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RESUMO

No problema conhecido como job shop scheduling problem (JSP), temos um
conjunto de jobs e um conjunto de maquinas. Um job € caracterizado por uma ordem
fixa de operacdes. Cada uma dessas operacOes deve ser processada em uma maquina
especifica, e cada uma dessas mdquinas pode processar no maximo uma tarefa de cada
vez, respeitando a restricdo de que, antes de iniciar uma nova tarefa, deve-se finalizar
a atual. O escalonamento (scheduling) é uma atribuicdo das operagdes a intervalos de
tempo nas mdaquinas. O objetivo do JSP € encontrar um escalonamento que minimiza o
tempo maximo de conclusdo (makespan) dos jobs. Este artigo descreve um algoritmo
GRASP para o JSP. Experimentos computacionais com um conjunto padrao de instancias
do problema indicaram que a nossa implementacio do GRASP € robusta e competitiva
para encontrar solu¢des aproximadas para o JSP.

PALAVRAS CHAVE. Job Shop, GRASP, Scheduling, Area de classificaciio prin-
cipal (MH — Metaheuristicas).

ABSTRACT

In the job shop scheduling problem (JSP), we have a set of jobs and a set of
machines. A job is characterized by a fixed order of operations. Each of these operations
must be processed on a specific machine, and each of these machines can process at most
one job at a time, respecting the restriction that, before starting a new task, must end the
current. The scheduling is a assignment of time slots operations on machines. The purpose
of JSP is to find a schedule that minimizes the maximum completion time (makespan) of
jobs. This article describes a GRASP algorithm for JSP. Computational experiments with
a standard set of instances of the problem indicate that our implementation of GRASP is
robust and competitive to find approximate solutions to the JSP.

KEYWORDS. Job Shop, GRASP, Scheduling, Main area (MH — Metaheuristics).
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1. Introducao

O problema job shop classico (JSP) pode ser descrito da seguinte forma: Nos sdo
dados n jobs, cada um composto de varias operagdes. Esses jobs devem ser processados
em m maquinas. Cada operagdo utiliza uma das m maquinas por uma duragdo fixa de
tempo. Cada mdquina pode processar no maximo uma operagao por vez; € uma vez que
uma operagdo inicie o processamento em uma determinada maquina, esta operacio deve
ser concluida sem interrup¢do. As operacdes que compde um determinado job devem ser
processadas em uma determinada sequéncia, isto €, respeitando uma ordem de precedéncia.
O problema consiste em encontrar um escalonamento das operacdes nas maquinas, tendo
em vista as restri¢des de precedéncia, de modo a minimizar o C'max (makespan), isto é, o
tempo de finalizacdo da dltima opera¢do completada no escalonamento.

O JSP pode ser formulado matematicamente como segue. Dado um conjunto M
de méquinas (considere o tamanho de M como |M|) e o conjunto J de jobs (considere o
tamanho de J como |.J \) seja o] < 03 < a‘ M| © conjunto ordenado das |M | operagdes
do job j, onde Uk < O'(k +1) indica que a operagao o(k +1) pode iniciar somente depois de
completar a operagdo 3. Seja O o conjunto de operagdes. Cada operagao ok ¢ definida
por dois parametros: M] € a maquma onde o7, é processada e p,, = p(o}) é o tempo

de processamento da operagdo ;. Definindo t(ak) como o instante de inicio da k-ésima
operagdo o}, € O, uma formulag@o para o JSP é apresentada a seguir (Aiex et al., 2003):

Minimizar Cma:c (1)

Sujeito a: Cp,ep > t(0h) +p(al), Vol € O, (2)
t(o}) > t(of) +p(o}), Vol <, (3)

t(oy) = t(ay) + plop) v (4)

t(o)) > t(op) +p(ok), Vi, j €J: My =M, (5)

t(c}) =0, Voi,€O. (6)

onde C), .. € 0 makespan a ser minimizado.

Uma solugdo vidvel para o JSP pode ser gerada a partir da permutacio de J em
cada uma das méaquinas em M, (observando as restricdes de precedéncia, a restricdo de
que a maquina pode processar apenas uma operagao por vez, e exigindo que uma vez
iniciado, o processamento de uma operacao deve ser ininterrupto até a sua conclusao).
Cada conjunto de permutagcdes tem um escalonamento correspondente. Assim, o objetivo
do JSP € encontrar um conjunto de permutagdes com o menor valor de makespan (Binato
et al., 2001).

A Figura 1 ilustra o grifico de Gannt de uma solucdo aproximativa para uma ins-
tancia do JSP conhecida como ft06 (Fisher e Thompson, 1963). No gréfico, o conjunto de
maquinas € disposto no eixo vertical e a escala do tempo € indicada no eixo horizontal,
estabelecendo uma barra horizontal para cada tempo de processamento de cada operacao
em cada maquina.
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Figura 1. Exemplo de escalonamento no ambiente Job Shop - Solu¢éo da instancia ft06.

O JSP é NP-hard (Laguna e Marti, 1999), mesmo para instancias com trés maquinas
e tempos unitdrios de processamento, assim como para instancias com trés jobs.

Dessa forma, no presente trabalho implementou-se um algoritmo baseado na me-
taheuristica GRASP. Os experimentos computacionais com um conjunto padrdo de instan-
cias para o problema indicaram que a nossa implementacdo do GRASP é competitiva para
encontrar solu¢des aproximativas para o JSP.

Este artigo estd organizado da seguinte forma. Na proxima secdo, apresentamos
uma breve revisdo da metaheuristica GRASP, seguida de sua aplicacdo para o JSP. Os
experimentos computacionais sio relatados na se¢cdo 4 e na sequéncia, as conclusdes.

2. Breve revisao do GRASP

De acordo com (Feo e Resende, 1995) e Festa e Resende (2009), o GRASP é um
processo iterativo, onde a cada iteracdo, sdo realizadas duas fases: construcao e busca local.
A fase de construcao gera uma solucao vidvel, cuja vizinhanga € explorada pela busca local.
A melhor solu¢do encontrada durante a execucao do algoritmo GRASP € retornada como
resultado.

Na fase de constru¢do, considera-se que uma solugdo para um problema consista de
vérios elementos, que sdo adicionados um por vez. Dessa forma, a cada iteragcdo da fase de
construgéo, no maximo |.J| jobs podem ser escalonados, e este conjunto de jobs candidatos
¢ indicado por O.. Os elementos ainda nao adicionados a solu¢do sdo ordenados em uma
lista de candidatos de acordo com uma fun¢ao gulosa que mede a melhora que seria obtida
no valor da solugdo pela adicdo de cada elemento. Considere que a fungdo adaptativa
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gulosa dada por h(7) denote o makespan resultante a partir da adi¢do do job T aos jobs ja
escalonados. A escolha do préximo job a ser escalonado é dado por:

7 =min (h(T)|T € O,).
Definindo,
7 = max (h(7)|T € O.),
h=h(r),eh = h(7),aLista Restrita de Candidatos (LCR) é definida como:
LCR = {7 € O|h < h(r) < h+a(h - h)},
onde o parametro « restringe-se a0 < o < 1.

Para oo = 0 s@o geradas solugdes totalmente gulosas, e o = 1, sdo geradas solucdes
totalmente aleatorias. O componente adaptativo da heuristica decorre do fato de que os be-
neficios associados a cada elemento sdo atualizados a cada iteracdo da fase de construgdo
para refletir as mudancas trazidas pela selecao dos elementos anteriores. O componente
probabilistico do GRASP é caracterizado pela escolha aleatéria de um dos melhores candi-
datos na LRC, mas geralmente ndo o melhor. Essa forma de escolha permite que diferentes
solugcdes sejam obtidas ao final da fase de constru¢do do GRASP, embora nao necessaria-
mente comprometa o componente adaptativo guloso.

Uma solucdo gerada pelo GRASP na fase construtiva ndo possui garantia de ser
localmente 6tima em relagdo as simples definicdes de vizinhanga. Por este motivo, aplica-
se uma busca local para tentar melhorar cada solu¢do gerada na fase construtiva. Um
algoritmo de busca local funciona de forma iterativa, substituindo sucessivamente a solu¢ao
atual por uma solu¢do melhor, em sua vizinhanca. Define-se como seu critério de parada o
fato de ndo encontrar nenhuma solu¢do melhor na vizinhanga, em relacdo a alguma funcao
de custo.

O Algoritmo 1 ilustra o pseudocddigo de implementacdo genérica do GRASP. A
entrada para o GRASP inclui pardmetros para definir o tamanho da lista de candidatos
(ListSize), o nimero maximo de iteracoes (Maxlter), e a semente para o gerador de nimeros
aleatdrios (RandomSeed). As iteracdes do GRASP sdo realizadas nas linhas 3-9. Cada
iteracdo do GRASP consiste na fase de construcao (linha 4), fase de busca local (linha 5)
e, se necessdrio, atualizagdo da melhor solu¢cdo encontrada (linha 7). Dessa forma, apds
chegar ao limite de nimero de iteracdes definido, o algoritmo retorna a melhor solugdo
encontrada (linha 10).

A aplicagdao do GRASP ao JSP, € descrita na proxima secao.

3. Um algoritmo GRASP para o JSP

Nesta secdo € apresentado um algoritmo GRASP para o JSP. Inicialmente € descrito
o esquema bdsico de construcao e posteriormente apresenta-se o algoritmo de busca local.
3.1. Fase de construcio

A fase de constru¢cao do GRASP gera uma solucgé@o vidvel, conforme ilustrado na
Figura 2. Na citada figura, apresentam-se os vértices do grafo, representando cada tempo
de processamento e dois tipos de arcos: Conjuntivo e Disjuntivo. O conjunto de arcos con-
juntivos sdo relativos a sequéncia de operacdes de um job, ou seja, tais arcos representam
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Algoritmo 1 Pseudocddigo genérico do GRASP
1: GRASP ( ListSize, MaxlIter, RandomSeed )
22 MIN < o0;

3. Para 0 até maxliter faca

4:  x < Constru¢aoGrasp();

5. x < Buscalocal(x);
6
7
8
9

Se z éviavele f(z) < MIN entao
R
MIN « f(x);
Fim-se;
10: Fim-para;
11: Retorne z*;

as restricdes de precedéncia entre as operagdes de um mesmo job. O conjunto de arcos
disjuntivos sdo correspondentes as limitagdes dos recursos, ndo possuindo direcdo, repre-
sentando o par de operagdes de diferentes jobs a serem executadas na mesma maquina,
sendo que a escolha de uma direcdo desses arcos estabelecerd a ordem de execu¢do dos
Jjobs na mesma maquina.

— Arco Conjuntivo = ——— Arco Disjuntivo

Figura 2. Grafo disjuntivo: representacao de um escalonamento. O objetivo é obter cami-
nho hamiltoniano em cada clique de tarefas relacionada a cada maquina.

Fonte: Adaptado de (Morales, 2012).

No JSP, considera-se um tnico job para ser o bloco de constru¢c@o nesta fase ini-
cial. Ou seja, é gerado um escalonamento vidvel alocando operagdes individuais, uma por
vez, até que todas as operagdes sejam inseridas no escalonamento. A proxima operagdo a
ser agendada é escolhida aleatoriamente da LRC, na qual todos os candidatos possuem a
mesma probabilidade de serem selecionados.
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3.2. Busca Local

A geracdo da vizinhanca de solugdes e, consequentemente, a lista de possiveis mo-
vimentos a serem realizados, sdo determinadas a partir do caminho critico (critical path),
definido como o maior caminho entre o inicio de processamento dos jobs até a conclusio
de todos os jobs em todas as miquinas. Ao calcular o makespan, a partir do caminho cri-
tico, conforme descrito por Taillard (1994), guarda-se o caminho de vértices mais longo
do grafo, conforme apresentado na Figura 3. Realiza-se trocas na sequéncia de operagdes,
respeitando as ordens de precedéncias. Dessa forma, foi adotada a estratégia de escolher o
melhor movimento dentre os movimentos possiveis do caminho critico, para obter a nova
solucdo.

M1 M4 M3 M2

— Arco Conjuntvo = ——— Arco Disjuntivo

Figura 3. Grafo disjuntivo: caminho critico (Makespan = 73).
Fonte: Adaptado de (Morales, 2012).

A Figura 4 apresenta uma solugdo ap6s a aplicagdao da busca local, no qual foi
minimizado o valor da Func¢do Objetivo de 73 para 62. A seguir sdo apresentados 0s
experimentos computacionais.

2062



/ De 25 a 28 de Agosto de 2015.
\ XLV" SBPO Porto de Galinhas, Pernambuco-PE

7~ SIMPOSIO BRASILEIRO DE PESQUISA OPERACIONAL

— Arco Conjuntvo n ——— Arco Disjuntivo

Figura 4. Grafo disjuntivo: caminho critico minimizado apoés aplicagédo da busca local (Ma-
kespan = 62).

Fonte: Adaptado de (Morales, 2012).

4. Experimentos Computacionais

Para ilustrar a eficdcia do algoritmo GRASP descrito neste artigo, considera-se 43
instancias tradicionais do JSP: Instancias FT06, FT10 e FT20 de Fisher e Thompson (1963)
e instancias LAO1 a LA40 de Lawrencen (1984). Esse conjunto de instincias apresenta-se
em varias configuracdes desde 6 a 30 jobs e 5 a 15 maquinas.

O algoritmo GRASP foi implementado em linguagem C e compilado com o com-
pilador GCC e os testes foram executados em um computador com processador Intel Core
15-2450M com 2.50Ghz e sistema operacional Windows 8.1 Pro.

Em relacdo a parametrizacdo do algoritmo GRASP, o parametro o foi definido
como 0,5 e o nimero de iteragdes como 10000. O algoritmo GRASP foi executado dez
vezes, para cada instancia.

A Tabela 1 apresenta os resultados da seguinte forma: Coluna I apresenta o nome
da instancia utilizada; a quantidade de jobs e a quantidade de maquinas sdo representados
por J e M, respectivamente; A coluna BKS (best known solution) representa a melhor
solucdo conhecida; A coluna AGH apresenta as melhores solucoes geradas pelo algoritmo
genético hibrido (AGH) em Gongalves et al. (2005); A coluna S2 apresenta as melhores
solugcdes encontradas pelo algoritmo GRASP proposto; A média das 10 solugdes geradas
para cada instancia pelo algoritmo GRASP proposto € relacionada na coluna Média S2; O
desvio médio entre as dez solucdes geradas pelo algoritmo GRASP proposto apresenta-se
na coluna Desvio; Os Gap’s entre S2 e BKS e AGH e BKS sao apresentados nas colunas
Gap S2 e Gap AGH, respectivamente.

A partir da Tabela 1, percebe-se que tanto o GRASP quando o AGH atingem o
valor da melhor soluciao conhecida, ou préximo dele, com uma ligeira vantagem para o
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Tabela 1. Resultados Computacionais
I J M BKS* AGH S2 MédiaS2 Desvio GapS2 Gap AGH

ft06 6 6 55 55 55 55 0,0% 0,0% 0,0%
ft10 10 10 930 930 973 982,7 1,0% 4,6% 4,6%
f20 20 5 1165 1165 1196 1207,8 1,0% 2, 7% 2, 7%
l[a0O1 10 5 666 666 666 666,00 0,0% 0,0% 0,0%
[a02 10 5 655 655 656 662,70 1,0% 0,2% 0,2%
[a03 10 5 597 597 628 633,70 0,9% 5,2% 5,2%
lab4 10 5 590 500 598 598,00 0,0% 1,4% 1,4%
[a05 10 5 593 593 593 593,00 0,0% 0,0% 0,0%
[a06 15 5 926 926 926 926,00 0,0% 0,0% 0,0%
[a07 15 5 890 890 890 894,00 0,4% 0,0% 0,0%
[a08 15 5 863 863 863 863,00 0,0% 0,0% 0,0%
[a09 15 5 951 951 951 951,00 0,0% 0,0% 0,0%
lal0 15 5 958 958 958 958,00 0,0% 0,0% 0,0%
lall 20 5 1222 1222 1222 1222,00 0,0% 0,0% 0,0%
lal2 20 5 1039 1039 1039 1039,00 0,0% 0,0% 0,0%
l[a13 20 5 1150 1150 1150 1150,00 0,0% 0,0% 0,0%
lal4 20 5 1292 1292 1292 1292,00 0,0% 0,0% 0,0%
lals 20 5 1207 1207 1210 1224,00 1,2% 0,2% 0,2%
lal6 10 10 945 945 979 979,80 0,1% 3,6% 3,6%
lal17 10 10 784 784 795 804,00 1,1% 1,4% 1,4%
[al8 10 10 848 848 861 874,20 1,5% 1,5% 1,5%
[al19 10 10 842 842 856 863,80 0,9% 1,7% 1,7%
[a20 10 10 902 907 914 919,90 0,6% 1,3% 0,8%
l[a21 15 10 1046 1046 1133 1154,10 1,9% 8,3% 8,3%
[a22 15 10 927 935 1020 1032,20 1,2% 10,0% 9,1%
[a23 15 10 1032 1032 1057  1068,80 1,1% 2,4% 2,4%
la24 15 10 935 953 1029  1040,30 1,1% 10,1% 8,0%
[a25 15 10 977 986 1064 1089,20 2,4% 8,9% 7,9%
[a26 20 10 1218 1218 1348 1374,10 1,9% 10,7% 10,7%
1[a27 20 10 1235 1256 1375 1394,30 1,4% 11,3% 9,5%
[a28 20 10 1216 1232 1330 1365.,40 2, 7% 9,4% 8,0%
[a29 20 10 1157 1196 1366 1382,50 1,2% 18,1% 14,2%
[a30 20 10 1355 1355 1417 1443.,80 1,9% 4,6% 4,6%
l[a31 30 10 1784 1784 1822 1837,10 0,8% 2,1% 2,1%
l[a32 30 10 1850 1850 1911 1944,70 1,8% 3,3% 3,3%
l[a33 30 10 1719 1719 1747 1786,70 2,3% 1,6% 1,6%
la34 30 10 1721 1721 1827 1841,30 0,8% 6,2% 6,2%
l[a35 30 10 1888 1888 1915 1951,20 1,9% 1,4% 1,4%
l[a36 15 15 1268 1279 1398 1412,30 1,0% 10,3% 9,3%
1a37 15 15 1397 1408 1503 1517,20 0,9% 7,6% 6,7%
[a38 15 15 1196 1219 1303  1325,30 1,7% 8,9% 6,9%
1[a39 15 15 1233 1246 1329 1349,80 1,6% 7,8% 6,7%
la40 15 15 1222 1241 1309 1319,10 0,8% 7,1% 5,5%

Média 0,9% 4,0% 3,6%

*Fonte: Binato et al. (2001).

2064



/ De 25 a 28 de Agosto de 2015.
\ XLV" SBPO Porto de Galinhas, Pernambuco-PE

7~ SIMPOSIO BRASILEIRO DE PESQUISA OPERACIONAL

AGH. Porém, ressalta-se a simplicidade do algoritmo GRASP proposto nesse estudo e a
robustez do mesmo, considerando que o desvio médio entre as solucdes geradas a partir
das dez execugdes para cada instincia ficou em menos de 1%, no geral.

A Tabela 2 apresenta-se da seguinte forma: Coluna I representa o nome da instancia
utilizada; a quantidade de jobs e a quantidade de méaquinas sdo listados em J e M, respec-
tivamente; O tempo total referente as dez execucdes do GRASP proposto € apresentado na
coluna T(s) AGH, e o tempo total de execucao do AGH de Gongalves et al. (2005) para
cada instancia € informado na coluna T(s) AGH.

O tempo do AGH consiste em uma unica execucao do algoritmo, e € apresentado na
Tabela 2 apenas como referéncia pois como os algoritmos foram executados em computa-
dores com configuracdes diferentes, esses tempos nao podem ser diretamente comparados.

A parametrizacdo informada foi escolhida por ter apresentado a melhor média no
conjunto total de instincias, sendo que em alguns casos, ao variar o parametro « em al-
gumas instancias, a melhor solucdo foi melhor do que a apresentada na Tabela 1, mas
consequentemente piorando o desvio entre as execucoes.

5. Conclusoes

Este trabalho apresenta uma simples e robusta implementacdo do GRASP para o
JSP classico. A fase construtiva gera uma solug@o vidvel, um elemento por vez, sendo
que a proxima operacao a ser agendada é escolhida aleatoriamente da LRC, na qual todos
os candidatos possuem a mesma probabilidade de serem selecionados. Por conseguinte,
¢ aplicada uma busca local, que consiste em calcular o makespan, € ao obter o caminho
mais longo do grafo disjuntivo, que representa o escalonamento de maior custo, escolhe o
melhor movimento dentre os possiveis, para obter a nova solucao.

O algoritmo GRASP proposto foi testado em um conjunto de 43 instincias pa-
drdes e comparado com o algoritmo genético hibrido (AGH) proposto por Gongalves et al.
(2005). Os resultados computacionais mostram que o algoritmo GRASP atinge os mesmos
valores das melhores solucdes conhecidas (BKS) ou proximos em todas as instancias tes-
tadas. De maneira geral, o algoritmo GRASP produz resultados com desvio relativo médio
de 3, 6% em relag¢do ao BKS.
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Tabela 2. Tempos computacionais

I J M T()S2* T (s) AGH**
fto6 6 6 9,32 13
ft10 10 10 79,14 292
ft20 20 5 174,02 204
laO1 10 5 25,57 37
la02 10 5 26,31 51
la03 10 5 24,93 39
la0O4 10 5 2591 42
la05 10 5 26,82 32
laO6 15 5 64,35 99
la07 15 5 49,37 86
la08 15 5 64,25 99
la09 15 5 60,12 94
lal0 15 5 60,14 91
lall 20 5 120,41 197
lal2 20 5 128,54 201
lal13 20 5 133,68 189
lal4 20 5 99,37 189
lal5 20 5 110,98 189
lal6 10 10 57,12 232
lal7 10 10 55,58 216
lal8 10 10 54,86 219
lal9 10 10 5595 235
la20 10 10 60,67 235
la21 15 10 171,95 602
la22 15 10 170,53 629
la23 15 10 152,29 594
la24 15 10 152,56 578
la25 15 10 170,86 609
la26 20 10 321,62 1388
la27 20 10 337,13 1251
la28 20 10 423,75 1267
la29 20 10 646,81 1350
1la30 20 10 340,64 1260
la31 30 10 1004,45 3745
la32 30 10 999,82 3741
la33 30 10 828,68 3637
la34 30 10 947,88 3615
la35 30 10 782,04 3716
la36 15 15 261,01 1826
la37 15 15 266,55 1860
la38 15 15 273,35 1859
la39 15 15 242,00 1869
la40 15 15 289,14 2185

*Computador com CPU Intel(R) Core(TM) i15-2450M
2,50GHz e sistema operacional MS Windows 8.1 Pro.
**Computador com CPU AMD Thunderbird 1,333 GHz

e sistema operacional MS Windows Me.
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