77 77 0 0 0
G 7 7 7 7,7 7,8 7,8 1,44 1,3 1,3
10x10 W, 5 5 5 5,7 5,7 5,8 1,44 1,44 1,3
W, 43 43 43 42,2 42,1 42,2 1,89 1,73 1,26
(= 11 11 11 11,8 11,8 12,1 1,26 1,26 0,94
15x10 Wi 11 11 11 10,8 10,9 10,5 1,26 1,37 1,58
W, 91 91 92 91,6 91,8 92,5 2,09 2,36 1,58
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Capitulo 6

CONSIDERACOES FINAIS

Esta pesquisa se faz relevante pelo crescente interesse da comunidade
cientifica em métodos para resolucdo de problemas de otimizacdo, como aqueles
classificados em NP-hard. O &mago da busca é por solu¢bes 6timas, que possam ser
encontradas em tempo habil, para que sejam aplicadas em problemas encontrados
em nosso cotidiano, tal como o usado nesta pesquisa, o Flexible Job-shop Scheduling
Problem (FJSP). Diante disso, uma gama de propostas para a resolucdo do FJSP
pode ser encontrada na literatura, como modelos elaborados por regras de despacho,
algoritmos evolutivos, entre outros. Entretanto € observado uma convergéncia para
solugbes baseadas em algoritmos de inteligéncia coletiva, mais comumente
chamados de inteligéncia de enxame.

Foi proposto um algoritmo de Enxame de Particulas integrado com trés meta-
heuristicas auxiliares, Arrefecimento Simulado (SA), Busca Tabu (TS) e Subida de
Colina Com Reinicio Aleatério (RRHC) para a resolucdo do FJSP, corroborado pela
eficiéncia constatada de algoritmos com caracteristicas de enxame para a solucéo
subproblema de roteamento, somado a conveniente atribuicdo do subproblema de
programacao para um algoritmo de busca local.

Em referéncia ao subproblema de programacéao, foi feita uma comparacao
entre as trés meta-heuristicas usando as mesma caracteristicas, como, mesma
funcdo de vizinhanca, funcdo de aptiddo e base de testes. Ficando claro nessa
comparacao, a superioridade do algoritmo RRHC perante os outros algoritmos,
ratificada pelos testes apresentados na se¢ao anterior.

A favoravel aplicabilidade do RRHC, mesmo sendo um algoritmo ‘guloso’ e
tecnicamente simples, pode ser atribuida aos procedimentos de melhora impostos
nessa pesquisa. Como a inicializagdo estocastica da solu¢do de programacdo, uma
vez que a cada reinicio do HC resultante de uma estagnacédo de uma solucdo em um
otimo local, o algoritmo redirecionava essa solugéo no espaco de busca para um novo

ponto inicial, com proximidade a um outro 6timo, que pode ser o global.
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Deve-se enfatizar que a simples funcao de vizinhanga foi aperfeicoada com o
método de sO movimentar operagcdes em um caminho critico, em pares. Estes
procedimentos renderam ao RRHC uma ligeira vantagem sobre os outros algoritmos,
provando sua aptiddo como algoritmo para resolucdo do subproblema de
programacao de um FJSP.

Com relacdo a conjuntura do algoritmo, é importante notar que as hibridizagdes
propostas apresentaram uma solucdo com um numero menor de iteracdes e
populacdo consideravel comparado as outras pesquisas, refletindo também os
aprimoramentos do algoritmo PSO. Isso ocorreu devido ao desmembramento de uma
solucdo baseada em niveis de operacdo para baseado em operacdes, usando as
variacbes de particulas caso haja multiplas possibilidades de recursos para as
operacoes, e as processando paralelamente (implementacdo possivel no MATLAB).
E dos registros que garantem o processamento Unico de cada particula.

Resultante das ndo numerosas iteracdes e populagéo, foi possivel mensurar
com mais facilidade a relevancia das varidveis e divisdo do problema, assim
constatando que as experiéncias cognitivas e sociais (pB e gB) devem influenciar de
forma igualitaria, havendo um peso (weight) suficiente dessas experiéncias para
explorar solu¢des vizinhas ndo tdo proximas, resultando assim na aquisi¢cdo do
roteamento Otimo. Todavia, obter um roteamento 6timo ndo garante uma solugéo
Otima, as variaveis dos algoritmos auxiliares devem garantir a melhor programacao,
visto que as particulas ndo sado repetidas, logo, suas iteracées sao maiores.

Quanto ao desempenho do algoritmo em relacdo as diferentes execucdes de
cada problema, o célculo de média e desvio padrdo, somado aos gréaficos boxplot
mostram a eficiéncia do modelo hibrido proposto. Cujo modelo, garante que dada a
execucao de qualquer cenario da base de dados proposta, utilizando uma das meta-
heuristicas auxiliar abordadas, ira produzir uma soluc¢ao que distinguira em no maximo
1.87 unidades de tempo do 6timo obtido até a presente data — como mostra a Tabela
10. E sendo assim, unindo este fator com o restante, € possivel verificar que 0s
objetivos estabelecidos foram satisfatoriamente atendidos e legitimados pelos testes
utilizados.

Afirma-se por conseguinte que esta pesquisa apresenta uma contribuicao
relevante em forma de comparativo para resolucéo do FJSP, indicando procedimentos
inovadores para a hibridizac&o e o algoritmo RRHC para a resolucdo do subproblema

de programacéo.
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6.1 Trabalhos Futuros

Alguns trabalhos adicionais séo factiveis a fim de aprimorar o tempo
computacional, que nessa pesquisa foi secundario. Além disso, € possivel aumentar
a complexidade, impondo condi¢cdes para manutencao, tratamento para quebra de
magquinas ou abstencdes, ou até mesmo objetivos como o tardiness (PINEDO, 2016).
Para checar a assertividade do RRHC, é sugerido também sua aplicagdo com outro
algoritmo, como Colbdnia de Formigas e Colbnia Artificial de Abelhas. Além disso, a
utilizacdo de outros cenarios com escalas diferentes é sugerido para o0 modelo hibrido
proposto, por apresentarem caracteristicas diferentes, evidenciando melhor a solidez
do algoritmo.

Pode-se também utilizar uma metodologia alternativa nos pesos dos objetivos
que regem FJSP, optando por inicializar as particulas apenas com solucées boas de
objetivos diferentes, com a finalidade de explorar solu¢des proximas que contenham

os melhores valores para todos os objetivos estipulados.
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