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RESUMO

O Job-Shop Scheduling (JSS) ¢ um problema de otimizacdo que envolve processos decisorios
a respeito da ordem em que pedidos de producao devem ser executados em um determinado
conjunto de maquinas e etapas. Esse problema ¢ bastante conhecido e vem recebendo grande
atencdo da literatura nos ltimos anos. Diante disso, este trabalho tem como objetivos realizar
um estudo acerca de uma variante do JSS, chamado de Job-Shop Scheduling com minimizagao
de custos por antecipacao e atraso (JSS-ETC) e propor algoritmos eficientes para sua resolugao.
No JSS-ETC ¢ considerado os custos e adversidades operacionais causadas pela antecipagdo e
atraso que ocorre quando existe a imprecisdo da programacdo da produ¢do, buscando-se a
adocdo da filosofia Just-in-Time. Nesta pesquisa, sdo apresentadas duas metaheuristicas
baseadas em Algoritmo Genético e Busca Local. Os experimentos computacionais apresentados
atestam a efetividade dos algoritmos propostos por meio da realizagdo de benchmark com

algoritmos presentes na literatura.

Palavras-chave: Scheduling; Custos por Antecipagdo e Atraso; Algoritmo Genético.



ABSTRACT

Job-Shop Scheduling (JSS) is an optimization problem that involves decision processes
regarding the order in which production orders should be executed in a given set of machines
and steps. This problem is well known and has received great attention in the literature in recent
years. Therefore, this work aims to carry out a study about a variant of JSS, called Job-Shop
Scheduling with minimization of costs by earliness and tardiness (JSS-ETC) and to propose
efficient algorithms for its resolution. In JSS-ETC, costs and operational adversities caused by
earliness and tardiness that occur when there is inaccuracy in the production schedule are
considered, seeking to adopt the Just-in-Time philosophy. In this research, two metaheuristics
based on Genetic Algorithm and Local Search are presented. The computational experiments
presented attest to the effectiveness of the proposed algorithms by performing a benchmark

with algorithms found in the literature.

Keywords: Scheduling; Earliness and Tardiness Costs; Genetic Algorithm.
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1 INTRODUCAO

Ao se analisar o cenario em que as instituicdes estdo inseridas atualmente, ¢ possivel
notar a busca constante pela obteng¢do de vantagem competitiva como forma de se destacar em
um mercado cada vez mais acirrado. Em meio a esse desafio, Siqueira e Miiller (2022) destacam
que as organizagdes tém notado que a chave para criar um valor superior aos seus concorrentes
esta, principalmente, no melhor gerenciamento de seus recursos.

A gestdo dos inumeros recursos que as organizacgdes precisam lidar no dia a dia ¢ uma
tarefa bastante complicada, que tende a ser ainda mais complexa a depender do porte e da
quantidade de informagdes existentes. Dentre os varios problemas que abrangem a tomada de
decisdo envolvendo recursos em processos produtivos, pode-se citar: dimensionamento de lotes
de producao, planejamento da produgao, otimizagao da capacidade instalada e sequenciamento
da producgao.

Nesse contexto, problemas de sequenciamento e programac¢do da produgdo (do inglés,
scheduling) tém recebido uma grande atengdo nas organizagdes nos ultimos anos. Vallada e
Ruiz (2012) destacam que tais problemas estao relacionados a alocagdo de recursos fisicos
(maquinas) para a realizacdo/processamento de um determinado conjunto de tarefas (pedidos
de producdo) ao longo de um horizonte temporal. Isto é, referem-se aos processos decisorios a
respeito da ordem em que os pedidos de producdo devem ser executados em um determinado
conjunto de maquinas e etapas.

Os problemas de scheduling possuem diversas variantes na literatura, algumas dessas
variantes sdo os problemas de Job-Shop Scheduling (JSS) e Flexible Job-Shop (FISS) que
possuem diversas abordagens de aplicagdao. Os problemas cldssicos de JSS e FJSP tratam de
alguns objetivos comuns, como os de minimizagdo de tempo méaximo de execugdo, carga por
maquina ou de nimero jobs em atraso. Contudo, no mundo real as organizagdes tém buscado
cada vez mais adotar a filosofia Just-in-Time (JIT) como forma de alcancar maior eficiéncia, se
fazendo assim necessario adotar critérios nos problemas de scheduling, que representem os
custos e adversidades operacionais causadas pela antecipacdo-atraso (ETC, do inglés Earliness
and Tardiness Costs) mostrando o real impacto que a imprecisao da programacao da produgao
pode causar para as empresas. Entdo, se um job for concluido exatamente na data de
vencimento, seu custo de antecipagdo-atraso serd igual a zero. Caso contrario, a conclusdo do
Jjob antes (depois) da data de vencimento incorre em um custo de antecipagao (respectivamente,

atraso) diferente de zero (AHMADIAN; SALEHIPOUR; KOVALYOV, 2020).
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Essas particularidades podem ser vistas no setor de manufatura alimenticio, que ¢é
caracterizado por processos produtivos com alto grau de complexidade, principalmente devido
a natureza de seus produtos acabados. Por geralmente lidar com insumos e produtos acabados
com prazos de validade curtos e alto controle de qualidade, as tomadas de decisdo envolvendo
o sequenciamento da produg¢do em organizacdes dessa natureza possuem uma importancia
fundamental em seus resultados operacionais, bem como no abastecimento adequado dos
atacadistas e varejistas que atendem as populacdes na ponta final da cadeia de suprimentos.

Os problemas de scheduling, em suas diversas naturezas, envolvem processos de tomada
de decisdo de alta complexidade matematica e computacional, podendo ser encontrados em
organizac¢des dos diversos setores industriais, tanto de manufatura, como de servigos (SILVA
et al., 2018). Todavia, resolver alguns problemas de sequenciamento da producdo ¢ uma tarefa
bastante complexa por varios deles pertencerem a classe NP-Hard, conforme destaca Peng et
al. (2019), o que torna sua resolucao por meio de métodos exatos pouco efetiva em instancias
de dimensdes elevadas, dado nao ser possivel obter sua solugdo 6tima em um tempo polinomial,
especialmente em problemas de gestdo da producdo com multiplos estadgios, maquinas e
operadores (GUPTA, 2006).

Com isso, os métodos heuristicos t€ém ganhado bastante destaque na otimizagao desses
problemas por apresentarem solucdes satisfatorias em um menor tempo quando comparado aos
métodos exatos. De acordo com Amjad et al. (2018), o Algoritmo Genético (GA, do inglés
Genetic Algorithm) tem se mostrado uma das técnicas mais eficazes para resolver os problemas
de JSS e suas variantes, sendo uma das técnicas mais utilizadas atualmente.

O GA ¢ uma técnica que tem sido muito utilizada em varios campos da ciéncia e em
diversos tipos de problemas, demonstrando resultados s6lidos ndo apenas em scheduling. Esse
método vem sendo aplicado de forma hibrida com outras heuristicas, que possibilita, muitas
vezes, alcancar uma melhora consideravel em seu desempenho. Essa hibridizagdo tem
apresentado resultados interessantes em varios estudos, o que evidencia o potencial dessas
técnicas, como no estudo de Yuce et al. (2017).

Diante desse cendrio, essa pesquisa estuda o problema de JSS com minimizagdo de
custos por antecipagdo e atraso (JSS-ETC, do inglés Job-Shop Scheduling with minimizing
Earliness and Tardiness Costs), € o aplica em uma empresa do ramo alimenticio. Além disso,
sdo propostos dois Algoritmos Genéticos hibridizados com uma heuristica de Busca Local para
o problema em questdo e apresentada uma vasta revisdo de literatura. Posteriormente, sdo

expostas algumas andlises dos resultados obtidos por meio dos experimentos computacionais,
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com o intuito de investigar o desempenho do método proposto em diferentes instancias e
parametros.

O restante do trabalho esta organizado da seguinte maneira. Na se¢do 2, apresenta-se 0s
objetivos deste estudo, enquanto na 3 € exposto uma revisao de literatura com os conceitos que
envolvem os problemas de scheduling, heuristicas evolucionarias onde ¢ explicado cada
operador que pode ser utilizado no algoritmo genético e por fim a se¢do 3 ainda expde os
trabalhos no campo de JSS e que usaram o GA como método de resolugdo. Na secdo 4 ¢
apresentada a metodologia de pesquisa que norteou o desenvolvimento deste trabalho. A se¢do
5 apresenta a defini¢ao formal do problema tratado por esta pesquisa, em seguida explica como
foi a configuracdo dos experimentos e expde os resultados obtidos nesses experimentos
computacionais, posteriormente ¢ exibido um benchmark com os resultados encontrados na

literatura. A secao 6 conclui este trabalho e traz um direcionamento para pesquisas futuras.
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2 OBJETIVOS

Diante do cendrio apresentado, esse estudo tem como objetivos:

2.1 OBJETIVO GERAL

Desenvolver e implementar uma abordagem de resolu¢do fundamentada em uma
metaheuristica de otimizagdo evolutiva e hibrida que possibilite a resolu¢do do problema de
JSS com minimizag¢do de custos por antecipagdo e atraso (JSS-ETC, do inglés Job-Shop
Scheduling with minimizing Earliness and Tardiness Costs), que esta presente em empresas do

ramo alimenticio.

2.1.1 Objetivos especificos

e Realizar uma vasta revisdo critica da literatura de scheduling, visando
aprofundar os conhecimentos acerca de abordagens metaheuristicas de
otimizag¢do voltadas para a resolucdo de problemas de scheduling;

e Desenvolver e Implementar algoritmos de otimizagao propostos, fundamentados
em metaheuristicas evolucionarias e hibridas, mais especificamente Algoritmos
Genéticos Hibridos;

e Analisar os resultados alcan¢ados com a aplicagcdo da abordagem desenvolvida
nas instancias de dados consolidadas na literatura, referentes ao problema
estudado;

e Comparar os resultados alcancados pela aplicagao dos métodos desenvolvidos
com os principais métodos e resultados consolidados na literatura, de modo a

verificar a eficiéncia e viabilidade da abordagem proposta;
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3 REVISAO DE LITERATURA

Esta secao ¢ dedicada a apresentacao do levantamento bibliografico que foi realizado
para fundamentar esta pesquisa. Aqui sao abordados conceitos de sequenciamento da producgao,
Job-Shop-Scheduling, Algoritmos evolucionarios e Algoritmos Genéticos. Por fim, sdo

apresentados os trabalhos relacionados com o JSS e ainda com GA.

3.1 SEQUENCIAMENTO DA PRODUCAO

O trabalho de Jiang et al. (2021), ressalta que o sequenciamento da produgao tem como
objetivo entregar produtos ou servicos sob demanda aos consumidores em tempo hébil. Os
autores ainda destacam que o sequenciamento da producao ¢ um procedimento complexo de
tomada de decisdo que atribui recursos para diferentes tarefas em tempo regulado, visando
otimizar um ou mais objetivos sob restri¢cdes relacionados a processos, recursos e outros fatores.

J& de acordo com Buettgen (2011), o sequenciamento da produgdo (scheduling)
determina a sequéncia em que as necessidades de clientes serdao atendidas pela empresa e define
a prioridade da execucdo das tarefas de acordo com os critérios de sequenciamento definidos
pela organizagao.

Diante disso, Tubino (2007) apresenta uma série de regras de sequenciamento da

producao:
Quadro 1 - Regras de sequenciamento.
Sigla Especificagdo Definicao
PEPS | Primeira que entra | Os lotes serdo processados de acordo com sua chegada no
primeira que sai recurso.
MTP | Menor tempo de Os lotes serdo processados de acordo com os menores tempos
processamento de processamento no recurso.
MDE | Menor data de Os lotes serdo processados de acordo de acordo com as
entrega menores datas de entrega.
IPI | indice de Os lotes serdo processados de acordo com o valor da
prioridade prioridade atribuida ao cliente ou ao produto.
ICR | Indice critico Os lotes serdo processados de acordo com o menor valor de:
(data de entrega — data atual)
Tempo de processamento
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IFO | Indice de folga Os lotes serao processados de acordo com o menor valor de:

(data de entrega — ), tempo de processamento restante

namero de operagdes restantes

IFA | Indice de falta Os lotes serdo processados de acordo com o menor valor de:

quantidade em estoque

taxa de demanda
Fonte: Tubino (2007).

3.1.1 Job-Shop-Scheduling

O problema de sequenciamento da producdo (scheduling) possui diversas variantes que
sdo estudadas na literatura, cada uma se destaca por explorar alguma caracteristica especifica,
seja o nimero de recursos disponiveis (maquinas) e nimero de ordens ou pedidos de produgdo
(jobs). Dentre as diversas variantes, uma que recebe bastante atengao ¢ o JSS e o FJSS.

De acordo com Yazdani et al. (2017), o tradicional problema de JSS, consiste em
escalonar n jobs em m maquinas de modo a respeitar varias restricdes. Cada job tem um
nimero de operagdes que devem ser processadas em sequéncia e, uma vez iniciada uma
operagdo, nenhuma preempgao ¢ permitida. Cada maquina pode realizar apenas uma operacao
por vez e um job nao pode ser processado por duas maquinas simultaneamente. O objetivo do
problema de escalonamento de job-shop € encontrar um escalonamento para processar todos os
jobs de uma maneira que otimize determinados objetivos de desempenho. Enquanto no FJSS,
cada operacgdo pode selecionar uma maquina de um conjunto de méaquinas. O FJSP inclui dois
subproblemas: atribuicdo de maquina que ¢ selecionar uma maquina de um conjunto de
maquinas candidatas; sequenciamento de opera¢des que estd programando as operagdes em
maquinas selecionadas para obter uma solu¢do viavel. Portanto, o FJSP ¢ mais dificil do que o
JSS classico (GAO et al., 2016).

A seguir se apresentado um modelo matematico proposto por Pinedo (2005) para o JSS.

O modelo tem os seguintes parametros:

A —  Conjunto de precedéncias
N —  Conjunto de operagdes
n —  Numero de tarefas

m —  Numero de maquinas
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Dij —  Tempo de processamento da atividade i na maquina j
O modelo considera ainda as seguintes variaveis de decisao:
Vij —  Tempo inicial de producdo da atividade i na maquina j

Crnax —  Makespan

O modelo matematico ¢ apresentado a seguir:

Min  Cpayx (1)
s.t. Ynj— YVij 2 Dij» vV(ij) - (jeEA (2)
Crnax — Yij Z Pijs v(ij)EN (3)

Yij = Yik = Pik 0U Y — Yij = pijy Y (i, )e (,))i=1,..,m 4)
Yij =20, v(ij)EN (5)

3.2 ALGORITMOS EVOLUCIONARIOS

Na busca por métodos cada vez mais eficientes para resolucdo de problemas de
otimizacdo, passou-se a enxergar na natureza e em seus comportamentos de sobrevivéncia e
reproducdo uma resposta para avangar nesse objetivo. Nesse contexto, surgem os algoritmos
evolucionarios, que em geral sdo inspiradas nesses processos bioldgicos de evolugao e foram
inicialmente apresentados por Holland (1975).

De acordo com Pacheco (2017), as heuristicas evolucionarias, diferentemente das mais
tradicionais, trabalham com uma populag¢do de solugdes candidatas ao mesmo tempo, o que
permite uma varredura mais ampla no espago de solugdo, explorando assim diferentes regioes.
O processo de busca, faz com que seja destinado um quantitativo de individuos para exploragao
em cada regido, dando preferéncia as mais promissoras, mas sem deixar de lado as demais. Isso
¢ possivel devido a presenca de mecanismos de memdria e aprendizado entre os individuos de
certa populacdo e ainda a aleatoriedade presente no método, que contribui para que se fuja de

solucgdes otimas locais.
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Freitas (2018) destaca que nos algoritmos evolucionarios, alguns termos da biologia sdo
utilizados para denotar elementos de otimizagdo, de modo que geragdes sdo iteragoes,
individuos sdao solugdes, populacdo ¢ um conjunto de solucdes de cada iteracdo e fungao de

aptidao ¢ a funcdo objetivo do algoritmo.

3.2.1 Algoritmo genético

Esta pesquisa fard o uso mais especificamente do GA, que ¢ um método evolutivo que
se inspira nos principios da sele¢@o natural, onde os individuos mais aptos, possuem uma maior
probabilidade de reprodu¢do e os individuos com mais descendentes tém mais chances de
perpetuar seus codigos genéticos para as proximas geragdes. Nas proximas segdes serdo
apresentadas algumas caracteristicas do GA e seus principais operadores.

Assim como outras heuristicas evolucionarias, o GA opera com um conjunto de
solugdes que ¢ chamado de populacdo, e cada membro desta populacdo pode ser chamado de
individuo ou cromossomo. Cada individuo ¢ avaliado e atribuido um valor de aptiddo (do inglés
Fitness), onde as melhores solugdes dos problemas estdo correlacionadas com os melhores
valores de aptidao. A partir da analise dessa aptidao de cada individuo, entra em agao um outro
operador do algoritmo genético, este operador ¢ conhecido como mecanismo de selecdo, que ¢
tendencioso para individuos mais aptos da populacdo, ou seja, as melhores solugdes t€ém mais
chance de serem selecionadas. Este processo simula a “selecdo natural” e “sobrevivéncia do
mais apto” da ja citada Teoria da Evolugao (VALLADA e RUIZ, 2012). A Figura 1, ilustra o

funcionamento do GA proposto neste trabalho e os operadores que foram considerados.
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Figura 1 - Algoritmo Genético.
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Fonte: Autoria propria (2022).

3.2.1.1 Representagdo da popula¢do

Pacheco (2017), explica que no GA cada individuo pode ser representado por uma
cadeia de genes. Esses genes podem ser simbolizados em forma bindria ou com ntimeros reais,
a depender das caracteristicas do problema que esta sendo trabalhado. Nesta pesquisa, cada
cromossomo devera representar uma lista ordenada de jobs (pedidos de produgdo), que
simboliza a sequéncia em que esses jobs deverdo ser processados, ou seja, cada gene representa
um pedido de producdo em sua respectiva ordem. Na Figura 2, ¢ ilustrada essa representacao

dos individuos e da populagdo.
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Figura 2 - Representacdo da Populagao.
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Fonte: Autoria propria (2022).

3.2.1.2 Fungdo fitness

Asadzadeh (2015) explica em seu trabalho que no GA a aptidao dos individuos da
populagdo ¢ calculada por meio da fungdo fitness, ela calcula a qualidade de uma solugao
candidata para um determinado problema. Para essa finalidade, a fungdo retorna um valor
obtido através desta avaliagdo, valor esse que dependera do objetivo do problema que esta sendo
analisado. No problema aqui estudado, a fungdo fitness ird retornar a soma dos custos por
antecipacao e atraso das solug¢des candidatas, e por se tratar de um problema com o objetivo de
minimizacdo destes custos, as solucdes que possuem uma melhor aptidao sdo as com menor
valor fitness. Essa caracteristica ira favorecer essas solu¢cdes com mais qualidade no decorrer
de cada iteracdo do GA, fazendo com que elas sejam selecionadas para se perpetuar, gerando
novas solucdes. A cada nova geracdo da populagdo, a fungao fitness é responsavel por comparar
se as novas solugdes obtiveram melhora com relacdo a melhor solucdao global j& encontrada,

caso tenha melhor fitness, a solu¢ao candidata passa a ser a melhor solugdo global.

3.2.1.3 Operadores

Antes mesmo da implementacao dos operadores do GA, o passo inicial a ser realizado
¢ o procedimento de geragdao de uma populacao inicial para o problema, que pode ser construida
de forma aleatoria (gulosa) ou até mesmo com o uso de heuristicas mais tradicionais como as
de busca local. Para isso, se faz necessario estabelecer o tamanho da populagdo a ser gerada e

o numero de genes.
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3.2.1.3.1 Selecdo de reprodutores

O processo de selegao ¢ um principio fundamental do GA, ele quem vai fazer com que,
depois de diversas geracdes, a populagdo inicial de individuos venha a gerar individuos mais
aptos. Esses métodos de selecdo sdo desenvolvidos para priorizar individuos com melhores
aptiddes, mas ndo puramente estes, pois se faz necessario a manutencdo da diversidade da
populacao, o trabalho de Goldberg e Deb (1991) apresenta algumas variacdes desse mecanismo.
Um mecanismo de eleicdo que ¢ bastante utilizado ¢ o da Roleta, onde os individuos sao
escolhidos por meio de um sorteio, em que cada cromossomo ¢ representado na roleta de forma
proporcional a sua aptiddo. Assim, os com valores mais altos t€ém maior chance de serem
sorteados. Contudo, pelo fato do problema aqui estudado se tratar de um problema que envolve
custos, se faz necessario fazer uma representagao de modo a proporcionar aos individuos com
menor custo uma melhor aptiddao, ou seja, uma probabilidade de escolha inversamente
proporcional. Para isso ¢ realizada uma adaptagdo na equagao apresentada por Goldberg e Deb
(1991) para o céalculo da probabilidade de selecdo de um individuo pelo método de reprodugao
proporcional. Com isso, se f; é o valor fitness do individuo i na populagdo a probabilidade de

ser selecionado é:

1

i 6

bi =
' Z?:if—i

Na Figura 3 ¢ ilustrado o funcionamento do operador de selegao:

Figura 3 — Exemplo Operador de Selecao.

Individuo Fitness Fitness
S; f(S) Relativo
Si 90 0,09
Sy 50 0,12
Sy 15 0,40
Sy 40 0,15
Ss 25 0,24

Fonte: Autoria propria (2022).

3.2.1.3.2 Operador de crossover

Outro operador do GA ¢ o crossover, que tem o objetivo de gerar novos cromossomos

por meio do cruzamento entre os individuos selecionados (pais) a partir do operador de selecao.
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Esse cruzamento faz com que acontega uma recombinacdo de caracteristicas dos pais,
proporcionando que as geragdes futuras herdem essas caracteristicas. Esse operador pode ser
aplicado com o uso de uma taxa de probabilidade de crossover, e pode ser aplicado de diversas
formas, como: Crossover de um ponto e Crossover de dois pontos.

A pesquisa de Vallada e Ruiz (2012), apresenta o crossover de um ponto, onde primeiro
¢ selecionado aleatoriamente um ponto no intervalo de 0 a n (comprimento do cromossomo) e
os genes no intervalo de 0 ao n selecionado sdo passados para o 1° filho a partir do 1° pai e para
o 2° filho a partir do 2° pai. No 1° filho os genes que ainda se encontram vazios serao
preenchidos percorrendo em ordem o material genético do 2° pai e atribuindo os valores genes
que ainda ndo se encontram neste filho. J& no 2° filho acontece algo semelhante, porém se
percorre o material genético do 1° pai para pegar os valores restantes.

Ja o crossover de dois pontos utilizado nesta pesquisa baseou-se em uma adaptacao do
Order Crossover como apresentado em Scofield (2002), onde os filhos sao gerados escolhendo
um pedago do cromossomo e em seguida mantendo a sequéncia relativa dos jobs de um outro
cromossomo. Primeiro sdo escolhidos 2 pontos de corte para os dois cromossomos pais. Apos
escolher os pontos de corte, os trechos sao repassados para os filhos. Na geracao dos filhos sao
usados os seguintes passos:

Para gerar o 1° filho, ¢ preenchido os valores faltantes percorrendo o 2° pai para
selecionar os valores em ordem, omitindo os valores que ja estdo no trecho do 1° filho.

Para gerar o 2° filho, ¢ preenchido os valores faltantes percorrendo o 1° pai para
selecionar os valores em ordem, omitindo os valores que ja estao no segmento do 2° filho.

A Figura 4 ilustra como acontece ambos os processos de crossover descritos

anteriormente;
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Figura 4 - Operador de Crossover.
I
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Fonte: Autoria propria (2022).

3.2.1.3.3 Operador de busca local

O operador de busca local tem como o objetivo melhorar a solu¢do do problema por
meio da alteracdo da solucdo atual, realizando uma ou mais trocas. Nesta pesquisa se utilizou
mais precisamente o método Swap como apresentado em Subramanian, Batarra e Potts (2014),
que consiste em realizar a troca de posicdo entre dois pedidos de producdo levando-se em
considera¢dao uma probabilidade de ocorrer essa inversao.

Com isso, este estudo propde uma hibridizagao de algoritmo genético com uma busca
local, procedimento esse que pode ser encontrado com bastante frequéncia na literatura. Isso se
explica pelo fato de tais métodos proporcionarem melhoras significativas na qualidade das
solugdes encontradas pelos algoritmos.

A Figura 5 exemplifica o funcionamento da heuristica de busca local pelo método swap:
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Figura 5 - Busca Local.

Fonte: Autoria propria (2022).

3.2.1.3.4 Operador de mutagao

Tal operador ¢ utilizado como estratégia importantissima para que exista uma
manutencdo da diversidade da populacdo, trocando entre si os valores de dois componentes
(genes) de um certo individuo da populacdo. Essa estratégia permite explorar diferentes regides
do espago de busca, permitindo assim a fuga de minimos ou maximos locais.

Pela caracteristica do problema aqui tratado, esse operador de mutacdo pode ser
colocado em pratica utilizando-se do mesmo principio do swap usado na busca local e
apresentado por Subramanian, Batarra e Potts (2014). Basta trocar dois genes (pedidos de

producao) de posicdo que esta realizada a mutagdo. Esse procedimento foi ilustrado na Figura

5.

3.2.1.4 Atualizacio da populacao

Esse processo € responsavel por atualizar a populagdo corrente. Com isso, sdo inseridos
na populacdo os cromossomos que foram gerados nas etapas anteriores € 0S Cromossomos com
menor aptidao sdo removidos da populagdo. Esse procedimento ¢ conhecido como Elitismo e
evita que a populagdo piore com o passar das iteragdes, pois garante que sempre os melhores
individuos sobrevivam para as proximas geracoes, melhorando assim o mecanismo de memoria
do algoritmo. A partir dai, ¢ realizada novamente a avaliagdo da populagdo e o fluxo de

execucao do algoritmo segue até que seja atingida a condi¢ao estabelecida para parada.
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3.2.1.5 Critério de parada

O critério de parada ¢ um fator muito importante no GA, pois pode determinar a
otimizagdo ¢ o tempo de execugdo do algoritmo. O algoritmo aqui proposto considerou um
critério onde foi definido um niimero de geragdes que o algoritmo deveria realizar, sendo este

numero igual a 5000 geragdes.

3.3 TRABALHOS RELACIONADOS

Na literatura, podem ser encontrados diversos trabalhos relacionados com o JSS-ETC,
como o FISP, Just-in-time Job-Shop Scheduling (JIT-JSS) e Problema de Job-Shop com Janela
de Tempo (JSS-TW, do inglés Job Shop Scheduling with Time Windows), dentre outros. Com
1sso, foi realizada uma vasta revisao de literatura, de modo a melhor compreender o estado da
arte do problema, bem como as técnicas e abordagens de otimizagdo emergentes na area.
Inicialmente, esse levantamento teve seu foco na melhor compreensdo dos métodos de
otimizagdo mais utilizados para resolugcdo dos problemas relacionados com o JSS-ETC. Em
seguida, foi realizado um mapeamento de trabalhos que usam o GA na sua resolucao.

Para o problema de JSS biobjetivo que busca minimizar o tempo de fluxo médio
ponderado e penalidades totais de antecipagao e atraso (ET, do inglés Earliness and Tardiness),
Tavakkoli-Moghaddam, Azarkish e Sadeghnejad-Barkousaraie (2011), apresentam um novo
modelo matematico e um algoritmo multiobjetivo de otimizagdo por enxame de particulas
(PSO, do inglés Particle Swarm Optimization) combinado com busca de vizinhanga variada
(VNS, do inglés Variable Neighborhood Search), fazendo o uso de caractere de busca de
dispersao (SS, Scatter Search) para selecionar novos enxames em cada iteragdo. O trabalho de
Gao et al. (2016) trata de uma variante do JSS, o FISP biobjetivo, onde existe uma combinagao
ponderada que almeja a minimizag¢do do Makespan e a média de ET. em sua obra, os autores
propdem um algoritmo de busca de harmonia discreta (DHS, do inglés Discrete Harmony
Search) e usam varios métodos de busca local para melhorar a capacidade de exploragdo local
do algoritmo. Ja Kianpour ef al. (2021), propuseram para o JSS com tempo de processamento
dindmico e data de vencimento, uma aplicagao de conceitos de valor agregado e custos total
previsto na conclusdo, integrando com o modelo de programacao linear inteira mista (MIP, do
inglés Mixed Integer Linear Programming) para projetar um sistema de programagao

automatizado adaptativo.
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Com o intuito de resolver o JSS-TW, o trabalho de Huang e Yang (2008), utiliza um
algoritmo de otimizagdo por coldnia de formigas (ACO, do inglés Ant Colony Optimization),
que ¢ baseado na experiéncia, exploracao de novas solugdes ¢ melhoria das existentes, fazendo
com que novas solucdes ideais sejam geradas por autoaperfeigoamento iterativo. Enquanto em
Huang, Yang e Cheng (2013) ¢ proposto um algoritmo ACO modificado, que ¢ denomina
otimizagdo de colonia de formigas de dois feromonios (2PH-ACO), que adiciona um segundo
grupo de feromonios para o sistema de formigas, a fim de resolver o problema de agendamento
mais rapidamente.

Uma heuristica hibrida que combina heuristicas de busca local e um algoritmo de busca
evolutiva baseado em GA, ¢ apresentada por M’Hallah (2007) para minimizag¢ao do total de ET
em um JSS de maquina Unica. As etapas iterativas do algoritmo evolutivo hibrido proposto,
seguem um GA, onde a populacao inicial ¢ gerada usando algoritmos gulosos construtivos, cada
filho mutado usando escalada de colinas (HC, do inglés Hill Climbing) e os melhores individuos
da geracdo melhorada usando recozimento simulado (SA, do inglés Simulated Annealing).
Yazdani et al. (2017), introduzem uma formulacdo baseada em MIP e uma nova fun¢do
objetivo, que ¢ a soma dos critérios maximos de ET para o JSS. Enquanto Kramer e
Subramanian (2019), desenvolveram em seu trabalho uma metaheuristica de busca local
eficiente de acordo com as caracteristicas do problema ET, trazendo abordagens para problemas
de maquinas paralelas que generalizam os existentes para maquina unica. Além disso, foi
fornecida uma biografia comentada sobre os problemas relacionados, apontando a abordagem
utilizada em cada publicacao e ainda as caracteristicas dos problemas.

Kayvanfar, Manhdavi e Komaki (2013), apresentaram um modelo matematico, uma ILS
e algoritmos baseados em regras de despacho de abordagem JIT, para o problema
sequenciamento de maquina Unica para minimizacdo de ET com tempo de processamento
controlavel. Schaller e Valente (2013) propuseram um GA para o minimizar o total de ET em
uma permutagdo flow-shop, realizando em seguida testes para verificar se o0 método utilizado
foi consistente para gerar boas solugdes em comparagao com outros ja propostos. Enquanto em
Schaller e Valente (2019), trabalharam com o problema de sequenciamento com permutacao
flow-shop para minimizar o total de ET com tempo ocioso ndo for¢ado permitido e realizaram
testes com varias heuristicas de despacho simples ja usadas em outros problemas semelhantes.
Com isso, desenvolveram uma heuristica hibrida a partir de trés heuristicas de despacho: EDD,
MDD e FV. Ja Ahmadian, Salehipour e Cheng (2021), desenvolveram um algoritmo VNS para
o0 JIT-JSS, a fim de solucionar um conjunto de 72 instancias, que variam de 10 a 20 jobs e 20 a

200 operacgoes,
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Como visto nos trabalhos citados anteriormente, existem na literatura diversos
problemas de JSS que lidam diretamente com a minimizagdo de ET. Dentre tantas variantes,
vamos abordar a seguir as pesquisas que tem como objetivo a minimizagdo de
custos/penalidades por ET, a fim de esmiugar as técnicas utilizadas.

Nesse sentido, Feldmann e Biskup (2003) propuseram em seu trabalho trés
metaheuristicas para o problema de sequenciamento de maquina Unica (SMS, do inglés Single
Machine Scheduling) com minimiza¢do de penalidades por antecipacao e atraso (ETP, do inglés
Earliness and Tardiness Penalties), uma de busca evolutiva, uma de SA e uma de aceitagdo de
limiares (TA, do inglés Threshold Accepting). Os autores ainda desenvolveram uma nova
variante de TA, realizando testes em 140 problemas com até 1000 jobs, e posteriormente,
compararam a qualidade da solucdo. Para resolver o ETC, o trabalho de Beck e Refalo (2003),
utiliza uma abordagem hibrida que se baseia em técnicas de programacao de restri¢cdes (CP, do
inglés Constraint Programming) e as técnicas de programacao linear (LP, do inglés Linear
Programming). Um algoritmo ILS foi proposto por Subramanian, Batarra e Potts (2014) para
o problema de agendamento de atraso total ponderado de maquina unica com tempos de setup
dependentes da sequéncia (SM-WT, do inglés Single Machine total Weighted Tardiness
scheduling problem with sequence-dependent setup times), sendo realizados ainda comparagao
de performance com outros algoritmos de metaheuristicas presentes na literatura.

Em Nogueira ef al. (2014), foram propostas trés heuristicas para resolver o problema de
sequenciamento de maquinas paralelas ndo relacionadas com ETP, uma heuristica GRASP (do
inglés Greedy Randomized Adaptive Search Procedure) simples, uma heuristica com
procedimento de intensificagdo baseada em Path Relinking e heuristica de busca local (ILS).
Um algoritmo de Branch-and-Bound e testes com procedimentos heuristicos de pesquisa de
vizinhanga baseado em intercAmbio de pares adjacentes (API, do inglés Adjacent Pairwise
Interchanges) ¢ apresentado por Baker (2014) para o ETC. Enquanto Zambrano Rey et al.,
propdem duas metaheuristicas para o JIT-JSS com ETC quadratico, sendo elas um GA e um
PSO, e ainda duas abordagens para lidar com tempos de libera¢do de tarefas. Fazlollahtabar,
Saidi-Mehrabad e Balakrishnan (2015) desenvolveram em sua pesquisa um modelo matematico
para um problema de otimizacao de ETP aplicado a um multiplo sistema automatizado de
fabricagdo de veiculos guiados. Em seguidas os autores ainda apresentaram uma busca
heuristica de duas etapas para encontrar solugdes para o problema em questdo. J4 Ahmadian,
Salehipour e Kovalyov (2020), estudaram o ETP para open-shop e desenvolveram uma
heuristica de relaxamento eficiente e posteriormente realizaram testes em 72 instancias com até

200 operagdes, comprovando a eficiéncia do método proposto.
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Na literatura ¢ possivel encontrar, ainda, inimeras abordagens que foram utilizadas para
outros problemas de scheduling. A seguir, sdo destacadas as principais pesquisas que fizeram
o uso de abordagens baseadas em GA como método de otimizagdo para esses problemas.

A pesquisa de Montoya-Torres, Gutierrez-Franco e Pirachican-Mayorga (2010) estudou
o problema de sequenciamento de projetos com restrigdo de recursos (RCPS, do inglés
Resource-Constrained Project Scheduling), apresentando um GA para o mesmo e propondo
uma representagdo alternativa dos cromossomos, fazendo o uso de um modelo multi-array. Para
0 JSS, Asadzadeh e Zamanifar (2010) propdem uma abordagem em que a criagao da populacao
inicial e a paralelizagdo do GA sdo realizadas de maneira baseada em agentes. Enquanto, Wang
e Tang (2011) apresentaram um GA adaptativo melhorado (IAGA, do inglés Improved Adaptive
Genetic Algorithm) para resolver o problema de makespan minimo. Em seguida ¢ mostrado os
resultados computacionais que validam a eficacia do método proposto. Hosseinabad et al.
(2017) investiga os efeitos da selegdo de operadores de cruzamento e mutacdo em GA para
resolver um problema de scheduling em ambiente open-shop.

E possivel encontrar estudos de JSS com diversas aplicagdes, como no campo de
eficiéncia energética. Nesse sentido, May et al. (2015) mostraram um novo GA capaz de
considerar objetivos relacionados a produtividade e consumo de energia. Enquanto, Salido ef
al. (2016) desenvolveram um GA para o JSS em que maquinas podem consumir diferentes
quantidades de energia para processar tarefas em diferentes taxas.

Existem ainda abordagens que buscam a hibridizagao do GA com outros métodos, a fim
de melhorar a eficiéncia dos algoritmos. E isso que acontece na pesquisa de Wang et al. (2012)
para 0 JSS, que traz um operador de busca local que pode melhorar muito a capacidade de busca
local do GA. Os autores ainda apresentam alguns operadores genéticos para aumentar a
diversidade da populacdo: um operador de selecdo mista baseado no valor de fitness, novos
operadores de cruzamento baseado na maquina e operador de mutagdo baseado no caminho
critico. Asadzadeh (2015) também apresentou uma hibridizacdo com técnicas de busca local
para melhorar a eficacia do GA, aplicando em seguida em instincias de bechmark para atestar
o desempenho da abordagem. Outro trabalho que apresenta metodologias hibridas de GA ¢ o
de Kundakci e Kulak (2016), que objetiva minimizar o makespan num JSS dinamico.

Os trabalhos que envolvem o FJSP também tém feito o uso de GA como estratégia de
otimizagdo. Nesse sentido, De Giovanni e Pezzella (2010) apresentaram um GA aprimorado
para resolver o problema em que os trabalhos sdo processados por um sistema de varios
sistemas de unidades de manufatura flexivel (FMUs, do inglés Flexible Manufacturing Units).

Na representagdo da solugao, a codificagao dos genes ¢ estendida para incluir informagdes sobre
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atribuicdo de job-to-FMU. Além dos tradicionais operadores de cruzamento e mutagdo, um
novo operador de busca local ¢ usado para melhorar as solu¢des disponiveis, refinando os
individuos promissores de cada geracao. Um algoritmo genético de integracao e decomposicao
(DIGA, do inglés Decomposition-Integration Genetic Algorithm) eficiente foi desenvolvido por
Lei (2010) para o FJSP com tempo de processamento difuso. Ele usa uma representacao de
duas strings, que ¢ um método de decodificacdo eficaz para a populagdo principal. Zhang, Gao
e Shi (2011) propuseram um algoritmo com sele¢do global e local, gerando uma populagao
inicial de alta qualidade. Os autores ainda usaram uma representacdo aprimorada dos
cromossomos para uma melhor representagdo das solu¢des do problema.

Em Demir e Isleyen (2014) ¢ apresentado, inicialmente, um novo modelo matematico
para o FJSP com sobreposi¢do nas operagdes, mas por se tratar de um problema NP-dificil, em
seguida ¢ proposto um GA para resolver o mesmo com maior eficiéncia computacional. A
pesquisa de Liangxiao e Zhongjun (2015), apresenta um GA aprimorado para minimizar o
makespan. O algoritmo adota um novo método de inicializagdo para melhorar a qualidade da
populacdo inicial e acelerar a velocidade de convergéncia do algoritmo. Um algoritmo de
hibridiza o GA e busca tabu (TB, do inglés Tabu Search) ¢ proposto por Li e Gao (2016) para
resolver o FJSP, esse algoritmo proposto combina busca global e local, o que fez com que
obtivesse melhorias significativas para a resolu¢do do problema. J4 Fang (2022) propde para o
FJSP, uma hibridizagdo de GA com DHS, que permite melhorar a qualidade dos individuos
pelo operador de elitismo.

E possivel encontrar pesquisas que fornecem revisdes robustas da literatura da area, que
podem auxiliar no entendimento de determinados problemas e seus respectivos métodos de
otimizagdo adotados. E o que acontece com o FISP, que possui diversos trabalhos reportados
neste sentido. Amjad et al. (2018), por exemplo, apresentam uma revisdo abrangente da
literatura do FISP que sdo resolvidos com o uso do GA, se ampliando a ilustrar as técnicas de
GA hibridas usadas para solu¢do do problema. Outra contribui¢do nesse sentido pode ser vista
em Gao et al. (2019), que fornece uma revisdo abrangente de inteligéncia de enxame e
algoritmos evolutivos para o mesmo problema. Em seguida sdo apresentadas estratégias de
codificagdo e decodificacdo usadas. E apresentando ainda um GA hibrido classico e um
algoritmo competitivo imperialista (ICA, do inglé€s Imperialist Competitive Algorithm) com
VNS.

Podemos encontrar ainda trabalhos que fazem o uso de GA e hibridiza¢do para resolver
os problemas de ET e suas variantes. Como o ¢ visto em Yuce ef al. (2017), que desenvolvem

um algoritmo hibrido utilizando o GA e algoritmo de abelhas (BA, do inglés Bees Algorithm),
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onde ¢ usado operador genético na busca global do BA. Khanh Van e Van Hop (2021)
realizaram uma atualizagdo de capacidade para o MIP e propuseram uma combina¢do do GA
com a heuristica de sequéncia inicial baseada no critério ET de maquina paralela (ISETP, do

inglés Initial Sequence based on Earliness-Tardiness criterion on Parallel machine).
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4 METODOLOGIA

Esta se¢do dedica-se a exposicdo dos métodos que foram empregados para o
desenvolvimento deste trabalho. Inicialmente apresenta-se a caracterizagdo da pesquisa € em
seguida ¢ apresentado como se deu a organizagdo das atividades de desenvolvimento por meio

de etapas.

4.1 CARACTERIZACAO DA PESQUISA

De acordo com Liborio e Terra (2015), o método cientifico pode ser definido como um
conjunto de regras basicas empregadas em uma investigacao cientifica, com o objetivo de obter
resultados, de forma imparcial e confiavel. Nesse sentido, para que se pudesse atingir os
objetivos tragados, o presente estudo foi classificado com base em quatro critérios: quanto a sua
natureza, quanto a seus objetivos, quanto a sua abordagem e quanto a seus procedimentos. A

Figura 6, mostra de forma estruturada a caracterizagao deste estudo.

Figura 6 - Caracterizagdo da Pesquisa Cientifica.

Quanto a Natureza Cianto a Abordagem Quanto aos Objetivos . 1
Aplicada Cuantitativa Exploraténa Experimental

Fonte: Autoria propria (2022).

Esse estudo se caracteriza quanto a sua natureza como aplicada. A pesquisa aplicada
interessa-se pela aplicacdo, utilizagdo e consequéncias praticas dos conhecimentos. Destina-se
a aplicar os conhecimentos cientificos para solu¢cdo dos mais variados problemas individuais
ou coletivos. Concretiza-se por meio das “ciéncias aplicadas” e “tecnoldgicas” (ASSIS, 2009).
Ja de acordo com Gil (2019), a pesquisa aplicada abrange estudos elaborados com a finalidade

de resolver problemas identificados no ambito das sociedades em que os pesquisadores vivem.
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Quando se analisa a pesquisa quanto a sua abordagem, para Porto (2011), a pesquisa
quantitativa caracteriza-se pela investigac¢do apoiada predominantemente em dados estatisticos
e utiliza pesquisas anteriores e conhecimento tedrico para escolha das variaveis. Nascimento e
Cavalcante (2018) destacam que as pesquisas quantitativas possibilitam testar hipdteses,
analisar a realidade de forma objetiva e generalizar os resultados pesquisados por meio de
procedimentos estatisticos, avaliando os dados obtidos no processo da investigagdo, bem como
utilizar recursos tecnoldgicos (computadores, softwares, planilhas eletronicas) para auxiliar o
pesquisador na descri¢do, analise interpretacao e apresentacao dos resultados da pesquisa.

Quanto aos objetivos este trabalho se caracteriza como exploratério. De acordo com
Marconi e Lakatos (2017), pesquisas exploratérias sdo investigagdes de pesquisa empirica cujo
objetivo ¢ a formulacdo de questdes ou de um problema, com tripla finalidade: descrever
hipoteses; aumentar a familiaridade do pesquisador com ambiente, fato ou fendmeno para a
realizagdo de uma pesquisa futura mais precisa ou modificar e clarificar conceitos. os principais
métodos empregados em estudos exploratorios, dentro da dtica objetivista, sdo: levantamentos
em fontes secunddrias, levantamentos de experiéncias (consultas a especialistas), observagdo e
estudos de caso. (REVILLION, 2003).

O presente estudo se classifica quanto ao procedimento como experimental, que
segundo Nascimento (2016) permite que o pesquisador estabeleca um objeto de estudo,
selecione as variaveis que podem influencia-lo, defina mecanismos e formas de controle e de

observagao dos efeitos causados pelas variaveis selecionadas sobre o objeto pesquisado.

4.2 ETAPAS DA PESQUISA

O desenvolvimento desta pesquisa foi organizado em duas fases e 5 etapas, a Figura 7

mostra como ficaram dispostas cada uma das etapas ao decorrer das fases:

Figura 7 - Organizagdo do desenvolvimento da pesquisa.

FASE 1 FASE 2

ESTUDO E IMPLEMENTACAO APLICACAO E ANALISE

[ ETAPA 1 ] [ ETAPA 2 J [ ETAPA 3 ] [ ETAPA 4 ] [ ETAPA 5 ]

Compreensdo do
Linguagem de problema,
programacdo Heuristicas e
Metaheuristicas

Implementacao Aplicacao, Resultados e
da abordagem avaliacdo e producoes
proposta ajustes cientificas

Fonte: Autoria propria (2022).
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A fase 1 do desenvolvimento do estudo englobou periodos de estudo e implementacao
e teve seu inicio com a etapa 1, onde foi realizado um estudo para aprofundar os conhecimentos
sobre a linguagem de programacao utilizada, que foi a Linguagem Julia. Em seguida, a fase 1
continuou por meio da etapa 2, que se designou a amplia¢do dos estudos, s6 que agora voltados
para proporcionar uma melhor compreensdo do problema aqui tratado e ainda sobre os métodos
de otimizagdo heuristicos e metaheuristicos, mais especificamente um aprofundamento sobre
algoritmos evolucionarios e o algoritmo genético que foi um dos métodos escolhidos para
compor os algoritmos desenvolvidos neste estudo. E por tltimo a realizagdo da etapa 3 finalizou
a fase 1, realizando-se a implementa¢do das duas abordagens metaheuristicas propostas em
codigo na linguagem de programagao Julia. O codigo desenvolvido se dividiu em 3 partes, a
primeira € responsavel pela leitura e coleta das informacdes presentes nas instancias que foram
utilizadas para os testes, a segunda realiza a aplicacdo do método desenvolvido a partir dos
dados coletados anteriormente, ¢ a ultima parte fica responsdvel pela apresentacio e registro
dos resultados para realizagao de analises posteriormente.

J& a fase 2, englobou a aplicagdo do método e a analise dos resultados e teve seu ponto
de partida na etapa 3, em que houve a aplicagdo, avaliacao e ajustes necessarios no método,
com o intuito de maximizar o desempenho dos resultados dos experimentos. A fase 2 do
desenvolvimento teve seu encerramento por meio da etapa 5, em que ocorreu a consolidagdo
dos resultados obtidos nos testes, realizacdo das devidas analises desses resultados e

posteriormente a produgao cientifica de todo o estudo realizado.
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5S RESULTADOS

Esta se¢do ¢ dedicada a apresentagdo dos testes computacionais desenvolvidos neste
trabalho. Inicialmente, sdo descritos os problemas aqui aplicados e como sdo compostas as
instancias consideradas para os experimentos. Em seguida, sdo apresentados os parametros
necessarios para os algoritmos e quais os valores utilizados nos testes. Finalmente, os resultados
computacionais sdao apresentados. Primeiro foram comparados o desempenho dos dois
Algoritmos Genéticos hibridizados propostos. Posteriormente, houve a comparagao com outros

procedimentos existentes na literatura.

5.1 SEQUENCIAMENTO DA PRODUCAO COM CUSTOS DE ANTECIPACAO E
ATRASO

Com a ascensao dos principios da produgdo enxuta, principalmente os conceitos do JIT,
os problemas de sequenciamento envolvendo custos por antecipacao ou atraso vem recebendo
bastante aten¢do. Isso pode ser explicado pela importancia do mesmo para que as empresas
possam atingir os objetivos de acordo com essa filosofia. De acordo com o JIT, a antecipagdo
e o atraso sao considerados prejudiciais a lucratividade e, por isso, devem ser minimizados: o
atraso causa perda da boa vontade do cliente e prejudica a reputagdo, bem como o atraso de
pagamentos, enquanto a antecipag¢ao causa custos de manutengdo de estoque e possivel perda
de qualidade do produto.

Como visto nas secdes anteriores, o problema de sequenciamento da producdo em
maquina Unica vem sendo amplamente estudado. Neste problema, existem 7 jobs disponiveis
no tempo zero para serem processados em uma unica maquina e entregues em uma data de
vencimento d;, para cada job i. Cada job i requer exatamente uma operacdo e seu tempo de
processamento p; € conhecido. Se um job i ¢ concluido antes da data de vencimento, sua
antecipacdo ¢ dada por E; = d; — C;, onde C; € o tempo de conclusdo do job i. Por outro lado,
se um trabalho i é concluido ap6s a data desejada, seu atraso € dado por T; = C; — d;. Cada job
i tem sua propria multa unitaria por antecipacao a; € multa por atraso unitario f;. O objetivo do
problema ¢é obter um cronograma 6timo que minimize a soma das penalidades de antecipagao
e atraso (RONCONI; KAWAMURA, 2010).

A seguir sera exposto para o problema em questdao, uma formulagdo matematica que foi
adaptada a partir do modelo apresentado por Ronconi ¢ Kawamura (2010). Os parametros

apresentados foram organizados a seguir:
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Data de vencimento do pedido i;

Penalidade por unidade de tempo de antecipacdo para o

pedido i;
Penalidade por unidade de tempo de atraso para o pedido i;

Tempo de processamento do pedido 7

Numero muito grande;

Considere ainda as seguintes variaveis de decisao:

Xik -
Ci -
Ei —
Ti —

Variavel binaria igual a 1 se o pedido i ¢ sequenciado antes

do pedido k e 0 caso contrario;
Tempo de conclusdo do pedido i;
Antecipagdo do pedido i;

Atraso do pedido i;

Desse modo, o modelo matemético que representa o problema tratado neste trabalho ¢é

apresentado a seguir:

S.t.

n n (7)
Min z al-El- + Z ﬁiTi
i=1 i=1

Ti - Ei = CL' - di' i = 1, 2, W, n, (8)

CiSCk—pk+R(1—xik), i=1,2,...,n—1, k=i+1,...,n, (9)

Ce <Ci—p;+Rxy, i=12..,n—-1  k=i+1,..,n (10)
Ci—piZO, i=1,2,...,n, (11)
T, > 0, i=12..,n (12)

E; >0, i=12..,n (13)
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xp €01}, i=12..n—-1  k=i+1,..,n (14)

Na formulagao acima, (7) representa a fungdo objetivo que consiste em minimizar a
soma de penalidades por atraso e antecipagdo. O atraso e a antecipacdo podem ser calculados
por meio de (8). As restrigoes (9) e (10) indicam o tempo de conclusdo de cada pedido. A
restricdo (11) assegura que o tempo inicial de cada pedido i ndo negativo. O conjunto de
restri¢des (12) e (13) define a ndo negatividade das variaveis T; e E;, enquanto a restri¢ao (14)

define a variavel x;;, como bindria.
5.2 CONFIGURACAO EXPERIMENTAL

Os algoritmos propostos nesta pesquisa, foram testados em dois diferentes problemas
de sequenciamento da producdo. No primeiro experimento, as instancias foram geradas de
acordo com as instancias presentes em OR-Library, para problema de sequenciamento com data
de vencimento comum (CDD, do inglés Common Due Date scheduling). J& no segundo
experimento foram usadas instancias de bechmark também presentes em OR-Library, a partir
de Tanaka, Fujikuma e Araki (2009), para o problema de sequenciamento com data de
vencimento diferente (DDD, do inglés Different Due Date scheduling) para cada job.

Para o CDD, sdo considerados instancias com seis diferentes numeros de jobs n €
{40,20,50,100,200,500} e quatro fatores restritivos h € {0.2,0.4,0.6,0.8}. O fator h
representa o quanto emperrada a linha de produgdo fica no inicio do cronograma, sendo
utilizado para encontrar a data de vencimento comum, de acordo com a expressdo (15): d =
h.,p;i , onde p; representa o tempo de processamento do job i. As instincias usadas neste
experimento consideram como tempo de processamento, inteiros com distribui¢do uniforme
entre [1, 20], penalidades por antecipacao entre [1,10] e penalidades por atraso entre [1, 15].
Cada arquivo disponibilizado em OR-Library, contém um quantitativo de 10 instancias, que
quando sdo avaliadas considerando os diferentes n de jobs e diferentes h, geram um total de
240 instancias experimentadas para esse problema.

J& para o DDD, sdo consideradas instancias com trés diferentes nimeros de jobs n €
{40,50, 100}, e tempos de processamento entre [1, 100]. Essas instincias ainda consideram as
penalidades por antecipagdo e atraso no intervalo de [1, 10] para ambos os casos. Para cada
grupo com diferente n de job, existem 125 instancias, o que gera um total de 375 instancias

experimentadas para este problema.
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Antes da realizacdo dos testes dos algoritmos propostos no conjunto de instincias de
ambos os problemas citados, foram definidos os parametros necessarios para conduzir esses
experimentos. No Quadro 2, sdo mostrados os parametros: namero de geragdes
(Generations), que ¢ usado como critério de parada do algoritmo, tamanho da populagdo
(Ps;,e), probabilidade de cruzamento (P), probabilidade de mutagdo (Py,), probabilidade de
mutagdo por nimero de iteragdes sem encontrar solugdo melhor (PM / ,), probabilidade de busca
local (P,s), nimero de iteragio sem melhora (Iteration), para ento aplicar mutagio (Py /,)

e ainda numero de individuos no Elitismo (Elitism).

Quadro 2 - Valores dos pardmetros.

Parametro Valor testado
(Generations) Critério de parada 5000
(Pg;z.) Tamanho da populagdo 20
(P;) Probabilidade de cruzamento 0.9
(P;) Probabilidade de mutagio 0.04
(PM /1) Probabilidade de mutacao por falta de melhoria 0.5
(P.s) Probabilidade de busca local 0.2
(Iteration) Iteragdes sem melhora para aplicar (Py, / /) 0.2(Generations)
(Elitism) Individuos no Elitismo 0.2 (Psize)

Fonte: Autoria propria (2022).

5.3 RESULTADOS PRELIMINARES

Os algoritmos de otimizagdo desenvolvidos foram implementados utilizando-se Julia
versdo 1.7.3, que ¢ uma linguagem de programacao dindmica de alto nivel que vem sendo muito
utilizada ultimamente por possuir um 6timo desempenho numeérico e cientifico. Todos os
experimentos foram realizados em um computador de 64 bits, com processador Intel(R) Core
(TM) i5-7200U de 2.5 GHz e com 8 GB de memoria RAM.

Primeiro, analisou-se o desempenho das duas heuristicas propostas, em um conjunto de
instancias para o Common Due Date scheduling. Os resultados preliminares dos experimentos
encontram-se no Quadro 3, onde estao representados na coluna 1 o nimero de Jobs da instancia
estudada, na 2 o valor do parametro h, nas colunas 3, 4 e 5 encontram-se, sucessivamente, 0s
valores minimo, médio e méximo encontrados pelo algoritmo HGA 1, enquanto na colona 6
pode-se visualizar o tempo computacional de execucdo em segundos. As colunas seguintes
apresentam os resultados dos mesmos itens analisados para HGA 1, s6 que agora para o

algoritmo HGA 2.
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Quadro 3 - Desempenho dos algoritmos no CDD.

HGA 1 HGA 2
CPU CPU
Fitness Time (s Fitness Time (s
n h Min Average Max Average Min Average Max Average
0,2 1001 1651 2139 0,94 1001 1651 2139 1,96
0,4 619 961 1374 0,91 619 961 1374 1,94
10 0,6 550 779 1083 0,93 550 779 1083 1,97
0,8 560 969 1432 0,94 560 969 1432 1,94
0,2 3412 6161 10349 1,35 3408 6170 10352 5,26
0,4 2090 3621 6191 1,41 2091 3636 6209 5,16
20 0,6 1710 2904 4137 1,39 1729 2924 4160 5,18
0,8 2125 3718 5567 1,37 2127 3715 5557 5,19
0,2 28671 36192 44648 2,73 28381 36354 44756 27,34
0,4 17655 21251 26080 2,74 17819 21461 26527 27,53
% 0,6 14788 16827 23290 2,74 14686 17032 23353 27,86
0,8 17084 21938 31391 2,76 17401 22160 31486 27,73
0,2 | 122055 137946 166280 5,32 122979 138023 165599 110,83
0,4 77065 84047 100846 5,18 75236 84056 101756 111,23
109 0,6 62968 72459 90174 5,29 61702 72204 90471 110,37
0,8 73778 95287 127103 5,44 76394 95244 127463 111,78
0,2 | 487522 | 543150 | 611538 10,86 493688 | 546044 | 612755 516,84
0,4 | 310218 | 336437 | 378761 11,05 307947 | 337790 | 381489 | 519,20
200 0,6 | 258892 | 290443 321970 11,08 267954 | 295086 | 324137 | 521,15
0,8 | 344174 | 388476 | 438290 11,40 342647 | 390263 | 436429 | 523,98
0,2 | 3079966 | 3434003 | 3680198 | 28,99 | 3045332 | 3395916 | 3665630 | 4760,95
0,4 | 1889502 | 2126900 | 2265862 | 29,82 1845837 | 2103469 | 2259273 | 4718,87
200 0,6 | 1712169 | 1898729 | 2036687 | 31,01 1673721 | 1864544 | 2026031 | 4741,85
0,8 | 2241324 | 2519253 | 2681528 | 31,04 | 2280477 | 2510578 | 2686596 | 4757,90

Fonte: Autoria propria (2022).

Observa-se que no geral o algoritmo HGA 1 tem um tempo de execu¢do mais rapido
em comparagdo com o0 HGA 2, independentemente do grupo de instancias analisado. Isso pode
ser explicado ao se analisar as caracteristicas dos operadores genéticos presentes em cada um
dos algoritmos utilizados. Enquanto o HGA 1 utiliza do crossover de 1 ponto, o HGA 2 faz
do uso do crossover de 2 pontos, que acaba demandando bem mais iteragdes para preencher os
genes que ainda ndo receberam material genético do segundo pai, sem que ocorra a repeticao

dos genes que ja foram herdados do primeiro pai.
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Posteriormente a realizagdo dos testes com os algoritmos no problema CDD, foram
feitos novos experimentos com os mesmos algoritmos no problema Diferent Due Date
scheduling. Os resultados preliminares dos experimentos do DDD encontram-se no Quadro 4,
onde estao representados seguindo o mesmo padrao de organizacao visto no Quadro 3, exceto
a presenca do fator restritivo h, que ndo foi utilizado nos testes do DDD. Com isso, foram
apresentados os valores da fun¢do objetivo (fitness) e tempo computacional para os algoritmos

HGA 1 e HGA 2, em cada um dos grupos de instancias do problema em questao.

Quadro 4 - Desempenho dos algoritmos no DDD.

HGA 1 HGA 2
Fitness CPU Time (s) Fitness CPU Time (s)
n Min Average Max Average Min Average Max Average
40 16433 58409 160070 3,70 16423 58170 160389 2491
50 26279 86131 241681 3,85 26354 85485 | 243065 38,10
100 129372 | 370533 | 924691 6,51 126912 | 374157 | 925917 157,04

Fonte: Autoria propria (2022).

E possivel notar que o desempenho melhor do HGA 1 com relagdo ao tempo
computacional de execu¢do se manteve, quando comparado ao HGA 2. Porém, quando se
analisa o fitness médio obtido por cada grupo de instancia, observa-se que o HGA 2 obteve
melhor desempenho nas instancias dos grupos com 40 e 50 jobs, enquanto o HGA 1 foi melhor

nas instancias com 100 jobs.
5.4 BENCHMARK COM A LITERATURA DO CDD

Nesta secdo, sdo apresentadas as comparagdes realizadas entre os procedimentos
metaheuristicos aqui propostos com os trabalhos presentes na literatura, sendo confrontados os
valores obtidos para a funcdo objetivo em cada grupo de instancia do Common Due Date
Scheduling. Os valores da funcdo objetivo (fitness) que serviram para o benchmark, foram
obtidos a partir do trabalho de Biskup e Feldmann (2001), que usam procedimentos heuristicos.
O Quadro 5 fornece os valores de Gap minimo, médio e maximo obtidos por cada um dos
algoritmos propostos (F,p) em relagdo ao valor de Benchmark (Fgr) Biskup e Feldmann

(2001). Esses valores foram calculados da seguinte forma:

_ (Fap)-(Fpr)
GAP = e (15)
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O Quadro 5 mostra o Gap para cada algoritmo proposto, sendo mostrado o valor

minimo, médio e maximo para cada grupo de instancia analisado.

Quadro 5 - Gap entre valores obtidos e os de Biskup e Feldmann (2001).

HGA 1 HGA 2
n h GAPin % GAPy,g % GAP a5 % GAPyin % GAPyyg % GAPyax %
0,2 -12,17% -1,71% -7,71% -12,17% -7,71% -3,36%
10 0,4 -9,15% -3,22% -3,22% -9,15% -3,22% 2,11%
0,6 -1,72% 6,76% 6,76% -1,72% 6,76% 42,60%
0,8 3,70% 36,79% 36,79% 3,70% 36,79% 132,85%
0,2 -9,85% -4,16% -4,16% -9,50% -4,00% -0,45%
20 0,4 -62,15% -7,94% -7,94% -62,04% -71,57% 1,24%
0,6 -1,04% 2,66% 2,66% -0,36% 3,39% 9,11%
0,8 12,36% 36,21% 36,21% 12,46% 36,10% 61,90%
0,2 -7,09% -3,76% -3,76% -6,52% -3,38% 1,71%
50 0,4 -6,01% -0,83% -0,83% -5,31% 0,14% 4,43%
0,6 2,78% 5,47% 5,47% 3,20% 6,78% 11,23%
0,8 22,45% 37,74% 37,74% 24,72% 39,23% 51,45%
0,2 -5,54% -2,27% -2,27% -4,90% -2,19% 0,43%
100 0,4 -4,61% 2,40% 2,40% -3,96% 2,34% 6,71%
0,6 8,90% 11,48% 11,48% 8,50% 11,02% 13,46%
0,8 33,47% 46,16% 46,16% 33,06% 46,08% 57,67%
0,2 -3,01% -0,07% -0,07% -1,76% 0,49% 2,93%
200 0,4 2,56% 6,83% 6,83% 3,60% 7,23% 10,26%
0,6 8,31% 13,31% 13,31% 9,04% 15,14% 18,79%
0,8 38,72% 51,58% 51,58% 40,20% 52,27% 60,42%
0,2 0,00% 2,57T% 2,57T% -1,13% 1,42% 3,09%
500 0,4 7,85% 11,00% 11,00% 6,27% 9,75% 11,85%
0,6 17,96% 19,84% 19,84% 16,15% 17,69% 18,84%
0,8 52,64% 58,95% 58,95% 55,23% 58,45% 63,32%

Fonte: Autoria propria (2022).

Ao se analisar os resultados apresentados no Quadro 5, pode-se notar que os algoritmos

HGA 1 e HGA 2, obtiveram resultados satisfatérios em diversas instancias, em alguns casos

até superando os valores obtidos por Biskup e Feldmann (2001). Os Graficos 1 e 2 apresentam

graficamente o resultado do comparativo realizado, evidenciando em termos percentuais, em

quantas instancias os algoritmos propostos obtiveram um desempenho melhor, igual ou inferior

aos presentes no trabalho usado na comparagao.
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Grifico 1 - Desempenho HGA 1 comparado a Biskup e Feldmann (2001).

HGA_ 1 X BF

B Melhor
m Pior
Tgual

Fonte: Autoria propria (2022).

Grifico 2 - Desempenho HGA 2 comparado a Biskup e Feldmann (2001).

HGA_2 X BF

B Melhor
W Pior
Izual

Fonte: Autoria propria (2022).

Os resultados apresentados no Grafico 1, mostram que de todas as instincias usadas no
presente estudo, o HGA 1 obteve resultados melhores em comparacdo a Biskup e Feldmann
(2001) em 31% delas, resultados iguais em 2% e piores em 67%. Enquanto o Grafico 2, mostra
que o HGA 2 alcangou resultados melhores em 29% das instancias, iguais em 2% e piores em

69%, tendo assim uma leve queda no desempenho em comparagao com os obtidos pelo HGA 1.
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Com o intuito de realizar uma analise mais detalhada dos resultados, compreendendo
melhor em quais grupos de instidncia os algoritmos obtiveram melhor desempenho, foram
desenvolvidos mais alguns graficos que permitem uma melhor interpretagdo dos resultados.
Esses Graficos possibilitam que se visualize o comportamento de cada um dos algoritmos por
grupo de instancia, sendo capaz de enxergar como o Fitness (fungdo objetivo) obtido por
determinado algoritmo ¢ impactado pelo aumento do fator restritivo h, que impacta diretamente
no aumento da data de entrega dos pedidos (jobs). Os Gréficos 3, 4, 5, 6, 7 e 8 que apresentam
0 benchmark entre os algoritmos desenvolvidos e o de Biskup e Feldmann (2001) sdo

apresentados a seguir.

Grafico 3 - Benchmark em instincias de 10 jobs.
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Fonte: Autoria propria (2022).
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Grifico 4 - Benchmark em instancias de 20 jobs.
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Fonte: Autoria propria (2022).

Grafico 5 - Benchmark em instancias de 50 jobs.
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Grafico 6 - Benchmark em instancias de 100 jobs.
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Grafico 7 - Benchmark em instancias de 200 jobs.
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Grafico 8 - Benchmark em instancias de 500 jobs.
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Ao observar os graficos acima expostos ¢ possivel constatar que as metaheuristicas
propostas conseguem ser mais eficientes principalmente nas instancias de até 100 jobs com
contenham o fator restritivo h igual a 0.2 e 0.4. Nas instancias maiores, ou seja, de 200 ¢ 500
job, os algoritmos HGA 1 ¢ HGA 2 perdem desempenho em comparagdo com Biskup e
Feldmann (2001). Quando se analisa as instancias com fator h igual a 0.6 e 0.8, independente
do niimero de jobs, o algoritmo de Biskup e Feldmann (2001) obtém resultados melhores.

E possivel notar ainda que a medida que o fator h aumenta e o consequentemente o
prazo de entrega dos pedidos aumenta, os resultados obtidos pelo trabalho de Biskup e
Feldmann (2001) melhoram, apresentando o tendencia de decréscimo na fungdo objetivo. J& os
algoritmos HGA 1 e HGA 2, mostraram resultados piores quando o fator h passou de 0.6 para
0.8. Esse fenomeno pode ser facilmente explicado pelo fato dos trabalhos que sdao precursores
no CDD, considerarem solugdes em que o primeiro pedido (job) a ser produzido, nao necessita
obrigatoriamente iniciar no instante zero, enquanto o HGA 1 e HGA 2 obrigam que isso
acontega. Essa restricdo acaba fazendo com que a medida que se tenha um prazo maior para
entrega, os pedidos iniciais gerem mais multa por antecipagdo, impactando negativamente na

funcdo objetivo.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho abordou e apresentou duas metaheuristicas capazes de resolver problemas
de scheduling que sao relacionados com a filosofia Just-in-Time, mais especificamente
problemas que envolvem custos por antecipagdo e atrasos na produgdo. Para tal, foi
desenvolvido uma abordagem hibrida entre algoritmos genéticos € mecanismos de busca local
sendo implementado utilizando-se da linguagem Julia.

Os algoritmos propostos contribuiram de forma eficaz no alcance de bons resultados,
visto que ambos apresentaram desempenhos de qualidade considerdvel na obtengdo do
sequenciamento da produ¢do, considerando os objetivos de minimizagdo de custos por
antecipagdo e atraso nos dois problemas em que foram realizados testes. Além disso, a
abordagem desenvolvida conseguiu alcancar solugdes eficientes em um tempo computacional
satisfatorio.

Adicionalmente, em termos de comparagao com outros métodos propostos na literatura,
os experimentos computacionais evidenciaram o bom desempenho das metaheuristicas
propostas, sendo apresentado o benchmark dos resultados obtidos com os dos principais
métodos existentes para a resolucdo da problematica estudada. Foi possivel constatar que o
desempenho das abordagens propostas apresentou uma eficiéncia significativa nas instancias
de porte menor, principalmente na problematica que considera datas de entrega em comum.

Tais testes computacionais demonstraram, ainda, que ambos os algoritmos obtiveram
resultados superiores aos reportados na literatura de benchmark em alguns dos parametros,
especialmente quando consideradas instancias de até 100 pedidos de produgdo, o que nao
acontece em instancias com quantidade de pedidos superior. Com isso, os resultados permitem
ponderar que ainda ha margem para melhorias com relacdo as estratégias utilizadas nos
algoritmos em pesquisas futuras, para que estas instancias com numero maior de jobs, possam
apresentar resultados mais satisfatorios.

Para um melhor direcionamento de pesquisas futuras, propdem-se que sejam
considerados métodos para resolugdo de problemas de scheduling envolvendo antecipacgio e
atraso (ETC) que considerem o cronograma de manutengao preventiva das maquinas, tematica

essa proposta recentemente na literatura.
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