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RESUMO

A programacado de producdo € um dos mais importantes processos de tomada de
decisdo nas industrias. Nesse contexto, encontra-se o problema, conhecido como Job
Shop Scheduling (JSP), que visa otimizar a alocagédo de recursos de producao em
centros de trabalho. O problema Job Shop Flexivel (FISP) € um caso especifico do
JSP, que se mostra mais perto da realidade, possibilitando que uma operacao de um
determinado job seja realizado por mais de uma maquina. Considerando que para
algumas induastrias é relevante se importar com mais de um objetivo, possibilitando
assim uma melhor tomada decisdo, o FJSP é tratado de forma multiobjetiva. Com
iISS0, torna-se interessante produzir um conjunto de solugdes distintas potencialmente
boas, deixando ao encargo do tomador de decisdo escolher qual solucédo sera mais
importante para a empresa. Considerando a complexidade do problema, € proposta a

meta-heuristica Clustering Search para soluciona-lo.

Palavras-chave: Clustering Search; makespan; atraso total; multiobjetivo; Job Shop

Flexivel;



Absctract

Production scheduling is one of the most important decision-making processes in
industries. In this context, the problem is known as Job Shop Scheduling (JSP), which
aims to optimize the allocation of production resources in work centers. The Flexible
Job Shop (FJSP) problem is a specific case of the JSP, which is closer to reality,
allowing an operation of a given job to be performed by more than one machine.
Considering that for some industries it is important to care about more than one
objective, thus enabling a better decision making, the FJSP is treated in a
multiobjective way. Thus, it is interesting to produce a set of potentially good different
solutions, leaving it to the decision-maker to choose which solution will be most
important for the company. Considering the complexity of the problem, the
metaheuristic Clustering Search is proposed to solve it.

Keywords: Clustering Search; makespan; tardiness; multiobjective; Flexible Job Shop.
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1. INTRODUCAO

No atual ambiente competitivo, para uma industria acompanhar o crescimento do
mercado, torna-se necessario a programacao da producdo de forma eficiente. As
industrias devem cumprir 0 prazo estipulado para os clientes, pois clientes insatisfeitos
poderdo resultar na diminuicdo da necessidade de producdo. Com isso, as empresas
devem programar suas atividades de tal forma que os recursos sejam utilizados de
maneira eficiente (SINGH; MAHAPATRA, 2016).

A programacdo das atividades em uma inddstria, consiste em determinar o
sequenciamento das tarefas (jobs) em cada maquina, de forma que minimize algum
objetivo. Nesta categoria de problema tem-se um conjunto de tarefas, cada uma
formada por uma sequéncia de operacdes, onde cada operacéo € realizada por uma
Unica maquina especifica. Para um job ser processado ele devera passar por todas
as maquinas com a ordem previamente definida. O objetivo deste problema,
denominado Job Shop Scheduling (JSP) se resume a designar a ordem das
operacdes de cada job nas maquinas previamente definidas, visando otimizar algum
critério RODAMMER, 1988).

Considerando a limitacdo do JSP de possuir uma sequéncia fixa de operacdes para
cada job, surge uma extensdo denominada problema Job Shop Scheduling Flexivel
(FJSP). Nesta perspectiva € possivel que alguns jobs possam ser processados por
maquinas alternativas, isto €, um mesmo job possa ter variagcdes no sequenciamento
da sua producédo (HO; TAY, 2004).

O FJSP pode possuir varios critérios diferentes como funcéo objetivo, sendo o tempo
de término do processamento da ultima operacdo, chamado de makespan o mais
estudado. Outro objetivo que se torna interessante é o somatorio do tempo de atraso
na entrega dos produtos (atraso total), entre outros (BISSOLI; AMARAL, 2015; MELO;
RONCONI, 2015).

Laguna e Marti (1999) provaram que o JSP pertence a classe NP-Dificil para
problemas com mais de duas instancias de maquinas e conseguintemente, Koulamas
(1994) provou por reducédo que o FISP também recebe essa classificacdo. Problemas
desta classe ja foram solucionados através de métodos exatos e heuristicos. A

categoria de métodos exatos consegue garantir que a solucéo é otima, porém, tendem
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a ser ineficazes em instancias maiores, ndo encontrando sequer uma solucdo que
seja viavel para o problema (CARVALHO et al., 2001). Com base na qualidade dos
resultados apresentados na literatura para resolver o FJSP utilizando meta-
heuristicas, torna-se interessante a utilizacao dessa técnica para resolver o problema.
(GOMES JUNIOR, 2007; BISSOLI; AMARAL, 2015; Ho; Tay, 2004).

Entretanto, com a necessidade continua de melhoria na qualidade no processo de
tomada de decisao, juntamente com o objetivo de tornar o modelo mais préximo do
real contexto operacional, surge a necessidade de tratar o problema considerando
simultaneamente mais de um objetivo. Tais problemas sdo chamados de problemas
multiobjetivo (SINGH; MAHAPATRA, 2016; SCRICH, 1997).

Neste trabalho sera abordado o FIJSP multiobjetivo, com o objetivo de minimizar o
makespan e o atraso total das tarefas. Como método de solugcéo € implementada a
meta-heuristica Clustering Search (CS), considerando que a mesma vem
apresentando bons resultados para outros problemas de otimiza¢do combinatéria, e
qgue ainda foi encontrada nenhuma aplicacdo da CS ao FJSP (RIBEIRO FILHO,
NAGANO LORENA, 2006; ARAUJO, MAURI, 2013; OLIVEIRA; CHAVES, LORENA,
2013).

1.1 O PROBLEMA E SUA IMPORTANCIA

A medida em que a competitividade das empresas no mercado global vem se
intensificando, torna-se necessario o uso de estratégias que possibilitam que uma
empresa predomine as outras, possibilitando assim, sua sobrevivéncia no mercado
(SCRICH, 1997).

Entre as estratégias que possibilitam uma industria expandir seu mercado, uma
alternativa pode ser a adicdo de novos produtos, que podem demandar flexibilidade
na producéo. Essa flexibilidade se justifica, em sistemas de linha de produgéo, em
aproveitar ao maximo a infraestrutura existente sem a necessidade de grandes
investimentos para produzir novos produtos em paralelo (CHIAVENATO, 2004,
SCRICH, 1997).

Para uma empresa se manter no mercado, ela deve possuir uma margem razoavel de

lucro e paralelamente a isso, aumentar o preco de seu produto poder tornar-se



14

inviavel, devido a concorréncia. Com isso, torna-se interessante utilizar-se da
estratégia de reducéo do custo do produto (CHIAVENATO, 2004).

Fatores como o tempo de producdo ou mesmo atrasos sdo importantes em ambientes
produtivos, pois implicam diretamente no custo final do produto. Ao melhorar esses
fatores, ha umatendéncia de se obter uma produ¢do mais enxuta, consequentemente,
mais barata. Proporcionando uma melhoria na satisfacdo dos clientes, pois um
produto entregue sem atraso, tende a fideliza-los. Com isso, torna-se fundamental o
eficiente sequenciamento de producdo para a competitividade das empresas
(CHIAVENATO, 2004).

E importante ressaltar que tais fatores relatados podem ser conflitantes, isto &, ao
priorizar um, pode-se afetar o outro. Assim, torna-se interessante uma analise que
considere ambos fatores. Métodos que se encaixam nessa abordagem sdo chamados
de multiobjetivo (CARVALHO, 2015).

Dessa forma, o estudo de métodos eficientes para resolucdo do problema Job Shop
Scheduling multiobjetivo flexivel se torna importante, para auxiliar a tomada de
decisdo em ambientes de sequenciamento de producdo, conforme descrito

anteriormente.

1.2 OBJETIVOS

A seguir sdo descritos 0s objetivos gerais e especificos relacionados a este trabalho.

1.2.1 Objetivo geral

O objetivo geral deste projeto é desenvolver a adaptacdo da meta-heuristica
Clustering Search (CS) para gerar solucbes para o Job Shop Flexivel (FISP)

Multiobjetivo, e assim obter a curva de Pareto.
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1.2.2 Objetivos especificos

Com o intuito de atingir o objetivo principal, alguns objetivos especificos s&o

requeridos, entre eles:

a) Revisar o FJISP com versfes multiobjetivo;

b) Adaptar o modelo matematico, para representar o FJSP Bi-Objetivo;

c) Definir o conjunto de instancias para realizar de experimentos computacionais;

d) Implementar a meta-heuristica Clustering Search utilizando o Simulated
Annealing como geradora de solucéo;

e) Gerar a curva de Pareto;

f) Discutir os experimentos computacionais;

1.3 APRESENTACAO DO TRABALHO

O trabalho esta dividido da seguinte forma: no Capitulo 2 é apresentada uma revisao
bibliogréfica dos principais e mais recentes trabalhos da literatura. O Capitulo 3
detalha como que a CS ser& aplicado no FIJSP. Os resultados sdo descritos no
Capitulo 4. O Capitulo 5 apresenta a conclusédo, no Capitulo 6, sdo enumeradas as

referéncias utilizadas nesse trabalho.
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2. REVISAO DE LITERATURA
2.1 O PROBLEMA JOB SHOP

Bissoli e Amaral (2015) descrevem o problema Job Shop Scheduling (JSP) da
seguinte maneira: sdo dados um conjunto de m maquinas, e um conjunto de n jobs,
sendo que cada job € composto por uma sequéncia de operacdes que devem ser
executadas em uma dada ordem, isto €, respeitando uma regra de precessao. Cada
uma das operacdes é atribuida a uma maquina especifica com um tempo fixo de
processamento e cada maquina sO pode processar uma operacao por vez, nao

podendo interromper uma operacdo em execucao.

De acordo com Rodammer (1988), o problema classico resume-se em determinar o
sequenciamento dos jobs em cada maquina, de forma que minimize o tempo de
término da Ultima operacdo completada, sendo este objetivo conhecido como
makespan.

Arenales et al. (2007) complementa que além do objetivo makespan, existem também
outros objetivos como a minimizacao do tempo do fluxo total, tais como ao somatorio
dos tempos de término das tarefas, minimizacao do atraso maximo, minimizar a tarefa
gue tem o maior tempo de atraso e minimizacdo do atraso total que é o somatorio dos

atrasos das tarefas.

Laguna e Marti (1999) demonstram que se o objetivo do JSP for a minimizacdo do
makespan, ele sera considerado um problema NP-Dificil. Desta forma, ndo se
conhece um algoritmo que os resolva em um tempo polinomial. Por isso, é
compreensivel sacrificar a certeza da otimalidade, para ter como recompensa uma
solucéo de boa qualidade (CARVALHO et al., 2001).

Alguns estudos abordam varia¢gdes do JSP, de modo a se aproximar de um problema
real especifico. Por exemplo, o problema denominado Flow Shop considera que as n
tarefas tem a mesma sequéncia de maquinas. Outra abordagem, o Job shop com
interrupcdo, existe situacdes onde uma tarefa com maior prioridade torna-se
disponivel para o processamento, esse modelo permite que uma maquina interrompa
um processo antes de finaliza-lo (ARENALES et al., 2007). A sequir, é descrito o Job

Shop Scheduling Flexivel, que é a variacdo explorada nesse trabalho.
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2.2 O PROBLEMA JOB SHOP SCHEDULING FLEXIVEL

De acordo com Ho e Tay (2004), o JSP é limitado por atribuir uma Unica maquina a
um job, assim, surgiu 0 Job Shop Scheduling Flexivel (FISP), que, além de estender

o JSP, permite que cada operacao pode ser processada por mais de uma maquina.

Com isso, Carvalho (2015) complementa que o FIJSP permite a disponibilidade de
mais de um recurso (maquina) para realizar uma tarefa. Estando assim, mais proximo

de modelos de aplicacbes do mundo real.

Existe um grande numero de trabalhos na literatura que propdem métodos para
solucionar o FISP, conforme pode ser observado na revisao realizada por Chaudhry
e Khan (2016). Em relacdo aos melhores resultados conhecidos, Gonzales et al.
(2015) propds uma versdo hibrida da meta-heuristica Scatter Search que é

considerado o estado da arte para o problema.

Ainda com o objetivo de aproximar o problema FJSP ao real contexto operacional,
alguns trabalhos realizaram abordagens que visam adicionar novos objetivos ao
problema classico, de modo a proporcionar uma melhoria na qualidade no processo
de tomada de decisdo (MOREIRA et al., 2008; CARVALHO, 2015).

2.3 O PROBLEMA JOB SHOP MULTIOBJETIVO

Em problemas de otimizacdo multiobjetivo, é esperado a satisfacdo de todos os
objetivos, contudo, achar essa solucdo nao € trivial, pois os objetivos tendem a
conflitar entre si, isto €, ao melhorar um objetivo, pode ocasionar a piora do outro
(JOZEFOWIEZ et al., 2008).

Carvalho (2015) classificou tipos de abordagens de problemas multiobjetivo:

e Objetivo Unico: é selecionado um objetivo e os demais sdo aplicados na
restricdo do problema;

e Meétodo de funcao utilitaria: a funcéo objetivo é linearizada, sendo que cada
objetivo recebe um valor multiplicador, que € classificado de acordo com a
importancia do objetivo. O foco dessa abordagem é utilizar o conhecimento
do nivel estratégico de modo a ponderar a funcdo objetivo conforme a

necessidade;
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e Otimo de Pareto: Considera que geralmente os objetivos de um problema
multiobjetivo sé@o conflitantes, ou seja, ao melhorar um objetivo, pode-se
afetar e/ou piorar o outro. Com isso, ndo existe uma unica solucao que seja
Otima para todos os objetivos. Nessa situacdo, busca-se um conjunto de
solugbes com uma qualidade semelhante que satisfaca a restricdo do

problema. Essa qualidade semelhante seriam as solucfes ndo dominadas.

Para entender melhor as classificacdes de tipos de abordagens de problemas
multiobjetivo, Jozefowiez (2008) exemplifica o que é a relacdo de dominancia de

funcdes:

e Dominancia: sejam x e y, duas solucdes diferentes, que pertencem ao
conjunto S, {f;(x), f2(x)..., fn(x)} de funcdes objetivo, onde n € o nUmero de
objetivos. Logo, x domina y em um problema de minimizacao, se e somente
se, fi(x) < i), 2(x) < L(¥)..-fu(x) < fu(y) € existe pelo menos um
objetivo c,tal que 1 < c < n, paraum f.(x) < f.(¥).

¢ Na&o dominados: dado um conjunto solucéo S, as solu¢cdes ndo dominadas
€ 0 subconjunto de S, que contém solu¢bes que nao sdo dominadas por

nenhuma outra solucéo.

Essas classes de problemas podem ser solucionadas através de métodos exatos, a
partir de modelos de programacdo matematica. Entretanto, tais métodos tendem a ser
ineficazes em instancias que possuem uma dimensao maior, isto é, ndo conseguem
obter a solucéo 6tima, ou mesmo uma solucéo viavel em tempo computacional habil,
0 que é comum se considerarmos aplicacdes reais do FISP (GOMES JUNIOR, 2007).
Dessa forma, surge a motivacao de utilizar métodos heuristicos, que geram solucdes

por aproximacao para a resolucao desses problemas.

Na literatura sdo encontradas diferentes abordagens multiobjetivas para o FIJSP. Yuan
e Xu (2015) fizeram uma extensa revisao de literatura referente a FJSP multiobjetivo,

gue trata dos objetivos makespan, e critérios relacionados a carga de trabalho.

Moreira et al. (2008) propuseram trés versdes de algoritmos genéticos para minimizar
0s objetivos makespan e o atraso total das tarefas. Os resultados foram comparados
com a literatura, obtendo assim, um maior numero de solu¢gbes ndo dominadas em

80% dos problemas com o algoritmo genético com path relinking.
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Rabiee et al. (2012) implementaram a meta-heuristica hondominated sorting genetic
algorithm (NSGA-II), non-dominated ranked genetic algorithm (NRGA), multiobjective
genetic algorithm (MOGA) e Pareto archive evolutionary strategy (PAES), para o FISP
multiobjetivo minimizando o makespan. As solugbes obtidas pelo PAES foram

melhores que as dos outros algoritmos.

Carvalho (2015) considera makespan, carga de trabalho total e carga de trabalho
maxima como objetivos tradicionais, e incluiu novos objetivos ao FISP multiobjetivo,

sendo eles a ociosidade total e ociosidade efetiva total.

Mais recentemente, Carvalho (2015) apresentou um algoritmo Particle Swarm
Optimization (PSO) com diversidade para minimizar o makespan, carga de trabalho
total, representado por o somatério do tempo de trabalho de todas as maquinas e a
carga de trabalho méaxima, onde na carga de trabalho o tempo ocioso é
desconsiderado. Seu método proporcionou novos melhores resultados nas instancias
MkO1 e MkO2, proposta por Brandimarte (1993).

Considerando que a proposta apresentada por Moreira et al. (2008) ainda hao possui
aplicacdo ao FJSP, juntamente com a aplicacdo da meta-heuristica Clustering Search
(CS), torna-se interessante o estudo dessa abordagem. Dessa forma, a seguir

apresenta-se a meta-heuristica Clustering Search, implementada neste trabalho.

2.4  META-HEURISTICA CLUSTERING SEARCH

Empregar estratégias que utilizam heuristicas para a resolucdo de problemas de
otimizacdo combinatdria se tornam interessante, pois proporcionam produzir solucdes
com boa qualidade ou até obter a solugcdo 6tima, em um tempo computacional
razoavel (GOMES JUNIOR, 2007).

Até o presente momento ndo foram encontradas abordagens realizadas que aplique
a meta-heuristica Clustering Search (CS) ao FJSP multiobjetivo. Dessa forma, torna-
se interessante o estudo de sua aplicacdo para o FISP multiobjetivo, considerando
gue a CS apresentou resultados satisfatérios quando aplicado em varios problemas

de otimizacdo combinatéria conforme explanado a seguir.

Araljo e Mauri (2013) propuseram uma meta-heuristica Clustering Search para

resolver o problema de rotac&o de culturas com restricoes de adjacéncias (PRC-A). O
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algoritmo apresentou-se como uma nova e boa alternativa para resolucdo do PRC-A
considerando o relato de uma melhora em até 65,36% em relagdo ao algoritmo

genético proposto por Aliano Filho (2012).

Rabello et al. (2013) utilizando uma meta-heuristica hibrida CS para o Problema de
Rotulagdo Cartogréfica de Pontos (PRCP), obtiveram resultados superiores para
instancia de 1000 e 13206 pontos aos conhecidos na literatura, deixando visivel a

maior quantidade de numeros de rétulos sem sobreposicdes.

Ribeiro Filho et al. (2006) propuseram um algoritmo Evolutionary Clustering Search
(ECS) para solucionar o flow shop, comparado com a literatura, essa meta-heuristica
encontrou a melhor solucédo em 91,1% dos problemas no total de 82, sendo que 59

dessas solucdes ainda ndo tinham sido encontradas.

Oliveira et al. (2013) elaboraram trés varia¢des do algoritmo CS, utilizando as meta-
heuristicas como geradora de solugdes, Algoritmo Genético (AG), Simulated
Annealing (SA) e Iterated Local Search (ILS). Utilizando a meta-heuristica ILS, o
meétodo conseguiu encontrar 10 das melhores solu¢des conhecidas dos 25 problemas
da literatura, utilizando o AG, o algoritmo conseguiu se igualar a 13 da literatura e
utilizando o SA a CS foi capaz de encontrar 14 solugdes equivalente as 25 conhecidas.
Logo torna-se motivacional o uso do SA, como gerador de solucdo para a CS.

O proximo capitulo explicara como a CS foi aplicado ao JSP bi-objetivo.
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3. METODOLOGIA

Para resolver o FJSP computacionalmente, primeiramente é preciso abstrair a
realidade do problema para um conjunto de equacfes que o representam de forma
qualitativa. Para isso, é preciso definir quais hipoteses serao utilizadas no modelo para

representar o sistema real (MAURI, 2005).

Esse processo de transformar um problema da vida real em um modelo matemético é
definido como Programacéo Linear (PL) (SIERKSMA, 1996). Esse modelo matematico
€ representado por uma ou mais funcdes objetivo, que podem ser de minimizacao ou
maximizagdo, seguidos por um conjunto finito de restricdes. Sendo essas fungdes
Lineares, e estritamente inteiras, a programacao linear € chamada de Programacéao
Linear Inteira (PLI), ou simplesmente Programacéo Inteira. Dentro da literatura foram
encontrados modelos de Programacéo Linear Inteira Mista (PLIM), para modelar o
FISP.

3.1 MODELO MATEMATICO PARA O FJSP MULTI-OBJETIVO

Com o intuito de buscar solu¢des 6timas, Melo e Ronconi (2015) propéem o Modelo

de Programacéo Linear Inteira Mista (PLIM) para o FISP.

Sejam os indices J;, um job que pertence ao conjunto de jobs J, M um conjunto de
maquinas, M; uma maguina que pertence ao conjunto M, 0 o conjunto de operacao
de um job, O; a representacdo do conjunto de operacgdo do job i, 0;; a operagao j
pertencente ao job i, M; o conjunto de maquinas alternativas da operagéo do job, M; N
M;, o conjunto de maquinas onde ambas as operacoes j e j° podem ser processadas

e P;j o0 conjunto de precedéncia de operagdes de um job.

Os parametros: t;j, correspondente ao tempo de processamento da operagao 0;; na
maquina k, d; sendo a data de entrega do job i e L a operagcdo com o maior tempo de

processamento.

Para entender melhor o modelo é importante entender as variaveis de decisao, sendo

elas: x;; um valor binario que corresponde se a maquina k foi selecionada para
atender a operacéo 0;;, S;; inicio de processamento da operacédo 0;; ha maquina

k, Cij instante de término do processamento da operagdo O;; na maquina k, Y i
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€ a representacdo binaria que descreve se a 0;; precede a Oy, C; representa o

instante de término de processamento do job i e o T; o atraso do job i.

Por fim, é descrito o PLIM do FJSP com o objetivo de minimizar o atraso total das

tarefas proposto por Melo e Ronconi, (2015):

Minimizar

S, (1)
i€j

Sujeito a:

2 Xije =1 ViejVjeO; @
k€M;

Sijk < Xijk*L ViejVjeO0,VkeM; (3)
Cije < Xiji*L Viej,VjeO,VkeM; (4)
Ciji = S+t —(1— Xip)*L ViejVje0,VkeM (5)

Vi<i,Vj€eoO,Vj €O,VkeEM N (6)

M;,

Sijk = Crjre = (Yijirjie) * L

Vi<i,Vj€eOo,Vj €O,VKEM N (7)
Sirjie 2 Cijie = (1= Yijijuic) % L

M;,

8
Z Sijk 2 Z C’J’k ViejVjeO,VO0;€P; ®)
kEM] kEM]'
. N 9)
CLZZCUk VieJ,V]eO;

kK EM;

T; = C;—d; Vie] (10)
Xij € € {0,1} ViejVjeO,VkeM, (11)

Sl]kZO VlGJ,V]EOL,VkEM] (12)
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Cijk =0 ViejVjeO,VkeM, (13)

Vi<i;Vj€EO;Vj€EOLVKkEM n (14)

Yijirjue € 10,1} M,
€ >0 Viej (15)
T, >0 Viej (16)

A funcéo obijetivo (1) visa minimizar o atraso total. As restricdes do tipo (2) garantem
que cada operacdo sO terd uma Unica maquina para processa-la, enquanto as
restricdes (3) e (4) certificam que, se uma operagdo ndo estiver alocada a uma
magquina, os instantes de inicio e término de processamento nessa maquina sejam
zero. As restricdes (5) asseguram que o instante de término de processamento de
uma operacao atribuida a uma maquina, serd maior ou igual a soma do que seu
instante de inicio com o tempo de processamento desta maquina. As restricdes (6 e
7) impedem que uma maquina processe mais de uma operacao simultaneamente. As
restricbes (8) garantem a precedéncia das operacdes, enquanto as restricdes (9)
certificam que o tempo de término de processamento do job seja maior ou igual que o
tempo de término das operacdes. As restricdes (10) certificam que o job ndo sera
entregue antes de ter todas as operacdes finalizadas enquanto as restricdes (11 a 16)
definem o dominio das variaveis. Por fim as restricbes (11 a 14) tratam a integridade

das variaveis.

Para adaptar o modelo proposto por Melo e Ronconi, (2015), para o0 modelo bi-objetivo

é adicionado uma nova fungéo objetivo (17), que minimiza o makespan.

Minimizar

Max(C;) a7)
Com base no modelo matematico apresentado, € destacado a complexidade do
problema, pois ndo é interessante entregar somente uma solucdo, e sim um conjunto

pois se trabalha com mais de um objetivo. Com isso, conseguimos dar um poder maior

de decisédo para o interessado no problema, aproximando o modelo mais ainda a
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realidade, possibilitando uma visdo mais estratégica. Na se¢do seguinte, € abordada

a meta-heuristica selecionada, para solucionar esse modelo matematico.
3.2 INSTANCIAS

As instancias utilizadas nesse trabalho foram todas as propostas por Brandimarte
(1993). Por ndo considerar data de entrega, as mesmas foram adaptadas de forma
similar as datas geradas por Moreira et al. (2008), conforme apresentado nas

equacobes 18,19 e 20.

g1 = ((J * M)/1000) + 0,5 (29)
B
B2=pB1+1 (20)

De acordo com as equacdes 18,19 e 20, os parametros S, e 8, séo utilizados para
determinar a data de entrega, sendo S , uma forma mais folgada de gerar as datas de
entrega. A data de entrega do job j é referenciado em dj, sendo fl-j a média do tempo
de processamento das operacdes do job j. Para evitar problemas de arredondamento
ou diferenca ao considerar casas decimais, nesse trabalho é proposto truncar os

valores da data de entrega.

Para cada instancia de Brandimarte (1993) sdo geradas duas novas instancias, uma

com flexibilidade g , e outra g ,, conforme Figura 1.

1l 6 2
61321534353352123462365261113136%63643
518126131112226463652611
514126234623652611334266621157:5
5183652611126131353352123462

616 35335213652611126215342264633426©6F%6
612 234621123342666126365261121342

511 1612134233426663265116131

516 2346 2334266636526111262264%6
6131612115536636431123342660612264%¢6
61223 462334266635335211612264621342

Figura 1 — Nova estrutura da instancia.
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Na primeira linha tem-se a quantidade de jobs seguido pela quantidade de maquinas
e o grau de flexibilidade do problema. Na segunda linha em diante temos uma matriz
onde cada linha representa um job. Na primeira coluna é informada a quantidade de
operacdes de cada job, representado em verde. Na segunda coluna obtém-se a data
de entrega, em azul. As proximas colunas séo as informacdes de cada operacdo do
job, de forma sequencial, onde a primeira informacéo significa quantas maquinas
podem processar aquela operacdo, em roxo, seguido pelo nimero da maquina e o
tempo para essa maquina processar esta operacdo. Tal formato é destacado na

Figura 2.

126131112226463652611

126234623652611
365261112613135
353352136526111262153422646334266206
234621123342666126365261121342

334266621155
3
2
1
1612134233426663265116131
2
1
3

352123462

234623342666365261112622646
161211553663643112334266622646
23462334266635335211612264621342

Figura 2 — Representacéo colorida de parte da instancia MkO1.

3.3 REPRESENTACAO DE UMA SOLUCAO

A solucédo é composta por duas matrizes k X max(jobs) e i X max(maquinas) onde
i representa a quantidade de jobs e k a quantidade de maquinas, essas matrizes sao
preenchidas pelo tempo de término do processamento dos jobs na maquina
respectiva. Uma matriz de 2 X y, onde y é o somatério das operacdes de todos os
jobs. Na linha 1 de y guarda-se a ordem que os jobs foram inseridos, e na outra linha
€ preenchida com as maquinas sorteadas para processar esses jobs, como ilustrado

na Figura 3.
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Posigao

index da matriz
Mdquinas Amarelo |valor definido na inicializagdo

Figura 3 — Exemplo da representagdo de uma solugdo

3.3.1 Solucéo inicial

Com o objetivo de fornecer uma solugdo inicial a CS, inicialmente é criado uma
solucdo para o problema. Esta construcao é realizada de forma aleatéria, tendo como

exemplo a Figura 4.

Jobs Operagoes, Tempo
M1,6 mM2,10
M2,6

Figura 4 - Exemplo de uma estrutura de um JSP

A Figura 4 representa um problema com dois jobs onde o job j; € composto por duas
operacdes, a primeira é processada pela maquina m; e seu tempo de processamento
€ 6. A segunda é processada pela maquina m, e seu tempo de processamento € 10.
Ja o job j, é composto apenas por uma operagado processada pela maquina m, e seu

tempo de processamento é 6.

7

A construgdo da solugdo inicial € realizada de forma parcialmente aleatoria,
inicialmente é criado um vetor para auxiliar o sorteio, para cada operacao, € inserido
o0 numero do job respectivo no vetor, neste exemplo, o vetor terda o seu valor
preenchido como v = [1,1,2], entdo € sorteado um elemento do vetor, a construtiva
inicia-se sorteando um job aleatdrio, por exemplo, j; . Entdo, é escolhida sua operacao
respeitando a ordem de precedéncia. Com isso, inicialmente é escolhida a operacao

0,,. E escolhida entdo, a maquina com menor makespan dentre as quais podem
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processar esta operacao, neste caso a m,. Logo, seleciona-se o maior tempo entre o
job selecionado e essa maquina (em vermelho na Figura 5). Esse tempo € acrescido
pelo tempo de processamento deste job nesta maquina, e é inserido na matriz de jobs,

maquinas e nos vetores de ordem de insercao.

Posigdo index da matriz

Mdquinas Amarelo |valor definido na inicializagdo

Valor inserido na interagdo

Posicao

Figura 5 - Exemplo da construcao de uma solucao aleatéria.

Continuando o exemplo, foi sorteado o job j;. Sabendo que a operacdo 0, ja foi
processada, logo, serd processada a operacdo 0,,. E selecionado o maior tempo
entre o job sorteado e a maquina que o processara, no caso 6. Adicionado com o
tempo de processamento da operacdo 0,, foi obtido 16, esse valor € inserido na
solucéo apresentada na Figura 6.

Posigdo index da matriz

Mdquinas Amarelo |valor definido na inicializagdo

valor inserido na interagdo

Posicao

Figura 6 — Segundo exemplo da construcéo de uma solucéo aleatoria.
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Por fim, é selecionado o job j,. O maior tempo entre o0 job selecionado e a maquina

que o processara é 16, acrescidos ao tempo de processamento foi obtido 22, conforme

demonstrado na Figura 7.

Posi¢do index da matriz

Maquinas Amarelo |valor definido na inicializagdo

valor inserido na interagdo

Figura 7 — Terceiro exemplo da constru¢éo de uma solugéo aleatéria.

3.4 ESTRUTURA DE VIZINHANCA

De modo a buscar melhores solucdes, a CS possui a caracteristica de explorar a
vizinhanca de forma iterativa, realizando trocas entre os vizinhos. Duas formas de

explorar a vizinhanga foram utilizadas: N1 e N2 que séo descritas a seguir.
3.4.1 N1-Trocaentre operagdes

A estratégia dessa vizinhanca constitui-se em alterar a ordem de processamento das
operacfes na maquina. Primeiramente, € selecionada aleatoriamente uma maquina,
em seguida é sorteada uma das operacdes processadas por essa maquina excluindo
a primeira. Essa operacao é trocada com a operac¢do anterior a ela Figura 8.
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Posicdo

index da matriz

valor definido na inicializagdo
0 6 valor inserido na interagdo
0 16 22

Posicdo

1 1 2
1 2 2

Figura 8 — Exemplo de gerar vizinho troca de operacdes antes de uma troca

A Figura 8 representa execucao da vizinhanca N1, foi sorteada a operagdo m,, da
maquina m,, 0 proximo passo é desfazer a solucdo até que a quantidade de

operacdes processadas pela maquina sorteada seja inferior ao nimero da operacao
sorteada Figura 9 e Figura 14.

Antes da remocao:

Posicdo index da matriz

Amarelo |valor definido na inicializagdo

valorinserido na interagdo

Posicdo

1 1 2 8
1 2 : 8

Figura 9 - Exemplo de gerar vizinho troca de operag6es depois da troca, destruicdo da solugdo passo um.




30

Depois da remocgéo:

Posicdo index da matriz
Maquinas Amarelo |valor definido na inicializacdo
valorinserido na interagdo

Posicdo

1 1 2
1 2 2

Figura 10- Exemplo de gerar vizinho troca de operag@es depois da troca, destruicdo da solugdo passo dois.

Logo apos, a solucdo continua sendo desfeita até que a quantidade de opera¢des da
maquina no caso a m, decremente em um, porém a cada operac¢ao removida, o job
selecionado para ser para ser aforado € priorizado, isto €, ele é deslocado para a

direita Figura 11.

index da matriz

Amarelo |valor definido na inicializacdo

0 6 valorinserido na interagdo

Posicdo

Maquinas

Posicdo

1 1 2
1 2 2

Figura 11 - Exemplo de gerar vizinho troca de operagdes depois da troca, destrui¢céo da solugdo passo trés.

Posteriormente a solugéo é reconstruida utilizando os vetores que guardam a ordem
gue o jobs e maquinas foram inseridos Figura 12 e Figura 13.



31

index da matriz
valu:rr definido na inicializagio

Figura 12 - Exemplo de gerar vizinho troca de operac¢des depois da troca, destrui¢cdo da solugdo passo quatro.

index da matriz
Amarelo [valor definido na inicializagdo

Posi¢do

Maquinas

0 6 w16

1 2 (e
1 )

Figura 13 - Exemplo de gerar vizinho troca de operacdes depois da troca, destruicdo da solugcao passo quatro.

3.4.2 N2 -Trocade operacfes entre maquinas

Esse método busca uma operacéo que tenha grau de flexibilidade maior que um, ou
seja, que possa ser processada por mais de uma maquina. Em um vetor pré-
processado, isto é, contendo todas as operacdes desse perfil, € sorteada uma
operacdo. Esta operacdo € identificada na solucéo, e é alterada a maquina que a

processa.

Seguindo o exemplo da Figura 7, se a operacéo 0,, suportasse ser processada por
mais de uma maquina e a m, fosse uma maquina alternativa para processa-la, esse

método trocaria essa operagdo de maquina, exibido na Figura 14.
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Posicao

index da matriz
Maquinas Amarelo [valor definido na inicializagao

Posicao

1 1 2
1 2 2

Figura 14 - Exemplo de troca entre as maquinas antes da troca passo um.

Para isso a solucdo sera desfeita até que fosse retirada essa operag¢do da matriz de

Jobs, neste caso, a operacdao um do job 2 (0,,) Figura 15.

Posicao

index da matriz
Maquinas Amarelo |valor definido nainicializagdo

16 28

1 1 288
1 2 1 88

Figura 15 - Exemplo de troca entre as maquinas depois da troca passo dois.

Apés a operagdo 0,; ser removida, é realizado a troca da maquina que a processa,

e assim a solugao é reconstruida novamente Figura 16 e Figura 17.



Posicdo

Maquinas

16

Posicdo

1 1 2
1 2 1

Figura 16 - Exemplo de troca entre as maquinas depois da troca passo trés.

index da matriz
Amarelo |valor definido na inicializagdo

Posicdo

Maquinas

16

Posicdo

Figura 17 - Exemplo de troca entre as maquinas depois da troca passo quatro.

3.5 META-HEURISTICA CLUSTERING SEARCH

index da matriz
Amarelo [valor definido nainicializacao
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A CS é uma proposta genérica do Evolutionary Clustering Search (ECS). A principal

diferenca entre eles é que a ECS utiliza um algoritmo evolucionario para gerar

solugdes, enquanto a CS pode utilizar outras meta-heuristicas, evolucionarias ou néo,
dentre elas Simulated Annealing (SA), ILS, GRASP entre outras (OLIVEIRA et al.,

2013).
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A CS é um algoritmo hibrido interativo que procura dividir o espaco de busca para
localizar regides promissoras, realizando assim, uma pesquisa mais profunda nessas
regides. (OLIVEIRA et al., 2013).

Cada espaco de busca é conhecido como cluster, e este é definido por um conjunto
de atributos C = {c; v; r} onde: c representa o centro do cluster, v o volume do cluster
e r o indice de ineficicia. O centro do cluster é representado pela melhor solucéo
presente em C, o volume indica a quantidade de solu¢des agrupadas em C, e o indice
de ineficicia indica a quantidade de interacdes realizadas no centro do cluster onde a

busca local ndo apresentou melhora na solugéo.

Segundo Oliveira et al. (2013), a CS pode ser entendido em quatro partes

independentes. Na secéo seguinte aborda-se cada um desses componentes.

3.5.1 Uma meta-heuristica geradora de solu¢cdes

Inicialmente os clusters sdo preenchidos por um algoritmo construtivo aleatério, e a
cada interacdo da CS, a meta-heuristica fornece uma solucéo para se adequar a um
cluster. Com base no desempenho do SA comparado com outras meta-heuristicas,
este trabalho utiliza a meta-heuristica Simulated Annealing (SA) como geradora de

solugdes para a CS.

A SA foi proposta por Kirkpatrick et al. (1983), e se baseia na ideia de Annealing,
processo utilizado para fundir metais, onde o metal € aquecido a uma temperatura
elevada e em seguida é resfriado lentamente, tornando o produto cada vez menos

flexivel e mais homogéneo.

O seu processo de busca pode ser dividido em duas estratégias, a primeira € a
estratégia de caminhos aleatérios, onde o objetivo é explorar o espaco de busca,
analogo ao Annealing no momento onde a temperatura esta alta. Entretanto, quando
a temperatura diminui, esse comportamento € decrescido, diminuindo a probabilidade
de aceitar uma solugéo pior. Nesta etapa estamos interessados em definir o metal,
convergindo a solugdo a um 6timo local, esta fase € conhecida como melhoramento
interativo (HAESER, GOMES-RUGGIERO, 2006)

Em problemas de minimizacéo, o SA recebe por pardmetro uma solugéo inicial s. essa

solucdo é guardada em s*, variavel responséavel por guardar a melhor solugdo. Em
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seguida, gera-se aleatoriamente um vizinho de s, representado por s’ e posteriormente
é calculado A, que é a diferenca de s e s’. Se A for menor que zero, ou seja, se a
solucdo melhorou, ela é guardada em s e é verificado se s’ € melhor que s*(melhor
solucdo obtida até o momento). Caso afirmativo, s* é atualizada com o valor de s’.
Porém, se A ndo for menor que zero, um numero real aleatorio é definido no intervalo
fechado de zero a um e se esse valor for maior que e4/T) onde T representa a
temperatura, que inicialmente é atribuida por um valor alto, s ir4 aceitar uma solugéo
pior. Todas essas ocorréncias sao repetidas até que um namero de interacdes pre-
definidas seja atingido e assim, a temperatura € decrementada. Esses processos séo
repetidos até que a temperatura seja menor ou igual que a temperatura de
congelamento, que é pré-definida no algoritmo. A Figura 18 apresenta o pseudocédigo

da SA.

1. Dado («, SAmax, To, Te e S)

2. s8* « s iteracao <« 0

3. tempCorrente <« Ty {Temperatura corrente}
4. ENQUANTO tempCorrente > Tc FACA
5. ENQUANTO iteracao < SApax FACA
6. iteracao <« iteracao + 1

7. s’ <« N(s) A <« f(s') — f(s)
8. SE A < 0 ENTAO

9. s « s’

10. SE (f(s") < f(s*)) ENTAO
11. s* « s’

12. FIM-SE;

13. SENAO

14. considere x € [0,1]

15. SE (x < e™#T) ENTAO

16. s « s’

17. FIM-SE

18. FIM-SE

19. FIM-ENQUANTO

20. tempCorrente <« «a * tempCorrente iteracao <« 0
21 . FIM-ENQUANTO

22 . Retornar s*

Figura 18- Pseudocodigo da SA.
Adaptado de Mauri (2005).

3.5.2 Agrupamento Interativo

O objetivo dessa etapa € identificar qual cluster a solucdo é mais similar, essa
similaridade € obtida através do calculo da distancia de Hamming (HAMMING, 1950),
onde é contabilizado o niumero de posi¢cdes que as solugcdes se diferenciam entre si.
Ao final da comparagéo, a solugdo é atribuida ao cluster que esteja menos distante,

com isso, o volume do cluster v; é incrementado, logo apos, é comparado a solugcéo
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do centro do cluster com a solucéo gerada pelo SA, se a solucéo gerada pelo SA for

melhor ela vira o centro do cluster.

A Figura 19 exibe a programacédo em duas solucdes distintas, elas se diferenciam na
maquina que atende o ultimo job, a distancia de Hamming entre as duas solucdes é

calculada como o valor um.

solugdo s,

dyam(5155,) =1

Figura 19 - Representacdo da ordem de processamento dos Jobs de duas solucdes.

3.5.3 Analisador de agrupamentos

O agrupamento dos clusters é realizado para detectar areas promissoras no espaco
de busca. E interessante descobrir essas areas, pois se constatarmos que ela é
eficiente, podemos aplicar uma busca local, explorando mais ainda uma solucdo do
centro do cluster, e se percebemos que ela nao é eficiente, pode-se aplicar uma
perturbacado com o intuito de escaparmos de um 6timo local (OLIVEIRA et al., 2013).

Para saber se um cluster é uma area promissora, € verificado se o seu volume chegou
a um parametro definido empiricamente, A, se sim, a regido é considerada promissora
e entdo o volume do cluster é zerado e além disso é realizada uma busca local no
centro do cluster C;. Caso o cluster tenha essa busca local aplicada r,,, vezes
seguidas sem obter melhora, sera aplicada uma perturbagéo no centro desse cluster.

Esta estratégia objetiva escapar de 6timos locais.
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3.5.4 Algoritmo de otimizacéao local

Logo ap6s a CS identificar as areas promissoras, € realizada a busca local, com o
intuito de refinar a solucdo. Essa busca local auxilia na conversdo rapida para um
6timo local (OCHOA, VEREL e TOMASSINI, 2010; HANSEN e MLADENOVI'C, 2006).

Como busca local foi implementado o algoritmo melhor melhora (HANSEN;
MLADENOVIC, 2006). Recebendo uma solugéo por parametro o algoritmo melhor
melhora gera todos os vizinhos da solucéo, e logo apds, verifica qual destas solucées
apresenta o melhor da funcéo objetivo (FO). Se a FO foi melhorada, a solu¢cdo com a
melhor FO toma o seu lugar, e o passo anterior é repetido até que nao haja mais
melhora (OCHOA, VEREL e TOMASSINI, 2010).

3.5.5 Algoritmo CS

Primeiramente é criado e preenchido todos os clusters C;, com uma solucédo gerada
pela funcéo construtiva aleatoria. O volume v; é alterado para 1 e o indice de ineficacia
r; tem o valor igual a zero. Em seguida o algoritmo SA € iniciado, realizando as
iteracOes até que a temperatura seja reduzida a temperatura de congelamento. Ao
finalizar essa etapa, inicia-se o0 agrupamento interativo, conforme o passo 26 da Figura
20Erro! Fonte de referéncia nao encontrada..

Nesta etapa é calculada a distancia de todos os clusters com a solucéo corrente s
gerada pelo SA, o cluster com menor distancia € selecionado e o seu volume é
incrementando. Se a solucao do centro tiver o valor da FO inferior a s, entdo o centro
de C; é atualizado e inicia-se a etapa do analisador de agrupamentos. Neste momento
é verificado se o volume v; igualou ao parametro pré-estabelecido 1. Se sim, a regiao
€ considerada promissora e entdo o volume do cluster € zerado. Além disso é
realizada uma busca local no centro do cluster C; e atribuido a s. Se a busca local
obteve melhora, o indice de ineficacia volta a ser zero, e o cluster é atualizado com
essa solucéo, se nédo, o indice de ineficacia é incrementado e é verificado se ele
chegou ao valor maximo estabelecido pelo valor calibravel r,,,,. Caso sim, o centro
do cluster é atualizado com uma nova solugdo criada por um algoritmo construtivo

aleatério, e essas etapas sdo repetidas até que a temperatura do SA congele.
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Posteriormente, é identificada a melhor solucdo compreendida nos clusters. A Figura

20 apresenta o pseudocddigo da CS utilizando o SA como gerador de solucao.

1. Criar y novas solugdes (clusters) aleatoriamente

2. vi« leri« 0V i=1,...,y S <« solucdo inicial T « To

3. vetSol <« vetor de solucao; gqtd < 1 vetSol[qtd] < s best < 0

4. ENQUANTO T > T, FACA

5. iter « 0

6. ENQUANTO iter < SAp.x FACA

7. iter « iter + 1 vetSol [qtd] <« N(s) // N = vizinho

8. SE f(vetSol[qtd]) < f(s) ENTAO

9. s « vetSol[qgtd]

10. SE f(vetSol[qtd]) < f(vetSol[best]) ENTAO

11. best < gtd qgtd <« gtd + 1

12. FIM-SE;

13. SENAO

14. Com probabilidade e (f(®-f(s"N/T 5 « vyetSol [qtd]

15. FIM-SE

16. FIM-ENQUANTO

17. T < aT i « arg min{Hi} v «— v + 1 c; « melhor (s, c;)
iefl,....7}

18. SE v; = A ENTAO

19. v; < 0 s <« busca local (c;)

20. SE f(s) = f(ci) ENTAO

21. r; <« r; + 1

22. SE r; = Ipmax ENTAO

23. r; < 0 Cci <« N(ci)

24. FIM-SE

25. SENAO

26. r; « 0 c; « s

27. FIM-SE

28. FIM-SE

29. SE f (solugdes[best]) > f(c;) ENTAO

30. solugdes[gtd] « c¢; Best = gtd qgtd = gtd + 1

31. FIM-SE

32 . FIM-ENQUANTO Retornar vetSol

Figura 20 — Pseudocédigo da CS utilizando SA.
Adaptado de ARAUJO e MAURI, (2013) para encontrar solu¢ées multiobjetivo.

3.6 SELECAO DAS SOLUCOES NAO-DOMINADAS

Apds o termino do algoritmo CS, € realizado a selecdo das solu¢cdes ndo dominadas
(JOZEFOWIEZ et al., 2008). Para isso, o vetor € percorrido, e a cada interacao realiza-

se a comparagao da solugéo percorrida s; com as demais solugées s;, verificando se
s; domina s;, ou seja, se 0s seus dois objetivos sdo menores ou iguais aos objetivos
de s;, a solucéo s; € removida do vetor. Caso a solugéo s; seja dominada por s;, entéo

s; € removida do vetor. O pseudocddigo da identificacdo das solu¢cdes ndo dominadas

€ descrito na Figura 21.
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ENQUANTO i < gtd FACA
e i+ 1;
ENQUANTO j <= qtd FACA
SE Domina(vetSol[i], vetSol[j]) ENTAO // vetSol[i] domina vetSol[j]
vetSol[j] = vetSol[qgtd]
gtd « gtd - 1
J<«<3-1
SENAO
SE Domina (vetSol[j], vetSol[i]) ENTAO
vetSol[i] = vetSol[qgtd]
gtd <« gtd - 1
jo« i
FIM-SE
FIM-SE
J«— 3+ 1
FIM-ENQUANTO
i« 1+ 1
. FIM-ENQUANTO
.FIM.

Figura 21 — Pseudocédigo da selecao das solu¢des ndo dominadas proposta nesse trabalho.
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4. RESULTADOS

Os experimentos foram conduzidos em um computador com processador Intel Core
i5 750 de 2,67GHz, 8GB de RAM e sistema operacional Windows 7. O algoritmo foi

implementado na linguagem C++.

Durante os testes realizados, foram verificadas diversas combinacdes entre o0s
parametros do SA e da CS. Os valores foram definidos empiricamente e ajustados de
acordo com os resultados obtidos nos testes. A combinacdo de parametros e seus

respectivos valores estao dispostos na Tabela 1.

Tabela 1 — Combinacao da calibracdo dos valores para os parametros.

SAy 1000 | 3000 | 5000 | 8000 | 10000 | 120000
<A a 0,95 096 | 097 | 0975 | 0,980 | 0,985
T, 100 200 400 | 600 | 800 | 1000
T, 0,001 | 0,0015 | 0,0018 | 0,0019 | 0,0011 | 0,0112
5 10 15 20 25 30
CS 5 10 15 20 25 30
T 1 4 6 8 10 12

As combinacfes realizadas com os parametros da SA sao: SA4,,4, que representa a
guantidade de iteracBes do SA (1000; 3000; 5000; 8000; 10000; 20000), a que indica
a taxa de resfriamento (0,95; 0,96; 0,97; 0,975; 0,98; 0,985), T, é a temperatura inicial
(100; 200; 400; 600; 800; 1000), e T, é temperatura de congelamento (0,01; 0,0015;
0,0018; 0,0019; 0,0011; 0,0012). Os parametros da CS sao: y indica a quantidade de
clusters (5; 10; 15; 20; 25; 30), A é o volume maximo para cada cluster (5; 10; 15; 20;
25; 30), n.qx € 0 indice de ineficacia maximo para cada cluster (1; 4; 6; 8; 10; 12).
Foram realizados testes utilizando as mesmas instancias, o critério de parada foi
definido em 180 segundos sem melhora. Ao final dos testes, a combinagdo de

parametros que obteve melhores resultados é apresentada na Tabela 2.
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Tabela 2 - Valores definido dos parametros.

SAnee | 3000
SA T, 1000
T, 0,0018
10
CS p 20
Tmax 4

Para cada instancia o algoritmo CS foi executado 5 vezes. Para analisar a eficiéncia
do algoritmo, na Tabela 3 foram realizadas comparacdes com os melhores valores
obtidos na literatura considerando o makespan, que é descrita a seguir: Na primeira
coluna lista-se 0s nomes das instancias, seguido dos respectivos limitantes superiores
e inferiores conhecidos; As demais colunas listam os melhores valores encontrados
por alguns trabalhos encontrados na literatura, seguidas com o tempo em segundos
para entrar a solu¢io (GONZALEZ et al., 2015; CRUZ-CHAVEZ et al., 2015) de modo

a comparar com os gerados pela CS apresentado neste estudo.

Tabela 3 — Principais resultados obtidos da minimizagdo do makespan na literatura.

SA-

'”Z-ti”rﬁ')as (LBUB) TS  hGA COF;?:gﬁlé ) Te(’:)po SSPR Te(rg)po pro‘;gs o Te(':)po
MKOL (10X 6)  (36,42) 40 40 40 3200 40 11 40 1
MKO2 (10x6)  (2432) 26 26 28 4600 26 15 26 28
MKO3 (15x8) (204211) 204 204 216 6786 204 24 204 2
MkO4 (15x8) (48,81) 60 60 60 5467 60 19 60 7
MKO5 (15x4) (168,186) 173 172 168 6781 172 57 173 38
MKO6 (10x15) (33,86) 58 58 59 3783 57 40 58 33
MKO7 (20x5) (133,157) 144 139 147 7526 139 84 140 110
MKO8 20x10) 523 523 523 524 8792 523 83 523 4
Mk09 (20 x 10) (299,369) 307 307 307 4563 307 52 307 7
Mk10 (20 x 15) (165296) 198 197 197 7865 196 94 200 189

Ao analisarmos a Tabela 3, percebe-se que a metaheuristica CS proposta neste
trabalho chegou na melhor solugdo conhecida em seis das dez instancias. Nas
instancias que a CS nao chegou nos melhore resultados, a mesmo obteve um valor

muito proximo, o que demostra a qualidade dos resultados. Ao analisar o tempo total
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para encontrar a solugéo, o algoritmo CS foi mais de vinte vezes mais r4pido para

encontrar a melhor solucao obtida na literatura.

De modo a realizar uma analise multi-objetiva, considerando além do objetivo classico
para o FJSP — makespan — o objetivo minimizar o atraso total, aplicou-se a CS para
as instancias geradas e realizou-se uma busca considerando ambos os objetivos.
Dessa forma, apresenta-se na Tabela 4 e Erro! Fonte de referéncia nao
encontrada., a quantidade de solu¢des ndo dominadas para cada instancia, seguido
pelas solu¢des ndo dominadas com os respectivos valores encontrados de makespan

e atraso total, ordenadas respectivamente crescente e decrescente.

Tabela 4 - Solu¢des ndo dominadas das Instancias de Brandimarte B1.

CS proposto

Instancias qtd ndo

(jxm) dominadas MK AT
40 319
MkO1_B1 (10 x 6) 4 4 2
42 224
43 218
26 167
Mk02_B1 (10 x 6) 3 31 155
32 133
204 1592
Mk03_B1 (15 x 8) 3 221 1589
223 1584
60 683
69 602

70
Mk04_B1 (15 x 8) 6 °7
72 534
73 532
81 518
173 2233
184 1894
Mk05_B1 (15 x 4) 5 187 1746
189 1569

191 1545




Tabela 5 - Solugdes ndo dominadas das Instancias de Brandimarte B1 parte 2.

CS proposto

Instancias gtd ndo
(j x m) dominadas MK AT
140 2251
141 2199
Mk07_B1 (20 x 5) 6 142 2183
158 1534
162 1399
165 1388
523 6022
Mk08_B1 (20 x 10) 3 526 5976
536 5876
307 5486
308 5480
320 4265
329 4113
Mk09_B1 (20 x 10) 9 330 4112
333 4051
344 4017
345 4003
346 3917
200 3525
201 3517
202 3485
Mk10_B1 (20 x 15) 8 227 3183
228 3118
238 3081
239 3068

242 3060




Tabela 6 - Solu¢des ndo dominadas das Instancias de Brandimarte B2.

CS proposto

Instancias gtd ndo
(jxm) dominadas ;. AT
40 210
Mk01_B2 (10 x 6) 3 42 147
43 139
26 28
MkOZ_BZ (10 X 6) 3 28 10
29 9
204 1134
Mk03_B2 (15 x 8) 3 207 1130
221 1117
60 604
Mk04_B2 (15 x 8) 4 61 >79
70 414
71 378
173 2190
174 2151
176 2135
MkO5_B2 (15 x 4) 8 177 2106
182 1540
186 1523
187 1393
190 1387
59 338
MkO6_B2 (10 x 15) 4 &3 311
67 307
68 283
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Tabela 7 - Solu¢des ndo dominadas das Instancias de Brandimarte B2.

CS proposto

Instancias gtd ndo
(j x m) dominadas MK AT
140 1699
142 1667
Mk07_B2 (20 x 5) 6 153 976
154 884
156 866
169 845
523 6066
Mk08_B2 (20 x 10) 4 >24 5917
527 5894
528 5468
307 4881
MKk09_B2 (20 x 10) 4 308 4874
323 3402
326 3377
202 2866
229 2532
MklO_BZ (20 X 15) 5 233 2498
236 2468
237 2348

45
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Com a Instancia Mk10_B1, foi gerado o grafico de Pareto, disponibilizando as

solugdes ndo dominadas para o tomador de decisdo ter mais informagdes para assim

ter um veredito mais confiavel.

Atraso Total

3600

3500

3400

3300

3200

3100

3000

Instancia Mk10_B1

200; 3525
]

201; 3517 2
202; 3485 |/

227; 3183

228; 3118

238; 3081

50 100 150 200
Makespan

3?

3. 239; 3068
% 242; 3060
250 300

Figura 22 — Curva de Pareto da instancia Mk10_B1.
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5. CONCLUSOES

O presente trabalho abordou o Job Shop Scheduling Flexivel Bi-Objetivo. O modelo
utilizado para este problema é baseado no modelo proposto por Melo e Ronconi,

(2015) e adaptado para considerar também o makespan como objetivo.

Para a resolucdo do problema proposto foi utilizada uma adaptacdo meta-heuristica
Clustering Search usando a Simulated Annealing como geradora de solugbes para

considerar problemas multiobjetivos.

Os resultados obtidos pela CS analisando o makespan se mostraram satisfatorios em
relacdo a literatura, encontrando a solugdo 6tima em 6 de 10 problemas classicos.
Com isso a CS se mostrou como uma boa alternativa para a resolu¢cao do FISP bi-

objetivo, encontrando varias solu¢des ndo-dominadas para o problema.
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