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RESUMO ] o )
Este trabalho descreve um estudo comparativo entre seis abordagens heuristicas aplica-

das no estudo de caso real na industria de alimentos Dori, localizada na cidade de Marilia, SP. Este
problema € caracterizado como Job Shop Scheduling (JSS) e foram utilizados dois tipos de algo-
ritmos evolutivos: Algoritmos Genéticos e Evolucdo Diferencial. Além disso, propde-se o uso de
técnicas de busca local e uma heuristica de balanceamento de carga a fim de alcangar regides pro-
missoras no espago de busca. Para a validag¢do das abordagens propostas, foi utilizado um cendrio
real disponibilizado pela Dori alimentos.

PALAVRAS CHAVE. Algoritmos Evolutivos Hibridos, Evolucao Diferencial, Sequenciamento
de Producao

PO na Indistria, Metaheuristicas, Otimizacao Combinatéria.

ABSTRACT
This paper describes a comparative study of six approaches for a real case at Dori

company in Marilia, SP. For this problem, characterized as Job-Shop Scheduling (JSS), two types
of evolutionary algorithms were used: Genetic Algorithms and Differential Evolution. In addition,
it is proposed the inclusion of local search techniques and load balancing heuristic in order to
reach promising regions of the search space. All experiments were applied using a real scenario
from Dori company.

KEYWORDS. Hybrid Evolutionary Algorithms, Differential Evolution, Job Shop Scheduling
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1. Introducao

Nas industrias, a atividade de programacdo é uma das mais complexas tarefas no geren-
ciamento de producdo. Primeiro, os programadores precisam lidar com diversos tipos diferentes de
recursos simultaneamente. As maquinas terdo diferentes capacidades e o pessoal, diferentes habi-
lidades. De maneira mais importante, o nimero de programacdes possiveis cresce rapidamente a
medida que o nimero de atividades e processos aumenta. Ou seja, para n tarefas ha n! (n fatorial)
maneiras diferentes de programacao dos trabalhos em um processo simples. Considerando mais
de uma maquina (M > 1), o niimero de programagdes possiveis passa para n!™ [Pezzella et al.,
2008].

Embora pesquisadores voltados a Pesquisa Operacional e da comunidade de Inteligéncia
Artificial estarem investigando o sequenciamento de produ¢do por décadas, ainda ha uma lacuna
entre os problemas reais e aqueles de carater académico [Fayad e Petrovic, 2005].

Apesar da Evolugao Diferencial e os Algoritmos Genéticos serem considerados boas
meta-heuristicas para resolver o Job Shop Scheduling (JSS), torna-se relevante a utilizacdo dos
algoritmos hibridos, pois alguns estudos denotam a grande possibilidade de melhorar os resultados
obtidos por estas meta-heuristicas através do uso de algumas técnicas de busca local [Cickové e
Stevo, 20101, [Yuan e Xu, 2013].

O JSS nio é s6 mais um problema da classe NP-hard, mas € um dos mais dificeis dessa
classificacdo. Uma indicacdo disso é dada pelo fato de que um problema 10210 formulado por
Muth e Thompson permaneceu por mais de 40 anos sem solugdo [Muth e Thompson, 1963].

Em fun¢do da complexidade e do elevado nimero de solugdes possiveis para o problema
de sequenciamento (scheduling), é praticamente impossivel modelar todas as possibilidades en-
volvidas no processo fazendo uso de algoritmos exatos. Nesses algoritmos, o tempo de resposta
cresce de forma considerdvel, com grande dificuldade de obtencdo de uma solugdo dtima em tempo
satisfatério. Algoritmos exatos para otimizacao sdo computacionalmente vidveis quando tratamos
problemas simples, com baixa ou média complexidade [Helsgaun, 2009].

Para problemas da classe NP-hard, ¢ comum abrir mao da busca de uma solucdo Gtima,
em fun¢do dos custos de processamento e tempo, por uma solucdo “quase” 6tima, ou boa solugio,
com um tempo de processamento aceitdvel [Morton e Pentico, 1993].

Diante da complexidade dos ambientes reais e consequente dificuldade na obtencao de
6timos resultados na aplicacdo de meta-heuristicas, este trabalho propde a investigacdo de meta-
heuristicas modificadas, substituindo o processo de mutacdo aleatdrio por algoritmos de busca lo-
cal, explorando o espaco de busca sem a perda de diversidade, possibilitando uma melhor avaliagcdo
no direcionamento para regides mais promissoras. Utilizando como dataset uma matriz com os
tempos de producdo para a relacdo “maquina versus ordem de producdo” de uma industria de ali-
mentos da cidade de Marilia, SP, aplicamos o método de pesquisa baseado em algoritmos hibridos,
combinando Algortimo Genético (AG), ou Genetic Algorithm (GA), e Evolugao Diferencial (ED),
ou Differential Evolution (DE). Estas meta-heuristicas foram modificadas durante o processo de
mutacgdo utilizando a heuristica Recozimento Simulado (RS), ou Simulated Annealing (SA), e as
heuristicas de balanceamento de carga para busca local e inversdo entre dois Genes, conhecida
como 2-opt.

No capitulo 2 deste artigo, descrevemos os algoritmos utilizados no trabalho e suas res-
pectivas adaptagdes. As abordagens propostas sdo apresentadas no capitulo 3, bem como os fluxo-
gramas do funcionamento de cada algoritmo. No capitulo 4, descrevemos a importancia e relevancia
do problema abordado, Job Shop Scheduling de um caso real, composto por um espaco de busca de
188119 possibilidades. Detalhamos os resultados obtidos com as meta-heuristicas e suas variagdes
no capitulo 5. Finalmente, algumas conclusdes sdo apresentadas no capitulo 6.

2. Algoritmos Evolutivos
Neste capitulo, descreveremos as principais caracteristicas dos algoritmos evolutivos uti-
lizados neste trabalho: Algoritmos Genéticos e Evolugdo Diferencial. Também introduziremos as
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respectivas heuristicas de busca local: RS, Inversao entre dois Genes (2-opt) e balanceamento de
carga.

Introduzidos por John Holland, na década de 70 e popularizados por David Goldberg no
final da década de 80, Algoritmos Genéticos sdo técnicas de busca e otimizagao inspiradas na Teoria
da Evolu¢do de Charles Darwin e fazem parte de uma drea de pesquisa denominada Computagdo
Evoluciondria [De Jong, 2006].

Meétodos genéticos sao técnicas que otimizam solugdes. Esses métodos sdo baseados na
Evolucdo Natural, onde os individuos que conseguirem melhor adaptagdo ao ambiente irdo sobre-
vier e gerar descendentes, e os demais irdo desaparecer. Estes métodos utilizam uma estratégia
de criacdo e testes de geragdes, permitindo uma pesquisa paralela no espaco de solucdes possiveis.
Tais métodos s@o denominados estocdsticos e ndo dao a garantia de solug@o 6tima, porém na prética,
eles sdo amplamente utilizados, gerando bons resultados em diversas aplicacdes [Mitchell, 1997].

De acordo com Lawrynowicz [Lawrynowicz, 2011], o Algoritmo Genético deve consi-
derar seis etapas, sendo: 1) definicdo da representacdo do problema; 2) mecanismo de criacdo da
populagdo inicial, comumente obtida através de um método probabilistico, mas também podem ser
utilizados métodos deterministicos; 3) definicdo e aplicacio da fungdo de avaliagdo do fitness, ou
seja, determinar o valor de cada individuo; 4) processo de selecdo dos pais que irdo gerar novos
individuos para as populagdes seguintes; 5) heuristicas de cruzamento e 6) mutacdo para pesquisar
melhores individuos. Também € necessdria a adequada calibracdo dos parametros, tais como taxas
de mutacdo, nimero de interagdes, tamanho da populagdo etc.

Assim como os Algoritmos Genéticos, a Evolug@o Diferencial pertence a classe dos Al-
goritmos Evoluciondrios. Todavia, existem diferencas fundamentais entre os Algoritmos Genéticos
e a Evolu¢do Diferencial. Na Evolugdo Diferencial um individuo € criado a partir de quatro pais e
sofre dupla mutagdo, enquanto no algoritmo genético tradicional um individuo € criado a partir de
dois pais e sofre mutacdo simples [Cigkovd e Stevo, 2010].

A Evolugao Diferencial, Differential Evolution (DE), é uma heuristica para minimizacao
de funcdes ndo-lineares e ndo-diferencidveis no espaco continuo. Os testes com a Evolugdo Dife-
rencial em diversas instancias comprovaram que esta heuristica obteve resultados superiores com-
parados a outras heuristicas [Storn e Price, 1997].

Segundo Storn e Price [Storn e Price, 1997], o funcionamento do DE também exige
a geracdo de uma populacdo inicial de forma aleatdria, composta de N, individuos, denominados
vetores, abrangendo todo o espaco de busca. Em geral, esta populagdo é gerada por uma distribui¢do
de probabilidade uniforme, caso ndo haja nenhum conhecimento sobre o problema. A populacio
seguird a evolugdo natural, mantendo o mesmo nimero de individuos para todas as geragdes.

Ap6s a geragdo da populagdo inicial, sdo necessdrios mais dois pardmetros iniciais, sendo:
o fator escalar F' da equacdo de mutacgao diferencial, nimero real positivo pertencente ao intervalo
[0, 2], que ird controlar a amplitude da diferenca vetorial. De forma indireta, essa amplitude ira
controlar a taxa em que a populacdo corrente evolui e a sua distribuicdo no espaco de busca; o
segundo parametro € o escalar C,, taxa de cruzamento de um individuo da populag¢@o durante o
crossover.

A operagdo de mutacio para o DE acontece através da geracao de novos individuos, de-
nominados vetores modificados, que sdo obtidos através de um processo envolvendo trés outros
individuos selecionados aleatoriamente, conforme a Equacéo 1.

ot = X8+ F(XG - X©) (1)

7

Para obter o vetor modicado viG *+1 devemos considerar os vetores X, Xg e X$ , dis-
tintos entre si, selecionados em uma populagio com N, individuos de forma aleatéria. Os indices
aleatorios o, B e v € {1,...,N,} e sdo inteiros e distintos entre si. Para o par de vetores XBG e

X$ da GG-ésima geracdo, obtemos o vetor diferenca XﬁG — X$ . Ap6s isso, multiplicamos esta
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diferenga pelo escalar F', sendo este resultado a diferenca ponderada, que por sua vez serd usada
para perturbar o vetor X&. Na Figura 1, é possivel observar um exemplo bidimensional composto
pelos diferentes vetores que geram o vetor modificado hean

X,

r 3

X - Np individuos da geracao G
o - Individuo recem criado

F(X§ — X5

\o o0 = X§ + P — X9)

2.6
Figura 1: Processo de geragdo do vetor modificado da fungdo bidimensional

Ap6s o processo de mutacio, é executado o cruzamento, onde um individuo é escolhido
aleatoriamente para que os seus componentes sejam misturados com os componentes do vetor mo-
dificado, gerando assim o vetor experimental U+, Portanto, utilizando o vetor alvo e o vetor mo-
dificado, os componentes do vetor experimental U“*! sdo selecionados de acordo com a Equacio
2.

o1 vOTL(i)  se rand; < C, 2
X6 G)  serand; > Cpi=1,...n

Na Equagio 2, v“*1(i) é o i-ésimo componente do vetor modificado v&; X (i) é o
i-ésimo componente do vetor alvo X&; rand; é um niimero gerado aleatoriamente no intervalo
[0,1]; e C, representa a probabilidade do vetor experimental herdar os valores das varidveis do
vetor modificado.

No processo de sele¢do, caso o custo do vetor experimental for menor que o custo do
vetor alvo, o vetor experimental passa a ser o vetor alvo, para ser utilizado nas proximas geragoes.
O procedimento poderd ser encerrado através da convergéncia, ou mesmo por um nimero maximo
de avaliagdes.

O DE, comparado com outros algoritmos evoluciondrios, tem obtido melhores resultados,
apesar da sua simplicidade e facilidade de implementag¢do. Este bom desempenho esta relacionado
com a sua habilidade na diversifica¢io dos individuos e na execugado de buscas locais com qualidade.
Em funcio disto, o DE tem despertado na comunidade acadé€mica e industrial um grande interesse
nas ultimas décadas.

2.1. Algoritmos de Busca Local

Neste capitulo, descreveremos os algoritmos de busca local utilizados neste trabalho para
substituir o processo de mutacdo aleatdria, originalmente utilizado pelas meta-heuristicas.

O primeiro algoritmo € o Simulated Annealing (SA), que € um método inspirado no pro-
cesso de tratamento de metais na inddstria metaldrgica, no qual um sélido € aquecido lentamente
e esfriado sob uma condi¢@o natural. Também é uma técnica probabilistica que tem sido aplicada
em grandes dreas, como Engenharia de Controle, Aprendizado de Mdaquina e Processamento de
Imagens. Este tipo de abordagem € reconhecida como uma abordagem prética para a solucdo de
muitos problemas complexos, incluindo casos reais de diferentes naturezas. O SA também fornece
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um conjunto de solucdes que se aproximam do 6timo, ao invés de uma solugo 6tima que pode ser

alcancada pelos métodos cléssicos de otimizagdo deterministica existentes, 0 que para casos mais

complexos, pode se tornar impeditivo pelo seu custo de processamento [TAVAKOLI et al., 2016].
A probabilidade de aceitacdo de uma solugao é dada pela Equacao 3.

e(_ AE(St)

T(t) ) >
P(S; — Si11) = AB(S;) 2

0 ()
0

O segundo algoritmo € o k-opt, também considerado um algoritmo de busca local. Seu
processo inicia uma pesquisa no espaco amostral e faz movimentos de um determinado local do
individuo para locais em sua vizinhanga. Seu mecanismo é baseado em movimentos ou trocas
entre genes que poderdo converter uma solucio candidata em outra. Diante de um deslocamento
vidvel, o algoritmo executa repetidamente intercimbios visando melhorar o fitness do individuo a
cada movimento. Estes movimentos podem percorrer todo o individuo, buscando a evolugdo, ou
executar movimentos pré-determinados. Todavia, a solugdo candidata somente € substituida caso o
fitness seja melhorado. O k representa a quantidade de movimentos que podem ser feitos de uma
Unica vez, como por exemplo, 2-opt, 3-opt etc. [Helsgaun, 2009]

Finalmente, o algoritmo de balanceamento de carga, ou Load Balance (LB), € um algo-
ritmo utilizado para melhorar o sequenciamento de producao, que consiste na adequada distribui¢do
de trabalhos para cada mdaquina, visando cumprir os objetivos de producdo. Em fungdo das mais
diversas aplica¢des no mundo real, os pesquisadores tém estudado o problema do sequenciamento
de producio paralelo. Encontrar o equilibrio na distribui¢cdo dos trabalhos é fundamental para maxi-
mizar o uso dos recursos. Diante deste cendrio, o balanceamento de carga vem sendo utilizado com
sucesso nas aplicacdes para reduzir o tempo total de trabalho. A mdquina com o tempo méximo de
trabalho é denominada gargalo, que devera ser tratada, ou seja, redistribuida, para evitar o estrangu-
lamento do sistema. Assim, o balanceamento de carga € utilizado para remover o gargalo existente,
buscando atingir o desempenho global 6timo [Rajakumar et al., 2007].

Na Figura 2, podemos observar a reducao do makespan de 103 horas para 81 horas, mo-
vimentando o job 100 para o cenério 2 (quadro a direita).

C] Order 33 - 26h :] Order 33 - 26h
[3 Order 91 - 13h C] Order 91 - 13h

Machine A [:] Order 118 - 6h D Order 100 - 18h
Machine A
D Order 165 - 6h D Order 118 - 6h
U Order 170 - 5h D Order 165 - 6h

{:] Order 12 - 27h () order 170 - 51
o Cj Order 59 - 27h [:] Order 12 - 27h
D Order 100 - 22h Machine B B Order 59 - 27h

Order 153 - 27h [: Order 153 - 27h

Figura 2: Execucdo do balanceamento de carga entre maquinas

3. Abordagens Propostas

Em func¢ao da dificuldade de obtencao de resultados para problemas de um ambiente real
complexo, esta abordagem tem como objetivo a minimizac¢do do makespan do sequenciamento de
producdo. Foram desenvolvidos dois algoritmos utilizando a linguagem de programacio R e o
ambiente de programacdo RStudio. O primeiro algoritmo foi escrito para executar as etapas do
Algoritmo Genético tradicional e o segundo algoritmo representa o funcionamento da Evolugao
Diferencial, ambos descritos no capitulo 2. Para os dois algoritmos, foram criadas duas derivacgdes:
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Modifica¢do na mutagdo, utilizando a heuristica 2-opt como busca local; e modificagdo na mutagio,
utilizando a heuristica Simulated Annealing conjuntamente com o balanceamento de carga, também
descritas no capitulo 2 deste trabalho.

Os fluxogramas dessas abordagens estdo ilustrados nas figuras 3, 4, 5 e 6.

\
Define Populacdo -
- . _p. ! & Mutacao
Inicio Parametros inicial S
NP, Fe CR aleatoria P
G R s
Vetor Vetor Alvo
Crirarento experimental recebe Vetor
< Vetor alvo Experimental
| S— -
Condicéo
encerramento
Figura 3: Evolucéo Diferencial com Mutagao 2-opt
Define | Populaca
efine opulagdo .
L . .p. : ? Mutacio
Inicio Parametros inicial SA+LB
NP, F e CR aleatdria
e Ty
Vetor Vetor Alvo
Crizamento experimental recebe Vetor
< Vetor alvo Experimental
SR N ey -
Condicéo
encerramento
Figura 4: Evolu¢do Diferencial com Mutacdo SA + LB
f ) [ Define Taxas | ( Populagéo
Inicio Mutagdo e > inicial Selecdo
Crossover | aleatdria
v J Sim i
m
-~ - ' ™ - B Nao
Mutacao Geracdo novo
@ t > S
Gl 2-opt "1 Individuo
L v & v . >
Condigédo
encerramento

Figura 5: Algoritmo Genético com Mutagao 2-opt

4. Definicao do Problema

Neste capitulo, contextualizaremos as caracteristicas do ambiente onde as técnicas foram
aplicadas, no caso, uma industria de alimentos produtora de guloseimas. Também serdo apresenta-
das as variaveis consideradas para a construcio do dataset utilizado, a configura¢ao do cromossomo
e seus respectivos genes, bem como a funcao de avaliagdo fitness.
4.1. Ambiente

Para o estudo e aplicag@o das meta-heuristicas e heuristicas de busca local abordadas neste
artigo, utilizamos como estudo de caso uma indudstria do ramo de alimentos, mais especificamente,
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s ™ s ~ e
Define Taxas Populagéo
Inicio Mutacdo e > inicial Selecdo
Crossover aleatdria
. v v -
v J Sim i
im
's ™ 'S ~ r ~ Nao
Mutacao Geragdo novo
Cruzamento > o
SA+LB Individuo
o L > - >
Condigdo
encerramento

Figura 6: Algoritmo Genético com Mutacdo SA + LB

Candies & Snacks, sendo a maior fabricante brasileira de balas e confeitos, contando com mais de
2.000 funciondrios, 3 unidades fabris e 4 centros de distribuicao, exportando para mais de 60 paises.

O escopo do trabalho limita-se a um dos setores de empacotamento de uma das trés uni-
dades fabris, porém com aplicabilidade para qualquer outro setor da mesma unidade ou das demais
unidades. Nesta unidade, sdo produzidos amendoins de diferentes formatos e sabores, entre doces
e salgados, compondo aproximadamente 50 Stock Key Units (SKUs). Nas linhas de amendoins
salgados, além do amendoim japonés tradicional, também s@o produzidos amendoins nos sabores
pimenta e “cebola & salsa”. J4 nas linhas de amendoins doces, sdo produzidos os amendoins sabor
chocolate, chocolate branco e amendoim confeitado colorido. Para estes sabores, existem pacotes
para os segmentos de atacado e varejo. Para o segmento de atacado, sdo produzidos os pacotes
de 500g, 700g, 1.010g e S5kg. Ja para o segmento do varejo, sdo consideradas as cartelas de 70g,
pacotes de 90g, 100g, 150g e 200g.

Este setor estd configurado para trabalhar com até 19 mdquinas de empacotamento, e
também € responsavel pela execugdo de aproximadamente 200 ordens de producdo por més. A
operacdo atua com dois turnos para a maioria das maquinas, mas havendo gargalos, o terceiro turno
¢ ativado para cumprir o planejamento de producdo. Sao consideradas 14,5 horas tteis para dois
turnos e 21 horas no caso de 3 turnos. Recentemente, foi realizada a cronoanalise em todas as
maquinas visando melhorar a acuracidade do planejamento e a consequente entrega de produtos.
Do nimero total obtido na cronoandlise, a organizagdo considera apenas 80% desta capacidade,
pois os 20% restantes sdo considerados para limpeza, manutengdo, troca de produtos e sabores, de
acordo com estudos internos realizados pela empresa. Diante deste cendrio, considerando um més
de producdo a partir do volume proposto pela drea de planejamento da empresa, este volume foi
dividido igualmente durante as quatro semanas do més. Em funcéo do processo de atendimento ao
cliente ser pelo método make-to-stock, ndo houve a necessidade de impor restricdes para o sequen-
ciamento das ordens durante o més. Considerando este cenario, foi criado um dataset de 188 linhas
(jobs) e 19 colunas (mdquinas) considerando as combinagdes de cada job para cada maquina. Como
alguns produtos nao podem ser empacotados por determinadas maquinas (Tabela 1), no dataset foi
utilizada a técnica de penalizacgdo, atribuindo para esta combinag@o um custo elevado, para que os
algoritmos possam identificd-los e evitd-los durante o processo de geracdo dos individuos, seja na
geracdo da populacgdo inicial como nas etapas de cruzamento e mutacao.

4.2. Representacao Cromossomial
Tanto para o algoritmo genético, quanto para a evolu¢ao diferencial, a representagado cro-

mossomial é fundamental para o bom funcionamento dos algoritmos [Abdelmaguid, 2010]. Neste
artigo, por se tratar de um problema combinatdrio, utilizamos a representacdo por niimeros intei-
ros. Para todos os experimentos, nossa populacdo, definida de maneira empirica, ¢ composta por
100 individuos. Cada individuo, ou cromossomo, é composto por 188 genes que representam as
188 ordens de producdo, ou jobs do més. Cada gene poderd conter um nimero inteiro entre 1 e
19, que representa uma das 19 mdaquinas possiveis que poderdo receber uma das 188 ordens de
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Tabela 1: Possibilidades de produ¢cdo Maquina versus Produto

Miquina
Prodio A B C D E F G H I J K L M N O P Q R S
70g ® © © ® © ©) ® © O
90g @ 06 ©)
100g ©) ® © ©) ® © ©
150g ® @ O ® O ®
200g ® ® 6 ©) ©)
500g ®©® © ®© © 6 ©) ©)
700g ®@ O ©)
1.010g © O
Skg ©)

producdo. Existem diversas maquinas que nido poderdo ser atribuidas a determinados jobs pela
limitacdo técnica daquela maquina em produzir determinado produto (Tabela 1). Para isso, uti-
lizamos a penalizacdo, atribuindo um custo elevado para estas situacdes, para que os algoritmos
saiam rapidamente deste local do espaco amostral. Portanto, durante os processos de geracdo da
populacdo inicial e demais populacdes, bem como durante o processo de cruzamento e mutagao,
tomou-se o cuidado de ndo efetuar a atribui¢cdo de uma maquina a um job com elevado custo. A
Figura 7 representa um exemplo aleatdrio de uma possivel solu¢do de cromossomo contendo 188
genes que representam o problema estudado neste artigo.

616|4]4(16/11|5 |5 (16| 4 (14]|2 |5 |14|19|4 17| 8
4 (3188 |7 |7[7T|19]9|8|T|13|7|7|1|8|18|7
718197 (1988 | 7[19|19| 8|6 |6 |16/16| 4 |12|16
51614 (14|25 |5 (19] 4 |17|14|14|12|13| 8 |16| 7 | 8
1997|8197 (7|7 |8|13| 7|8 |T|197|13| 7|7
1119(13| 8|5 |6 (164 (14| 2 (16| 6 [16[16[16] 3 |16] 6
1911717 8 |4 (12188 | 7| 1|8 (1919 |8 |7 |19| 8|7
(16|18 8 [ 8 |8 |19 7 (18| 8| 8|7 [19/19| 7|5 (16|16
14143 |16| 5|4 (14|10 2 | 6 [14|19|15|17|14| 9 |12]13
8|1 [819/9 |7 | 119 7|8|8(16/19]/ 8|7 |8 |19
818|788 |19|13] 7

Figura 7: Possivel Solugdo (Individuo ou Cromossomo)

4.3. Funcao Fitness
Em geral, a aptidao do individuo é calculada através da funcdo objetivo, que estd dire-

tamente relacionada a cada problema. Neste artigo, cada individuo, ou cromossomo com 0s seus
188 genes, é a entrada para uma fungdo de andlise de desempenho que ird calcular o fitness de
cada individuo, possibilitando assim a comparag¢do da evolucdo dos diferentes individuos para as
diferentes geracdes.

O makespan é calculado a partir da Equacdo 4, onde primeiramente criamos um vetor
contendo as miquinas e suas respectivas alocacgoes.

J
Costy, = Z C(j,m) “4)
i=1
Na Equagdo 4, m representa o nimero da maquina, que para o nosso dataset terd um
intervalo entre 1 e 19, ou seja, 19 maquinas possiveis para cada job. O j representa a quantidade de
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Jjobs contidos em cada cromossomo, neste caso, 188. C' é a matriz que possui o custo em horas da
execucdo de um determinado job (j) em uma determinada maquina (m).

Ap6s calcular o custo para cada mdquina, o fitness é obtido a partir do caminho critico
(maz), ou seja, a miquina que contiver o maior nimero de horas alocadas serd o caminho critico e,
consequentemente, representard o makespan, conforme a Equacgao 5.

f(x) = max(Costy,) 5)

Na Equacdo 5, x é o cromossomo a ser calculado e C'ost,, € o vetor que contem a duragdo
de tempo para execu¢do de um conjunto de jobs em cada maquina.

5. Resultados obtidos

Neste capitulo, apresentaremos os resultados obtidos a partir da abordagem proposta e
seus respectivos algoritmos aplicados ao dataset obtido a partir do ambiente real de producido. A
Tabela 2 contém os pardmetros utilizados para a aplicacdo executar 188 jobs (ordens de producio)
para as 19 maquinas disponiveis, considerando as respectivas restricdes. Apds executar cada um
dos 6 cendrios por 30 vezes, obtivemos os resultados apresentados na Tabela 3.

Tabela 2: Parametros de Execucéo

Parametro Valor
Tamanho da populacio 100 Individuos
Taxa Crossover /[ Mutacio 80% / 3%
Fator de Ponderacdo Diferencial 0,8
Critério de Parada Estagnacao em 100 operagdes
Selecdo Torneio
Jobs/Maquinas 188/19
Espaco de busca 188!19
Execugdes 30
Taxa SA / 2-opt 20%

Tabela 3: Resumo dos resultados obtidos
Desvio Tempo Médio

Padrao (Minutos)

Meta-heuristica Busca Local Média

GA N/A 303,27 9,76 10
DE N/A 320,95 8,83 5
GA 2-opt 298,85 9,4 12
DE 2-opt 318,88 748 60
GA SA+LB 283,27 4,55 28
DE SA+LB 27849 1,24 128

A Tabela 3 retne as configuracdes e resultados obtidos para as duas meta-heuristicas e
suas respectivas derivacdes. Na coluna “Meta-heuristica”, temos GA e DE. Na coluna “Busca
Local”, identificamos a heurfstica utilizada para a busca local, podendo ser: “N/A”, no caso em que
foi utilizado o algoritmo tradicional sem modificacdo; 2-opt, que faz a troca entre dois genes do
cromossomo até que se obtenha otimizagao do fitness, no entanto, se nao hd esta otimizacao ao final
do cromossomo, sua configuragao original é mantida; SA € aplicado durante o processo de mutagdo
juntamente com o balanceamento de carga, também como heuristica de busca local. As colunas
“Média” e “Desvio Padrao” sdo calculadas a partir dos resultados dos melhores fitness identificados
durante as 30 execugdes de cada versdo dos algoritmos. Por fim, a coluna “Tempo Médio” contém
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Tabela 4: Comparacio entre as abordagens utilizando o test-t para miltiplas comparagdes.

# DE DE-2opt GA GA-2opt GA-SA+LB DE-SA+LB
DE-SA+LB + + + + + #
GA-SA+LB + + + + # #
GA-2opt + + + # # #
GA + + # # # #
DE-2opt = # # # # #
DE # # # # # #

o custo computacional em minutos para um computador com 4GB de memoria RAM e processador
Intel Core 15 de 2,20GHz.

Além disso, a Figura ilustra em forma de gréificos de caixa os resultados obtidos para
cada abordagem avaliada. Os resultados apresentados foram baseados nos valores obtidos a partir
da execucdo de 30 experimentos.

340
|

|
J

e L

300
|

T T T T T T
DE+SA+LB AG+SA+LB AG+2-opt AG DE+2-opt DE

Figura 8: Resultados obtidos a partir de 30 experimentos.

Aplicou-se, inicialmente, o teste de normalidade, indicando que os resultados pertencem
a uma distribuicdo normal. Diante disto, foi realizado um teste ¢ para multiplas comparagdes,
considerando um valor p de 0,005. As diferencas encontradas entre as abordagens sao sintetizadas
na Tabela 4, de acordo com os resultados ilustrados no grafico da Figura 8.

Ainda na Tabela 4, o simbolo + indica que hé diferenca estatistica entre os grupos en-
quanto que o simbolo = indica que ndo hé diferencgas entre os grupos comparados. Além disso,
podemos observar que a abordagem evolucdo diferencial com as técnicas simulated annealing e
load balance apresentou um desempenho superior em relagdo as demais abordagens em relagdo
ao valor do makespan obtido, uma vez que este método possue diferenca estatiticas entre todas as
outras abordagens comparadas.

6. Conclusao

Neste trabalho, algoritmos evolutivos hibridos foram propostos para um JSS real da inddstria

de alimentos. Diante disto, foram propostas a utilizacdo de dois algoritmos hibridos: Algoritmos
Genéticos e Evolugdo Diferencial com algoritmos de busca local. Neste sentido, foram utilizados
os algoritmos 2-opt, Simulated Annealing e Load Balance. Para validacio dos experimentos, foram
utilizados a programacgdo da produ¢do de um especifico més diponivel em planilhas eletronicas da
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Dori Alimentos. A partir destes dados foi elaborado o dataset utilizado nos experientos. Os pro-
gramadores de producdo conseguiram executar a programacao normal deste dataset (sem o uso das
abordagens propostas) em 423 horas as ordens de producao nas respectivas maquinas, ja conside-
rando as restrigdes de maquinas versus produtos. Com base nos resultados obtidos, a abordagem
Evolucdo Diferencial com Simulated Annealing e Load Balance apresentou um melhor desempe-
nho em relagdo as demais abordagens, atingindo um makespan médio de 278 horas, reduzindo em
34% o tempo total de 423 horas calculado incialmente pelos programadores da produgdo sem o uso
de técnicas baseadas em computacdo evolutiva. Além disso, para o sequenciamento de produgdo
através da abordagem proposta, houve uma reducio significativa neste tempo, gerando ganhos de
produtividade e otimizacdo de mao de obra. Adicionalmente, devemos considerar que, ao evitar
planilhas eletronicas, diminuimos o risco de erro, dado o volume de dados manuseado, bem como
o tempo despendido, principalmente em comparacdo ao custo computacional dos algoritmos. Por
fim, a configuragdo sugerida pelo algoritmo foi validada pela equipe de planejamento e se mostrou
factivel.
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