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RESUMO 
Neste trabalho, realizamos um estudo preliminar da aplicação de um algoritmo genético 

básico para resolver o problema de escalonamento flow shop, considerando a minimização 
simultânea do makespan e do tempo de fluxo médio. Testamos um algoritmo genético bi-
objetivo, usando três distintas funções aptidão, em duas instâncias de problema. Analisamos a 
sensibilidade do algoritmo em gerar resultados, que são soluções aproximadamente não-
dominadas ou eficientes, em relação à escolha da função aptidão em termos da quantidade de 
pontos gerados e de sua dispersão sobre a fronteira de Pareto. 

PALAVARAS CHAVE. Escalonamento flow shop, Algoritmo genético multiobjetivo, Não- 
dominância.  

ABSTRACT 
TIn thisT TworkT, Ta preliminary studyT Tof applyingT TaT basic Tgenetic algorithm toT TsolveT TtheT 

Tflow shopT Tscheduling problem is conductedT, considering TtheT TsimultaneousT TminimizationT TofT the 
TmakespanT TandT the Tmean flowT TtimeT. TWe testedT TaT Tbi-objectiveT Tgenetic algorithmT, using TthreeT 
TdifferentT TfitnessT Tfunctions,T TinT TtwoT TinstancesT Tthe problemT. TWe analyzeT TtheT TsensitivityT of the 
algorithm in generatingT resultsT, which TareT approximately Tnon-Tdominated TorT Tefficient solutions,T 
TinT TrelationT Tto theT TchoiceT TofT the Tfitness functionT TinT TtermsT TofT Tthe amountT Tof generated points andT 
Ttheir dispersionT TonT TtheT TParetoT TfrontierT. 
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1. Introdução 
O escalonamento flow shop é um sistema de trabalho de  tarefas em máquinas em 

série, onde cada tarefa tem que ser processada em cada uma das máquinas. Todas as tarefas 
devem seguir o mesmo roteiro, ou seja, elas têm que ser processadas, primeiro na máquina 1, 
depois na máquina 2, e assim por diante. Após a conclusão de uma tarefa em uma máquina, a 
tarefa se junta à fila da próxima máquina. O problema de escalonamento flow shop é classificado 
como NP-difícil para a maioria dos problemas clássicos. Já são considerados NP-difíceis os 
problemas seguintes: , e  (PINEDO, 2008). 

n m
m

∑ jCF ||2 max2 || LF max3 || CF
Muitos esforços têm sido feitos no sentido de resolver o problema de escalonamento 

flow shop envolvendo diferentes metodologias. Por exemplo, Widmer e Hertz (1989) propuseram 
TumT TmétodoT TheurísticoT Tpara resolverT o problema de escalonamento flow shop com o objetivo de 
minimizar apenas o makespan. TEste métodoT éT compostoT Tde duasT TfasesT: TaT TprimeiraT fase 
TconsideraT Tuma sequênciaT TinicialT correspondendo a uma solução do Tproblema do caixeiro 
viajante,T Te aT TsegundaT TtentaT TmelhorarT TessaT TsoluçãoT TusandoT Ttécnicas de busca tabuT. Já o trabalho 
de Ho (1995) apresenta uma heurística para minimizar apenas o tempo de fluxo médio para o 
problema de escalonamento flow shop. Um estudo de simulação é realizado para testar a eficácia 
da heurística proposta, comparando-a com outros métodos.  

Considerando, agora, mais de um objetivo a ser otimizado no problema de 
escalonamento flow shop, destacamos o trabalho de Ponnambalam et al. (2004).  Seus autores 
propõem um algoritmo de busca evolutiva multiobjetivo, utilizando um algoritmo que resolve o 
problema do caixeiro viajante e um algoritmo genético. O algoritmo utiliza uma soma ponderada 
dos vários objetivos como função aptidão. Os pesos são gerados aleatoriamente a cada geração 
para permitir uma busca multi-direcional. As medidas de desempenho consideradas incluem 
minimizar o makespan, o tempo de fluxo médio e o tempo de máquina parada. Pasupathy et al. 
(2006) propuseram um algoritmo genético multiobjetivo para encontrar soluções eficientes ou 
não-dominadas do problema de escalonamento flow shop, mediante técnicas de busca local, e 
considerando os objetivos de minimizar o makespan e o tempo de fluxo total. Esse algoritmo faz 
uso do princípio da não-dominância juntamente com uma métrica de aglomeração, visando 
superar a dificuldade do algoritmo em gerar uma fronteira eficiente.  

Neste trabalho, resolvemos aproximadamente o problema de escalonamento flow shop 
aplicando um algoritmo genético bi-objetivo básico com operadores de seleção, cruzamento e 
mutação com estratégia de elitismo. Os objetivos considerados são: minimizar o makespan para 
reduzir o tempo de conclusão das tarefas e minimizar o tempo de fluxo médio para reduzir o 
número médio de tarefas em espera na fila, visto que esses objetivos são classicamente usados em 
problemas de escalonamento flow shop com apenas um objetivo e apresentam conflito por 
natureza. Consideram-se diferentes possibilidades de definição da função aptidão, em distintos 
cenários. A sensibilidade do algoritmo é analisada ao gerar resultados, que são soluções 
aproximadamente não-dominadas ou eficientes, em relação à escolha da função aptidão e à 
atribuição de seus parâmetros em termos da quantidade de pontos e de sua dispersão sobre a 
fronteira de Pareto. 

2. Otimização Multiobjetivo  
O problema de otimização multiobjetivo com r  objetivos pode ser definido da seguinte 

forma: dado um vetor de variáveis de decisão com dimensão , n },...,{ 1 nxxx =  no espaço de 

busca , queremos encontrar um vetor que minimiza simultaneamente as X Xx ∈∗ r  funções 
objetivo . Em geral, é definido por uma série de restrições e 
limites de especificação para as variáveis de decisão. 

)}(),...,({)( 1
∗∗∗ = xfxfxf r X

Se todas as funções objetivo são de minimização, uma solução viável x diz-se dominar 
outra solução viável  se e somente se y )()( yfxf ii ≤  para ri ,...,1=  e  para 
pelo menos uma função objetivo . Uma solução viável é dita Pareto-ótima, ou não-dominada 

)()(xf j < yf j

j
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ou eficiente, se não for dominada por nenhuma outra solução viável no espaço de busca. Uma 
solução Pareto-ótima não pode ser melhorada com relação a qualquer objetivo sem que exista 
piora para pelo menos algum outro objetivo. O conjunto das soluções não dominadas em é 
chamado de conjunto Pareto-ótimo, e a imagem de um determinado conjunto Pareto-ótimo, no 
espaço dos valores dos objetivos, é chamada de fronteira de Pareto (KONAKA, COIT & 
SMITH, 2006). 

X

Em muitos problemas da vida real os objetivos são conflitantes entre si. Assim, uma 
solução pode ser ótima para um objetivo e não ser ótima para os demais.  Portanto, uma solução 
razoável para um problema multiobjetivo é uma solução que não seja dominada por qualquer 
outra solução. Melhor seria ter como resultado o conjunto Pareto-ótimo. 

3. O problema de escalonamento flow shop 

3.1 Descrição do problema  
Um problema de programação de operações em um ambiente flow shop é um problema 

de programação de produção no qual  tarefas devem ser processadas em um conjunto de m  
máquinas distintas, tendo a mesma ordem de processamento nas máquinas.  O problema consiste 
em determinar uma sequência de tarefas (ou uma programação permutacional) dentre  
sequências possíveis, que é mantida para todas as máquinas, de modo a otimizar uma 
determinada medida de desempenho da programação, associada geralmente ao fator tempo  
(BUZZO & MOCCELLIN, 2000).  

n

!n

As hipóteses consideradas no problema de escalonamento de flow shop são: 
1) cada máquina está disponível continuamente, sem interrupções; 
2) cada máquina pode processar apenas uma tarefa de cada vez; 
3) cada tarefa pode ser processada por uma máquina de cada vez; 
4) os tempos de processamento das tarefas nas diversas máquinas são determinados e fixos; 
5) as tarefas têm a mesma data de liberação, a partir da qual, qualquer uma pode ser programada 
e executada; 
6) os tempos de preparação das operações nas diversas máquinas são incluídos nos tempos de 
processamento e independem da sequência de operações em cada máquina e 
7) uma vez iniciadas as operações nas diversas máquinas, elas não devem ser interrompidas. 

Observe que um problema de escalonamento flow shop envolvendo apenas 10 tarefas 
apresenta 3.628.800 sequências possíveis de programação.  

3.2 Formulação do problema 
Para formular o problema foram avaliados os critérios do makespan e do tempo de 

fluxo médio. TA Totimização TdoT TmakespanT reduz o tempo de conclusão das tarefasT e resulta numa 
utilizaçãoT Teficiente dos recursos e a otimização do tempo de fluxo médio Treduz o número médio 
de tarefas em espera na fila.T (TPASUPATHY et al., 2006T). Além disso, aT otimização do tempo 
fluxo médio é importante, porque muitas das medidas de custo, como a rotação de produtos 
acabados dependem do tempo de fluxo (HO, 1995). Minimizar o tempo de fluxo médio requer 
que a média de conclusão de todas as tarefas seja a menor possível à custa de uma tarefa que 
demora um tempo maior em concluir, enquanto minimizar o makespan requer que nenhuma 
tarefa demore muito tempo. Assim minimizar o makespan implica maximizar o tempo de fluxo 
médio. Portanto este problema deve ser tratado como um problema de otimização multiobjetivo, 
já que tem objetivos conflitantes (LIU et al., 2010). 

Portanto, atendendo as necessidades da prática, neste trabalho, tem-se como objetivo 
encontrar um conjunto de sequências de  tarefas a serem executadas em m  máquinas, de modo 
a minimizar simultaneamente o makespan e o tempo de fluxo médio. 

n

Dado o tempo de processamento  para a tarefa i  na máquina , para  
e , e dada uma sequência de tarefas a serem realizadas 

),( jip j ni ,...,1=
mj ,...,1= nJJJ −−− ...21 , então 

podemos calcular o makespan ou tempo de total de processamento, denotado por C , da 
seguinte forma (REEVES, 1995):  

max
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O tempo de fluxo médio, denotado por F , é definido como sendo a média do tempo 

total de processamento das n  tarefas, dado por  
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Desta forma o problema que será resolvido é do tipo FCFm ,|| max . 

 

4. Algoritmo genético multiobjetivo 
Algoritmo genético é um método de busca local estocástica que resolve um problema 

de otimização, fazendo analogia à Teoria da Evolução de Darwin. Ele simula o mecanismo de 
sobrevivência natural (continuidade) do indivíduo (da solução) mais apto (melhor em relação à 
função aptidão), onde cada cromossomo (solução) é avaliado por uma função aptidão de acordo 
com o problema que se deseja resolver (KAMIRI et al., 2010).  

Algoritmos genéticos têm sido aplicados com sucesso para resolver uma grande 
variedade de problemas de otimização, e em particular, problemas de escalonamento; fato 
evidenciado  nos trabalhos de Buzzo e Moccellin (2000), Ponnambalam et al. (2004), Zhang e 
Gen (2006), Yang e Tang (2009) e Liu et al. (2009), para citar apenas alguns. 

Proposto por Murata e Ishibuchi (1995), o algoritmo genético aplicado neste trabalho 
para resolver o problema de escalonamento flow shop bi-objetivo é descrito a seguir. Defina 

,   e  como números inteiros positivos. popN eliteN genN
Passo  0: Gere aleatoriamente uma população inicial de soluções candidatas de tamanho . 
Passo 1: Calcule os valores das funções objetivo de cada solução. Atualize o conjunto de 
soluções Pareto-ótimas. 

popN

Passo 2: Calcule o valor de aptidão de cada solução candidata e aplique o operador de seleção na 
população corrente. 
Passo 3: Aplique o operador de cruzamento. 
Passo 4: Aplique o operador mutação. 
Passo 5: Retire ao acaso  soluções do conjunto com  soluções geradas pelos 

operadores genéticos, e as substitua com  soluções escolhidas ao acaso no conjunto de 
soluções Pareto-ótimas. 

eliteN popN

eliteN

Passo 6: Se o número máximo de gerações  não foi atingido, retorne ao Passo 1. Senão, vá 
para o passo 7. 

genN

Passo 7: Os resultados estão no conjunto de soluções Pareto-ótimas. 
 

4.1 Representação de uma solução  
TAT TcodificaçãoT Tutilizada parTTaT TrepresentarT Tcada uma dasT TalternativasT possíveis Tpara 

resolver oT TproblemaT TdeT escalonamento Tflow shopT é TumT TvetorT TdeT Ttamanho , correspondendo ao 
númerTToT Tde tarefasT Ta serem executadasT. TDeste modo, TTaT TkT-ésima TposiçãoT TdoT TvetorT TrepresentaT a TkT-
ésima tarefa Ta serT TprocessadaT.  

n
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  Tarefa 1   Tarefa 2   Tarefa 3   Tarefa 4   Tarefa 5 

 
                                                                                                     Sequência de tarefas 

Representação da solução candidata: 1 3 2 5 4 
 

Figura 1. Exemplo de um escalonamento flow shop para 5=n  e . 3=m
 

Apresentamos na TFiguraT T1 um exemplo da representação de uma solução candidata 
(cromossomo) na população referente a um problema de escalonamento flow shop Tpara  e 

. Pode-se observar que a tarefa 1 é a primeira a ser inicialmente executada na máquina 1, 
depois na máquina 2, e por último na máquina 3. No momento que a máquina 1 estiver liberada 
da tarefa 1, a tarefa 3 é executada, igualmente, no momento que a máquina 2 estiver liberada da 
tarefa 1, a tarefa 3 será processada, e assim por diante para todas as tarefas. Também, pode-se 
notar que a tarefa 2 somente começará a ser processada na máquina 2 quando seu processamento 
na máquina 1 for terminado, o mesmo acontece com a tarefa 5 antes de começar seu 
processamento na máquina 3.   

5=n
3=m

4.2 Geração da população inicial 
A população inicial das soluções candidatas (cromossomos) é gerada de maneira 

aleatória, onde cada solução é uma permutação das tarefas existentes gerada aleatoriamente. T 

4.3 Avaliação de soluções 
As soluções candidatas (cromossomos) são avaliadas segundo as funções objetivo, as 

quais são combinadas em uma única função denominada função aptidão. O valor da função 
aptidão na solução candidata indica a chance que ela tem em gerar novas soluções. Quanto 
melhor a aptidão, maior é a chance.  

Ponnambalam et al. (2004) propuseram um algoritmo genético multiobjetivo para 
resolver o problema de escalonamento flow shop, onde a função aptidão em cada solução 
candidata x é calculada como ))()(1/(1)( 22111 xfwxfwxa ++= , onde  e B Bsão números 
aleatórios não negativos, tal que

1w 2w
121 =+ ww  , e  e  são as funções objetivo. 1f 2f

Yang e Tang (2009) propuseram um algoritmo genético multiobjetivo para resolver o 
problema de escalonamento típico de um Sistema de Planejamento e Programação Avançado 
(APS). Nesse trabalho, a aptidão de cada solução x  é calculada como 

, onde  e B Bsão constantes e iguais a 0,5 e  e  são as 
funções objetivo. 

)(/)(/)( 22112 xfwxfwxa += 1w 2w 1f 2f

Zhang e Gen (2006) propuseram um algoritmo genético multiobjetivo para resolver o 
problema de seleção de recursos e escalonamento de operações similar ao modelo multiobjetivo 
de um sistema APS. Nesse algoritmo, a aptidão de cada solução x  é calculada como 

, onde  e Bsão números não negativos, tal que w  1f  

2f ão as funções objetivo. Note que a função aptidão é uma soma ponderada das funções 
objetivo.  

)()()( 22113 xfwxfwxa += 1w 2w B 1, 21 ≤w  e  e
s 

Mais adiante, na seção 5, será feita uma análise de distintos cenários para conhecer o 
desempenho do algoritmo genético em relação à escolha da função aptidão e dos valores  e 

.   
1w

2w
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4.4 Seleção 
A seleção é o processo de escolha das melhores soluções candidatas (cromossomos 

mais aptos) da população. As soluções candidatas são comparadas em termos de seus valores da 
função aptidão. A seleção por torneio é usado neste trabalho. O operador de seleção por torneio 
escolhe aleatoriamente 2 soluções candidatas e as compara, escolhendo a solução com maior 
valor de aptidão (PONNAMBALAM et al., 2009).  
4.5 Cruzamento  

O Cruzamento é o operador de troca entre um par de soluções candidatas 
(cromossomos) da geração corrente, que por sua vez gera um par de soluções candidatas 
descendentes semelhante às soluções candidatas pais. A aplicação do operador cruzamento ocorre 
após a seleção dos indivíduos da população corrente. A propagação de características dos mais 
aptos entre soluções candidatas geradas a cada nova geração é a idéia desse cruzamento.  

A aplicação do operador cruzamento ocorre segundo uma probabilidade . Sendo 
assim, é fixada uma taxa de probabilidade de cruzamento. Em cada iteração, é gerado 
aleatoriamente um valor, caso o valor seja menor ou igual à taxa, ocorrerá o cruzamento, caso 
contrário, não haverá cruzamento, e nesse caso os cromossomos descendentes serão cópias dos 
pais selecionados. O cruzamento simples ou de um ponto é usado neste trabalho. O operador 
cruzamento escolhe aleatoriamente um ponto de cruzamento, e a partir desse ponto é realizado o 
cruzamento de subseqüências dos cromossomos pais. No entanto, para assegurar a viabilidade 
dos novos descendentes, seu resultado deve ser combinado com a estratégia de mapeamento 
(ZHANG & GEN, 2006).  

cP

Na Figura 3, apresentamos um exemplo da aplicação do operador cruzamento simples. 
Duas soluções (pais)  e }10,9,8,7,6,5,4,3,2,1{1 =P }10,8,6,2,9,3,1,7,5,4{2 =P  são escolhidas, 
assim como o ponto de cruzamento igual a 4. Isto quer dizer, que o primeiro descendente  tem 
os 4 primeiros elementos de  e os elementos restantes são fornecidos por  segundo a 
estratégia de mapeamento. O descendente  tem os 4 primeiros elementos de  e os 
elementos restantes fornecidos por  segundo a estratégia de mapeamento.  A estratégia de 
mapeamento consiste em preencher os elementos restantes dos descendentes seguindo a 
ordenação do outro pai de tal forma que a nova sequência gerada não contenha elementos 
repetidos, isto é, seja uma permutação, tal como 

1D

1P 2P

2D 2P

1P

}10,8,6,9,7,5,4,3,2,1{1 =D  e 
.  }10,9,8,6,3,2,1,7,5,4{2 =D

 

 
 

Figura 2. Exemplo de cruzamento simples para o escalonamento flow shop. 
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4.6 Mutação 
O operador de mutação gera uma modificação arbitrária em uma solução candidata. É 

responsável pela diversidade dos indivíduos da população.  
A aplicação do cruzamento ocorre segundo uma probabilidade . Sendo assim, é 

fixada uma taxa de probabilidade de mutação. Em cada iteração, é gerado aleatoriamente um 
valor, caso o valor seja menor ou igual à taxa de mutação, ocorrerá a mutação, caso contrário, não 
haverá mutação, e nesse caso a solução candidata descendente será uma cópia da solução 
candidata logo após o cruzamento. Neste trabalho, a mutação é realizada escolhendo-se duas 
posições (tarefas) aleatoriamente e trocando suas posições na sequência (ZHANG & GEN, 2006).  

mP

Na Figura 4 apresentamos um exemplo de aplicação do operador mutação. A solução 
candidata  é escolhida, assim como os pontos de mutação referentes 
às posições 3 e 8, correspondentes às tarefas 3 e 6, respectivamente. Então, trocando-se o 
conteúdo das posições, obtém-se em uma nova solução candidata dada por 

.  

}10,8,6,9,7,5,4,3,2,1{=D

}10,8,3,9,7,5,4,6,2,1{=DM

T 

 
Figura 3. Exemplo de mutação por troca de tarefas no escalonamento flow shop. 
 

5. Experimentos numéricos 
Para os experimentos numéricos foram usados dados disponíveis na biblioteca pública 

OR-Library (2010), onde existem muitas instâncias do problema. O algoritmo genético, descrito 
acima, foi programado em MATLAB 6.0 e executado em um computador com processador de 
2,4 GHz e 2GB de memória RAM.  

No primeiro experimento numérico com o algoritmo genético, usamos a instância car1 
que contém tempos de processamento para o problema de escalonamento flow shop com 11 
tarefas e 5 máquinas. A função aptidão escolha é  com  e  aleatórios em [0,1]. Os 
parâmetros utilizados no algoritmo genético foram:  = 200,  = 10,  = 0,9 

e = 0,3. 

)(1 xa 1w 2w

genN popN ,3=eliteN cP

mP
A Tabela 1 mostra as soluções (sequências) não-dominadas encontradas e os valores 

dos objetivos B Be maxC F B Bdestas soluções, depois de 10 execuções. Na Figura 4 se observa a 
aproximação da fronteira de Pareto.     

5.1 Comparação em cenários  
Aqui, vamos analisar 6 distintos cenários para a instância car1 e rec07 para conhecer o 

desempenho do algoritmo genético multiobjetivo em relação à escolha da função aptidão 
(existem 3 possibilidades) e dos valores de  e  (existem 2 possibilidades).  1w 2w

A Tabela 2 mostra os resultados encontrados para diferentes cenários depois de 10 
execuções. Os valores médios dos objetivos , maxC F B Be o número de soluções não-dominadas 
ND pertencentes ao conjunto de soluções acumuladas Pareto-ótimas em todas as gerações Tpara 
todos os cenárioTTsT.
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Tabela 1. Soluções não-dominadas para a instância car1. 

Sequência  maxC  F  
8 - 3 - 1 - 7 - 9 - 4 - 11 - 6 - 2 - 5 - 10 7161,00 4463,64
8 - 3 - 1 - 7 - 9 - 2 - 4 - 10 - 5 - 6 - 11 7963,00 4392,36
8 - 3 - 1 - 7 - 9 - 4 - 5 - 11 - 10 - 6 - 2 7038,00 4550,64
8 - 3 - 1 - 7 - 9 - 4 - 5 - 10 - 11 - 6 - 2 7047,00 4486,82
8 - 3 - 1 - 7 - 9 - 4 - 11 - 6 - 2 - 10 - 5 7528,00 4427,09
8 - 3 - 1 - 7 - 9 - 2 - 4 - 5 - 10 - 6 - 11 7746,00 4417,82
8   3   1 - 7 - 9   4 - 11 - 2 - 10 - 6 - 5 7395,00 4452,36
8   3   1 - 7 - 9   2 - 4 - 10 - 5 - 11 - 6 7454,00 4437,73
8   3   1 - 7 - 9   2 - 4 - 10 - 6 - 5 - 11 7994,00 4376,00
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 Figura 4. Aproximação da fronteira de Pareto para a instância car1. 

 
Tabela 2. Resultados para diferentes cenários e valores de  e   para as instâncias car1 e rec07 genN popN

      1a  2a  3a  

      5,021 == ww  1w  e aleatórios 2w 5,021 == ww  1w  e aleatórios 2w 5,021 == ww  1w  e aleatórios 2w

Instância  
 
genN
 

 
popN
 

maxC  F  ND maxC  F  ND maxC  F  ND maxC  F  ND maxC  F  ND maxC  F  ND 

     Cenário 1 Cenário 2 Cenário 3 Cenário 4 Cenário 5 Cenário 6 
car1 100 10 7.684,4 4.504,8 0 7.324,3 4.523,9 0 7.360,3 4.486,9 3 7.228,8 4.510,8 0 7.505,6 4.616,6 0 7.231,8 4.496,7 0 

 ( , 11=n 200 10 7.550,5 4.432,3 3 7.480,7 4.444,9 1 7.329,4 4.542,9 0 7.271,2 4.505,2 0 7.491,4 4.447,0 1 7.255,3 4.458,3 1 
 ) 5=m 500 20 7.249,3 4.492,6 1 7.491,4 4.435,4 2 7.313,7 4.440,6 7 7.289,4 4.446,2 8 7.331,3 4.452,3 4 7.399,5 4.450,6 3 
     Cenário 1 Cenário 2 Cenário 3 Cenário 4 Cenário 5 Cenário 6 

rec07 100 10 1.684,3 1.076,5 0 1.690,8 1.088,5 0 1.680,4 1.087,1 0 1.697,0 1.086,2 0 1.612,8 1.088,3 0 1.642,0 1.088,2 0 
  ( , 20=n 200 10 1.636,3 1.087,1 0 1.632,6 1.095,7 0 1.608,3 1.099,1 0 1.695,5 1.074,1 0 1.695,5 1.072,4 2 1.653,8 1.100,5 0 
 ) 10=m 500 20 1.608,5 1.082,2 0 1.663,2 1.081,3 0 1.619,0 1.080,6 0 1.653,9 1.081,3 1 1.612,4 1.086,7 0 1.609,0 1.080,6 2 
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Figura 5. Resultados para a instância car1 no cenário 1. Figura 6. Resultados para a instância car1 no cenário 2. 
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Figura 7. Resultados para a instância car1 no cenário 3. Figura 8. Resultados para a instância car1 no cenário 4. 
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Figura 9. Resultados para a instância car1 no cenário 5. Figura 10. Resultados para a instância car1 no cenário 6. 
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igura 12. Resultados para a instância rec07 no cenário 2. 
 

Figura 11. Resultados para a instância rec07 no cenário 1. F
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Figura 13. Resultados para a stância rec07 no cenário 3. 

 
igura 14. Resultados para a instância rec07 no cenário 4. F
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igura 15. Resultados para a instância rec07 no cenário 5.

 
igura 16. Resultados para a instância rec07 no cenário 6.F F
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Juntando os resultados de todos os cenários com distintos valores de  e , tem-

se para a  a instância 

 figuras 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15 e 16 ilustram o conjunto de soluções 
aproxima

omi

e  são aleatórios, Ttem-seT maior dispersão 
sobre a fr , 1

genN popN
 instância car1 um total de 8 soluções não-dominadas distintas e para rec07 

um total de 5 soluções não-dominadas distintas. Os resultados dos experimentos numéricos 
indicam que para encontrar soluções que se aproximam Tà fronteira de Pareto Té necessário um 
número elevado de gerações ( 500≥genN ). Cabe ressaltar que nos cenários 1, 2, 5 e 6 da 
instância car1 não se obteve m ça nos resultados com 200 ou 500 gerações. Já no 
cenário 3 foram obtidos 7 soluções não-dominadas e no cenário 4 foram obtidos todas as não-
dominadasT, observando que nestes cenários a função aptidão T 2a T foi escolhida.T Para a instância 
rec07 nos cenários 1, 2 e 3, não foi possível obter pontos eficientes, somente nos outros cenários, 
porém em nenhum deles foi possível obter todas as soluções não-dominadas simultaneamente. 
Pode-se, também, apontar que, para as duas instâncias, nos cenários ondeT a função aptidão T 2a T 
foi escolhida, foram  obtidas boas soluções e que Tnos cenários ondeT a função aptidão T 3a  Tf  
escolhida foram obtidos mais pontos eficientes que Tnos cenários ondeT a função aptidão T T foi 
escolhidaT.  

As

uita diferen

oi

1a

damente não-dominadas das instancias car1 e rec07 obtidas em cada cenário ao final de 
10 execuções do algoritmo genético e também ilustram as soluções não-dominadas quando se 
juntam os resultados de todos os cenários com distintos valores de genN  e popN  de cada 
instância.T Assim, é possível observar o nível de dispersão das soluções não-d nadas em 
relação à fronteira de ParetoT. Os pontos de referência nos gráficos são as imagens das funções 
objetivo das soluções não-dominadas obtidas. 

Nas Figuras 6, 8, 10, 12, 14 e 16 ond  1w  e 2w
onteira de Pareto que nas Figuras 5, 7, 9 1, 13 e 15 onde 5,021 == ww , uma vez que, 

nas Figuras 6, 8, 10, 12, 14 e 16, a busca por soluções é multi-direcional, dada pela aleatoriedade 
de  1w  e 2w . Assim com 1w  e 2w  aleatórios encontramos mais soluções aproximadamente não-
dom da permitindo, conseqüentemente, uma melhor aproximação do conjunto de Pareto-
ótimo. Comparando os cenários com genN =100 e 5,021

ina s, 
== ww  em relação aos cenários 

com genN =100 e 1w  e 2w  aleatórios, verifica-se uma m ação da fronteira de Pareto 
no úl  caso, o ue ica um maior desempenho na busca de soluções não-dominadas para 
este último caso. Nos cenários com genN =200 e genN =500 não se verifica diferença significativa 

entre as aproximações da fronteira de Pareto, no entanto, com genN =500 se tem melhor 
aproximação.  

 

elhor aproxim
timo  q ind

6. Conclusão 
 trabalho, consideramos o problema de escalonamento flow shop com o objetivo 

de minim

adamente soluções não-
dominada

izados considerando somente duas 

Neste
izar simultaneamente o makespan e o tempo de fluxo médio. Um algoritmo genético 

básico foi aplicado, com operadores de seleção por torneio, cruzamento simples e mutação com 
troca de conteúdos no cromossomo, e estratégia de elitismo, considerando ainda a possibilidade 
de uso de três funções aptidão distintas e duas formas diferentes de busca por soluções, com a 
finalidade de encontrar uma aproximação do conjunto ótimo de Pareto. 

Um estudo da sensibilidade do algoritmo em gerar aproxim
s ou eficientes foi realizado. A análise permitiu identificar a relação existente entre a 

escolha da função aptidão, a atribuição dos pesos que a compõem, a quantidade de pontos 
eficientes e de sua dispersão em relação a fronteira de Pareto.  

Embora os experimentos numéricos tenham sido real
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