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RESUMO

Neste trabalho, realizamos um estudo preliminar da aplicagdo de um agoritmo genético
basico para resolver o problema de escalonamento flow shop, considerando a minimizacéo
simultdnea do makespan e do tempo de fluxo médio. Testamos um algoritmo genético bi-
objetivo, usando trés distintas fungdes aptiddo, em duas instancias de problema. Analisamos a
sensibilidade do agoritmo em gerar resultados, que sdo solugBes aproximadamente ndo-
dominadas ou eficientes, em relacdo a escolha da funcédo aptiddo em termos da quantidade de
pontos gerados e de sua dispersdo sobre a fronteira de Pareto.

PALAVARAS CHAVE. Escalonamento flow shop, Algoritmo genético multiobjetivo, Nao-
dominancia.

ABSTRACT

In this work, a preliminary study of applying a basic genetic algorithm to solve the
flow shop scheduling problem is conducted, considering the simultaneous minimization of the
makespan and the mean flow time. We tested a bi-objective genetic algorithm, using three
different fitness functions, in two instances the problem. We analyze the sensitivity of the
agorithm in generating results, which are approximately non-dominated or. efficient solutions,
in relation to the choice of the fitness function in terms of the amount of generated points and
their dispersion on the Pareto frontier.

KEYWORDS. Flow shop scheduling, M ultiobjective genetic algorithm, Non-dominance.
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1. Introducéo

O escalonamento flow shop é um sistema de trabalho de n tarefas em Mmaguinas em
série, onde cada tarefa tem que ser processada em cada uma das mmaéaquinas. Todas as tarefas
devem seguir 0 mesmo roteiro, ou sgja, elas tém que ser processadas, primeiro na maquina 1,
depois na méquina 2, e assim por diante. Apds a conclusdo de uma tarefa em uma méquina, a
tarefa se junta a fila da proxima magquina. O problema de escalonamento flow shop € classificado
como NP-dificil para a maioria dos problemas cléssicos. Ja sdo considerados NP-dificeis os

problemas seguintes: F, || C, , F, || L€ F; [|C,pe (PINEDO, 2008).

Muitos esforgos tém sido feitos no sentido de resolver o problema de escalonamento
flow shop envolvendo diferentes metodologias. Por exemplo, Widmer e Hertz (1989) propuseram
um método heuristico para resolver o problema de escalonamento flow shop com o objetivo de
minimizar apenas 0 makespan. Este méodo € composto de duas fases: a primeira fase
considera uma sequéncia inicial correspondendo a uma solugdo do problema do caixeiro
vigjante, e a segunda tenta melhorar essa solucéo usando técnicas de busca tabu. Ja o trabalho
de Ho (1995) apresenta uma heuristica para minimizar apenas o tempo de fluxo médio para o
problema de escalonamento flow shop. Um estudo de simulagéo é realizado paratestar a eficacia
da heuristica 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
propdem um algoritmo de busca evolutiva multiobjetivo, utilizando um algoritmo que resolve o
problema do caixeiro vigjante e um algoritmo genético. O algoritmo utiliza uma soma ponderada
dos vérios objetivos como fungdo aptidao. Os pesos sdo gerados aleatoriamente a cada geracéo
para permitir uma busca multi-direcional. As medidas de desempenho consideradas incluem
minimizar o makespan, o tempo de fluxo médio e o tempo de méquina parada. Pasupathy et al.
(2006) propuseram um agoritmo genético multiobjetivo para encontrar solugtes eficientes ou
ndo-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 principio da ndo-dominancia juntamente com uma métrica de aglomeracdo, visando
superar adificuldade do algoritmo em gerar uma fronteira eficiente.

Neste trabalho, resolvemos aproximadamente o problema de escalonamento flow shop
aplicando um algoritmo genético bi-objetivo basico com operadores de sele¢do, cruzamento e
mutacdo com estratégia de elitismo. Os objetivos considerados sdo: minimizar 0 makespan para
reduzir o tempo de conclusdo das tarefas e minimizar o tempo de fluxo médio para reduzir o
nimero médio de tarefas em espera nafila, visto que esses objetivos sdo classicamente usados em
problemas de escalonamento flow shop com apenas um objetivo e apresentam conflito por
natureza. Consideram-se diferentes possibilidades de definicdo da funcéo aptiddo, em distintos
cen&ios. A sensibilidade do algoritmo é anadlisada ao gerar resultados, que sdo solucles
aproximadamente ndo-dominadas ou eficientes, em relacdo a escolha da funcdo aptiddo e a
atribuicdo de seus par@metros em termos da quantidade de pontos e de sua dispersdo sobre a
fronteira de Pareto.

2. Otimizacéo Multiobjetivo
O problema de otimizagdo multiobjetivo com r objetivos pode ser definido da seguinte
forma: dado um vetor de varidveis de decisdo com dimensdo N, X={X,...,X,} no espaco de

busca X, queremos encontrar um vetor X € X que minimiza simultaneamente as r funcgdes
objetivo f(X") ={ f,(X*),..., f,(X')} . Em gera, X é definido por uma série de restricdes e
limites de especificacdo para as variaveis de decisao.

Se todas as fungdes objetivo sdo de minimizagdo, uma solucdo vidvel X diz-se dominar
outra solugéo vidavel 'y se e somente se f(X) < f(y) paai=L1...r e f,(x)< f,(y) paa
pelo menos uma funcéo objetivo | . Uma solugdo vidvel é dita Pareto-6tima, ou ndo-dominada
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ou eficiente, se ndo for dominada por nenhuma outra solugdo viavel no espaco de busca. Uma
solucdo Pareto-6tima ndo pode ser melhorada com relacdo a qualquer objetivo sem que exista
piora para pelo menos algum outro objetivo. O conjunto das solugdes ndo dominadas em X é
chamado de conjunto Pareto-6timo, e a imagem de um determinado conjunto Pareto-6timo, no
espaco dos valores dos objetivos, é chamada de fronteira de Pareto (KONAKA, COIT &
SMITH, 2006).

Em muitos problemas da vida real os objetivos sdo conflitantes entre si. Assim, uma
solucdo pode ser 6tima para um objetivo e ndo ser Gtima para os demais. Portanto, uma solucéo
razoavel para um problema multiobjetivo é uma solugdo que ndo seja dominada por qualquer
outra solugdo. Melhor seriater como resultado o conjunto Pareto-6timo.

3. O problema de escalonamento flow shop

3.1 Descricéo do praoblema

Um problema de programacado de operacGes em um ambiente flow shop é um problema
de programac&o de producdo no qual N tarefas devem ser processadas em um conjunto de m
maguinas distintas, tendo a mesma ordem de processamento nas maquinas. O problema consiste
em determinar uma sequéncia de tarefas (ou uma programacdo permutacional) dentre n!
sequéncias possiveis, que é mantida para todas as maquinas, de modo a otimizar uma
determinada medida de desempenho da programacdo, associada geralmente ao fator tempo
(BUZZO & MOCCELLIN, 2000).
As hipo6teses consideradas no problema de escalonamento de flow shop sdo:
1) cada maguina esta disponivel continuamente, sem interrupcdes,
2) cada méaguina pode processar apenas uma tarefa de cada vez;
3) cada tarefa pode ser processada por uma maguina de cada vez;
4) os tempos de processamento das tarefas nas diversas méquinas sdo determinados e fixos;
5) as tarefas tém a mesma data de liberagdo, a partir da qual, qualquer uma pode ser programada
e executada;
6) os tempos de preparacdo das operacles nas diversas maquinas sdo incluidos nos tempos de
processamento e independem da sequéncia de operages em cada maguina e
7) umavez iniciadas as operagdes nas diversas maguinas, elas ndo devem ser interrompidas.
Observe que um problema de escalonamento flow shop envolvendo apenas 10 tarefas
apresenta 3.628.800 sequéncias possiveis de programacao.

3.2 Formulacdo do problema

Para formular o problema foram avaliados os critérios do makespan e do tempo de
fluxo médio. A otimizacdo do makespan reduz o tempo de conclusdo das tarefas e resulta numa
utilizacéo eficiente dos recursos e a otimizacdo do tempo de fluxo médio reduz o nimero médio
de tarefas em espera na fila. (PASUPATHY et al., 2006). Além disso, a otimizacdo do tempo
fluxo médio é importante, porque muitas das medidas de custo, como a rotacdo de produtos
acabados dependem do tempo de fluxo (HO, 1995). Minimizar o tempo de fluxo médio requer
gque a média de conclusdo de todas as tarefas sgja a menor possivel a custa de uma tarefa que
demora um tempo maior em concluir, enquanto minimizar 0 makespan requer que nenhuma
tarefa demore muito tempo. Assim minimizar o0 makespan implica maximizar o tempo de fluxo
médio. Portanto este problema deve ser tratado como um problema de otimizagdo multiobjetivo,
jaque tem objetivos conflitantes (L1U et al., 2010).

Portanto, atendendo as necessidades da prética, neste trabalho, tem-se como objetivo
encontrar um conjunto de sequéncias de N tarefas a serem executadas em M maquinas, de modo
aminimizar simultaneamente 0 makespan e o tempo de fluxo médio.

Dado o tempo de processamento P(i, j) paraatarefa i namaquina j,parai=1...,n
e j=1..,m, e dada uma sequéncia de tarefas a serem redizadas J,—-J,—...—J,, entdo
podemos calcular o makespan ou tempo de total de processamento, denotado por C da

seguinte forma (REEVES, 1995):

max ?

15a18

agosto de 2011

Ubatuba/SP

2107



@

15a18

XLIII Simpésio Brasileiro de PESQUISA OPERACIONAL agosto de 2011

C(‘Jl'l) = p(‘Jl’l)

CJlDH=CI . D)+pJ),i=2..,n
C(J.,)=CU.,j-D+pWU,j)j=2..m

C@J3;,j)=max{C(J; ;,|),CA;,i-D}+p(J3;,j)i=2.,mj=2..m
Crae =C(J,,,M).

O tempo de fluxo médio, denotado por F , € definido como sendo a média do tempo
total de processamento das N tarefas, dado por

E:%icui,m).

Desta forma o problema que seraresolvido édo tipo F, ||C, .., F -

max !

4. Algoritmo genético multiobjetivo

Algoritmo genético € um método de busca local estocéstica que resolve um problema
de otimizacdo, fazendo analogia & Teoria da Evolucdo de Darwin. Ele simula 0 mecanismo de
sobrevivéncia natural (continuidade) do individuo (da solu¢do) mais apto (melhor em relagéo a
funcdo aptiddo), onde cada cromossomo (solugdo) é avaliado por uma fungéo aptidéo de acordo
com o problema que se desgjaresolver (KAMIRI et al., 2010).

Algoritmos genéticos tém sido aplicados com sucesso para resolver uma grande
variedade de problemas de otimizacdo, 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 € descrito a seguir. Defina

Noops Naie © Ny, COMO NUMeros inteiros positivos.

Passo 0: Gere aleatoriamente uma populacdo inicial de solugdes candidatas de tamanho N pop *

Passo 1: Calcule os valores das fungdes objetivo de cada solucdo. Atualize o conjunto de
solugdes Pareto-6timas.

Passo 2: Calcule o valor de aptiddo de cada solucéo candidata e aplique o operador de selecdo na
populacdo corrente.

Passo 3: Aplique o operador de cruzamento.

Passo 4: Aplique o operador mutacao.

Passo 5 Retire a0 acaso N, solugdes do conjunto com N, solucdes geradas pelos

P
operadores genéticos, e as substitua com N, solucdes escolhidas a0 acaso no conjunto de
solucdes Pareto-6timas.

Passo 6: Se 0 nimero maximo de geragBes N, ndo foi atingido, retorne ao Passo 1. Sendo, va

para o passo 7.
Passo 7: Os resultados estdo no conjunto de solucdes Pareto-6timas.

4.1 Representacdo de uma solucéo
A codificagdo utilizada para representar cada uma das alternativas possiveis para
resolver o problema de escalonamento flow shop € um vetor. de tamanho N, correspondendo ao

nimer o de tarefas a serem executadas. Deste modo, a k-ésima posi¢do do vetor representa a k-
ésimatarefa aser processada.
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- Tarefal - Tarefa2 - Tarefa 3 - Tarefa4 - Tarefa5

M3
M2
M1

|
|
1 Cmax

-3

Tempo

Sequénciadetarefas

Representacdo da solugéo candidata:

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

Apresentamos na Figura 1 um exemplo da representacdo de uma solucdo candidata
(cromossomo) na populacdo referente a um problema de escalonamento flow shop para n=5 e
m= 3. Pode-se observar que atarefa 1 € a primeira a ser inicialmente executada na maquina 1,
depois na maguina 2, e por ultimo na maguina 3. No momento que a maquina 1 estiver liberada
datarefa 1, atarefa 3 é executada, igualmente, no momento que a maquina 2 estiver liberada da
tarefa 1, a tarefa 3 serd processada, e assim por diante para todas as tarefas. Também, pode-se
notar que atarefa 2 somente comegard a ser processada ha méguina 2 guando seu processamento
na maquina 1 for terminado, o mesmo acontece com a tarefa 5 antes de comecar seu
processamento na magquina 3.

4.2 Geracao da populagdoinicial
A populacdo inicial das solucBes candidatas (cromossomos) € gerada de maneira
aleat6ria, onde cada solucdo € uma permutacao das tarefas existentes gerada al eatoriamente.

4.3 Avaliagdo de solugbes

As solugbes candidatas (cromossomos) sdo avaliadas segundo as fungdes objetivo, as
guais sdo combinadas em uma Unica fungdo denominada fung@o aptiddo. O vaor da funcéo
aptiddo na solucdo candidata indica a chance que ela tem em gerar novas solugdes. Quanto
melhor a aptidéo, maior € a chance.

Ponnambalam et al. (2004) propuseram um algoritmo genético multiobjetivo para
resolver o problema de escalonamento flow shop, onde a funcdo aptiddo em cada solugdo

candidata X é calculada como &, (x) =1/(1+w, f,(x) +w, f,(X)), onde w, e w, sdo nimeros
aleatorios ndo negativos, tal quew, + W, =1, e f, e f, sdo asfuncbdes objetivo.
Yang e Tang (2009) propuseram um algoritmo genético multiobjetivo para resolver o

problema de escalonamento tipico de um Sistema de Plangiamento e Programacdo Avancado
(APS). Nesse trabalho, a aptiddo de cada solugdo X é caculada como
a,(x)=w,/ f,(x)+w,/f,(X), onde w, e w, sdo constanteseiguaisa05e f e f, sdoas
fungdes objetivo.

Zhang e Gen (2006) propuseram um agoritmo genético multiobjetivo para resolver o
problema de selecdo de recursos e escalonamento de operagcdes similar a0 modelo multiobjetivo
de um sistema APS. Nesse agoritmo, a aptiddo de cada solucdo X é calculada como

a;(x) =w, f,(X) +w, f,(x), onde w, e w, sdo nimeros néo negativos, tal que w;,w, <1l e f, e
f, sd0 as fungBes objetivo. Note que a fungdo aptiddo é uma soma ponderada das funcdes
objetivo.

Mais adiante, na secdo 5, sera feita uma andlise de distintos cenérios para conhecer o
desempenho do algoritmo genético em relagéo a escolha da fungéo aptiddo e dos valores W, e

W, .
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4.4 Selecdo

A selecéo € o0 processo de escolha das melhores solugfes candidatas (cromossomos
mais aptos) da populacdo. As solugdes candidatas sdo comparadas em termos de seus valores da
funcéo aptidao. A selecdo por torneio € usado neste trabalho. O operador de selecdo por torneio
escolhe aleatoriamente 2 solugdes candidatas e as compara, escolhendo a solugdo com maior
valor de aptiddo (PONNAMBALAM et al., 2009).

4.5 Cruzamento

O Cruzamento € o operador de troca entre um par de solugdes candidatas
(cromossomos) da geragdo corrente, que por sua vez gera um par de solugbes candidatas
descendentes semel hante as solucBes candidatas pais. A aplicacdo do operador cruzamento ocorre
apos a selecdo dos individuos da populacéo corrente. A propagacdo de caracteristicas dos mais
aptos entre solucdes candidatas geradas a cada nova geracao € aidéa desse cruzamento.

A aplicago do operador cruzamento ocorre segundo uma probabilidade P.. Sendo
assim, é fixada uma taxa de probabilidade de cruzamento. Em cada iteragdo, € gerado
aeatoriamente um valor, caso o valor seja menor ou igual a taxa, ocorrera o0 cruzamento, caso
contrario, ndo havera cruzamento, e nesse caso 0s cromossomos descendentes serdo copias dos
pais selecionados. O cruzamento simples ou de um ponto € usado neste trabalho. O operador
cruzamento escol he aleatoriamente um ponto de cruzamento, e a partir desse ponto é realizado o
cruzamento de subsequiéncias 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).

Na Figura 3, apresentamos um exemplo da aplicacéo do operador cruzamento simples.

Duas solugBes (pais) B, ={1,2,34,5,6,7,89,10} e P, ={4,57139,2,6,810} sdo escolhidas,
assim como o ponto de cruzamento igual a4. Isto quer dizer, que o primeiro descendente D, tem
0s 4 primeiros elementos de P, e os elementos restantes sdo fornecidos por P, segundo a
estratégia de mapeamento. O descendente D, tem os 4 primeiros elementos de P, e os

elementos restantes fornecidos por P segundo a estratégia de mapeamento. A estratégia de

mapeamento consiste em preencher os elementos restantes dos descendentes seguindo a
ordenacdo do outro pai de tal forma que a nova sequéncia gerada ndo contenha elementos

repetidos, isto € sga uma permutagio, ta como D,={12345796810} e
D, ={4,5,7,1,2,3,6,8,9,1C} .

Pontos de cruzamento

Pai | [i]2]3]4 s]s]7]8]o]iwo] [A]2]3]45]6]7[8]09]10]

=]
=]
]
N
Ln

=1
]
N
luo
N
oo e
o le
= le

Descendentes|l|2|3|4|5|?|

Pai 2 l[4]5]7]1]3]9]2]

Pontos de cruzamento

Figura 2. Exemplo de cruzamento simples para o escal onamento flow shop.
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4.6 Mutacéo

O operador de mutagio gera uma modificacdo arbitraria em uma solugdo candidata. E
responsavel pela diversidade dos individuos da populagéo.
A aplicagdo do cruzamento ocorre segundo uma probabilidade P,. Sendo assim, é

fixada uma taxa de probabilidade de mutacdo. Em cada iteracdo, € gerado aeatoriamente um
valor, caso o valor sgjamenor ou igual ataxa de mutagdo, ocorrerd a mutagao, caso contrério, ndo
haverd mutacdo, e nesse caso a solucdo candidata descendente serd uma cOpia da solucdo
candidata logo ap6s o cruzamento. Neste trabalho, a mutacéo € realizada escolhendo-se duas
posicOes (tarefas) aleatoriamente e trocando suas posi¢cdes na sequéncia (ZHANG & GEN, 2006).

Na Figura 4 apresentamos um exemplo de aplicacdo do operador mutacdo. A solucdo
candidata D ={1,2,3/4,5,7,9,6,810} é escolhida, assim como os pontos de mutagdo referentes
as posicbes 3 e 8, correspondentes as tarefas 3 e 6, respectivamente. Entdo, trocando-se o
conteldo das posicles, obtém-se em uma nova solugdo candidata dada por
DM ={1,2,6,4,5,7,9,3810C} .

Pontos de mutagio

[ ]

Descendente 123 45796 8]10]

[ ]

Descendentecommutagﬁo‘l‘ ‘6‘4‘5‘7‘9‘3‘8‘10‘

Figura 3. Exemplo de mutag&o por troca de tarefas no escalonamento flow shop.

5. Experimentos numéricos

Para os experimentos numéricos foram usados dados disponiveis na biblioteca publica
OR-Library (2010), onde existem muitas instancias do problema. O agoritmo genético, descrito
acima, foi programado em MATLAB 6.0 e executado em um computador com processador de
2,4 GHz e 2GB de memoria RAM.

No primeiro experimento numérico com o algoritmo genético, usamos a instancia car 1
gue contém tempos de processamento para 0 problema de escalonamento flow shop com 11
tarefas e 5 méquinas. A funcdo aptiddo escolha é a,(X) com w, e W, aeatérios em [0,1]. Os

parametros utilizados no agoritmo genético foram: N, =200, N, =10, N, =3, P, =09

eP,=03.
A Tabela 1 mostra as solugdes (sequéncias) ndo-dominadas encontradas e os valores

dite

dos objetivos C,,, e F destas sol uces, depois de 10 execugdes. Na Figura 4 se observa a
aproximacao da fronteira de Pareto.

5.1 Compar acdo em cenarios

Aqui, vamos analisar 6 distintos cenérios para ainstancia carl e recO7 para conhecer 0
desempenho do algoritmo genético multiobjetivo em relagdo a escolha da funcdo aptidéo

(existem 3 possibilidades) e dos valores de w;, e W, (existem 2 possibilidades).
A Tabela 2 mostra os resultados encontrados para diferentes cenérios depois de 10
execucdes. Os valores médios dos objetivos C_, F e 0 nimero de solugdes ndo-dominadas

ND pertencentes ao conjunto de solucBes acumuladas Pareto-6timas em todas as geracdes para
todos os cenérios.

Ubatuba/SP

2111



Tabela 1. Solugbes ndo-dominadas para ainstancia car 1. 4800
— el
Sequéncia Crax F g 4700 -
8-3-1-7-9-4-11- 6- 2 - 5-10 7161,00 4463,64 S 4600
8-3-1-7-9-2- 4-10- 5- 6- 11 793,00 4392,36 & °
8-3-1-7-9-4- 5-11-10- 6 - 2 703800 455064 %4500* ° .
[ ]
8-3-1-7-9-4- 5-10-11 - 6 - 2 7047,00 4486,82 € 4400 e
8-3-1-7-9-4-11- 6- 2-10- 5 752800 4427,09 2 *
8-3-1-7-9-2- 4- 5-10- 6 - 11 7746,00 4417,82 4300
8 3 1-7-9 4-11- 2- 10- 6 - 5 739500 445236 6800 7200 7600 8000 8400
8 3 1-7-9 2- 4-10- 5- 11 - 6 745400 4437,73 Makespan
8 3 1-7-9 2- 4-10- 6- 5 - 11 799400 4376,00 Figura 4. Aproximagdo dafronteira de Pareto paraainstanciacarl.
Tabela 2. Resultados para diferentes cenarios e valoresde N, € N ., paraasinstancias carl erec07
& &, a,
w,=w, =05 W, e W, aleatorios w,=w, =05 W, e W, aleatorios w,=w, =05 W, e W, aleatorios
Instancia Ngoy Nppy Cie F N Cp, F N C,, F N Cp, F N C, F N C, F ND
Cenério 1 Cenério 2 Cenério 3 Cenério 4 Cenério 5 Cenério 6
carl 100 10 7.684,4 45048 0 7.3243 45239 0 7.360,3 44869 3 7.2288 45108 0 75056 46166 0 72318 449,77 O
(n=11, 200 10 75505 44323 3 7.480,7 44449 1 73294 45429 0 72712 45052 O 7.491,4 4.4470 1 7.2553 44583 1
m=1>5) 500 20 7.2493 44926 1 74914 44354 2 73137 44406 7 7.2894 4.4462 8 7.331,3 44523 4 7.3995 44506 3
Cenério 1 Cenério 2 Cenério 3 Cenério 4 Cenério 5 Cenério 6
recO7 100 10 1.684,3 10765 O 1.690,8 1.0885 0O 16804 10871 O 16970 1082 0 16128 10883 0 16420 10832 0
(n=20, 200 10 16363 1.087,1 O 16326 10957 O 16083 1.0991 O 16955 1.0741 0 16955 10724 2 16538 11005 O
m=10) 500 20 16085 1.0822 O 16632 1.081,3 0 16190 1.080,6 0 16539 1.081,3 1 16124 10867 O 16090 1.0806 2
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Figura 5. Resultados paraainstancia carl no cenario 1.
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Figura 7. Resultados paraainstancia carl no cenario 3.
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Figura 9. Resultados paraainstancia carl no cenario 5.
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Figura 6. Resultados paraainstancia carl no cenario 2.

Tempo de Fluxo Médio

4800

@ NGen=100 - Npop=10

® NGen=200 - Npop=10
4700 | A NGen=500 - Npop=20

0 Solugdes ndo-dominadas
4600 -
4500 T ¢

oo e o
a
4400 =
a
4300
6800 7200 7600 8000 8400
Makespan

Figura 8. Resultados para ainstancia carl no cenario 4.
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Figura 10. Resultados para ainstancia carl no cenério 6.
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Figura 13. Resultados para ainstanciarec07 no cenario 3.
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Figura 15. Resultados para ainstancia rec07 no cenario 5.
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Figura 12. Resultados paraainstanciarec07 no cenario 2.
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Figura 14. Resultados para ainstancia rec07 no cenario 4.
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Figura 16. Resultados para ainstanciarecO7 no cenario 6.
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Juntando os resultados de todos os cenarios com distintos valoresde N, € N, tem-

se para ainstancia carl um total de 8 solugdes ndo-dominadas ditintas e para a instancia rec07
um total de 5 solucBes ndo-dominadas distintas. Os resultados dos experimentos numéricos
indicam que para encontrar solucdes que se aproximam a fronteira de Pareto é necessario um
nimero elevado de geracdes (N, >500). Cabe ressdltar que nos cenarios 1, 2, 5 e 6 da
insténcia carl ndo se obteve muita diferenca nos resultados com 200 ou 500 geracBes. Ja no
cenario 3 foram obtidos 7 solucBes ndo-dominadas e no cenério 4 foram obtidos todas as ndo-
dominadas, observando que nestes cenarios a fungéo aptidéo a, foi escolhida. Para ainstancia
recO7 nos cend&rios 1, 2 e 3, ndo foi possivel obter pontos eficientes, somente nos outros cenarios,
porém em nenhum deles foi possivel obter todas as solu¢fes ndo-dominadas simultaneamente.

Pode-se, também, apontar que, para as duas instancias, nos cenarios onde a funcéo aptiddo a,
foi escolhida, foram obtidas boas solugbes e que nos cenérios onde a fungéo aptiddo a, foi

escolhida foram obtidos mais pontos eficientes que nos cenarios onde a funcéo aptiddo a, foi
escolhida.

Asfiguras 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15 e 16 ilustram o conjunto de solugdes
aproximadamente ndo-dominadas das instancias carl e rec07 obtidas em cada cenario ao final de
10 execucdes do agoritmo genético e também ilustram as solugdes ndo-dominadas quando se
juntam os resultados de todos os cendrios com distintos valores de N, e N, de cada
instancia. Assim, é possivel observar o nivel de dispersdo das solugdes ndo-dominadas em

relacdo a fronteira de Pareto. Os pontos de referéncia nos gréficos sdo as imagens das fungdes
objetivo das solugdes ndo-dominadas obtidas.

Nas Figuras 6, 8, 10, 12, 14 e 16 onde W, e W, sdo aeatorios, tem-se maior disperséo
sobre a fronteira de Pareto que nas Figuras 5, 7, 9, 11, 13 e 15 onde W, =W, = 0,5, umavez que,
nas Figuras 6, 8, 10, 12, 14 e 16, a busca por soluc6es € multi-direcional, dada pela al eatoriedade
de w, e w,. Assimcom W, e W, aleatdrios encontramos mais solugbes aproximadamente néo-
dominadas, permitindo, conseqlientemente, uma melhor aproximagdo do conjunto de Pareto-
6timo. Comparando os cenarios com N, =100 e w; =W, =0,5 em relagdo aos cenarios

comN,=100e w; e w, aeatdrios, verifica-se uma melhor aproximacéo da fronteira de Pareto

no ultimo caso, 0 que indica um maior desempenho na busca de solu¢Bes ndo-dominadas para
este Ultimo caso. Nos cenarios com N, =200 e N, =500 ndo se verifica diferenca significativa

entre as aproximagOes da fronteira de Pareto, no entanto, com N, =500 se tem melhor
aproximacao.

6. Conclusao

Neste trabalho, consideramos o problema de escalonamento flow shop com o objetivo
de minimizar simultaneamente o makespan e o tempo de fluxo médio. Um agoritmo genético
basico foi aplicado, com operadores de sele¢do por torneio, cruzamento simples e mutagdo com
troca de contelldos no cromossomo, e estratégia de elitismo, considerando ainda a possibilidade
de uso de trés fungdes aptidéo distintas e duas formas diferentes de busca por solugdes, com a
finalidade de encontrar uma aproximagcé&o do conjunto 6timo de Pareto.

Um estudo da sensibilidade do algoritmo em gerar aproximadamente solucbes nao-
dominadas ou eficientes foi realizado. A andlise permitiu identificar a relagdo existente entre a
escolha da funcdo aptiddo, a atribuicBo dos pesos que a compdem, a quantidade de pontos
eficientes e de sua disperséo em relacdo a fronteira de Pareto.

Embora os experimentos numéricos tenham sido realizados considerando somente duas
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insténcias do problema de escalonamento flow shop, eles podem indicar que funcdo aptiddo
adotar e como atribuir valores para seus parémetros dependendo do interesse ao se resolver o
problema. Naturalmente, € necessario que o algoritmo genético basico sgja aprimorado para
resolver satisfatoriamente problemas de grande porte. Porém, temos interesse em resolver
problemas tipicos de um sistema de plangjamento e programacado avancado (APS) partindo do
agoritmo genético desenvolvido e da experiéncia alcancada com esse estudo preliminar.
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