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Introducéo

Este trabalho tem como objetivo apresentar os resultados parciais das pesquisas redlizadas através da Iniciagdo Cientifica pela
Unimontes, tendo como tema a resolugéo do Job Shop Scheduling Problem (JSP), ou Problema de Alocagdo, através de métodos de
algoritmos evolutivos, em especial o algoritmo de Evoluc&o Diferencia (ED), que se baseia no mecanismo de busca do operador de
mutacdo diferencial. Este operador gera novas solugdes a partir de vetores diferenciais construidos com pares de solucdes candidatas
retiradas da prépria populagdo. O ED mostra-se como sendo um agoritmo capaz de gerar bons resultados para o JSP, por ter
caracteristicas tais como, robustez, facil implementac&o, versatilidade e eficiéncia, assim como abordado por Tasgetiren (2006).

De acordo com Dasgupta o problema pode ser definido como:

Existe um nimero de agentes e um nimero de tarefas. Podemos aloce)r qualquer agente a qualquer uma das tarefas, porém, cada alocagéo tem
um custo que pode variar dependendo da tarefa e agente especificos. E necesséario que todas as tarefas sejam feitas, designando exatamente um
agente para cada tarefa de modo que o custo total (a soma) de todas as alocagdes seja minimizado. (DASGUPTA et d., 2008, p.2130).

O JSP classico pode ser apresentado da seguinte maneira: Existem n jobs, cada um composto de varias operacdes que determinam o
tempo de execucdo de cada job. Esses jobs devem ser processados em m maquinas sendo que cada operagdo utiliza uma das m
maquinas de acordo com o tempo de duragdo desse processo. Cada maquina pode processar no maximo uma tarefa por vez. O
problema consiste em encontrar um escalonamento das operacfes que minimize o custo somado de todas as a ocagles, respeitando
as restri¢des existentes.

O Problema de Alocac&o é encontrado com frequéncia em aplicacfes praticas em vérias areas do conhecimento humano, como em
indUstrias (plangjamento da producdo) ou nas instituicdes de ensino (problema de aocagdo de salas de aula). Porém, sua
caracteristica é de um problema que se enquadra na categoria dos problemas NP-Dificeis, ou segja, é dificil encontrar uma solugéo
6tima para 0 mesmo em tempo hdbil (que varia conforme o tamanho do problema) em problemas de larga escala. Um estudo
detalhado sobre o problema de alocagdo pode ser visto em Soares (2011).

Material e méodos

A. Estrutura proposta para o problema

Seja uma populacZo de solucbes candidatas, representada por Xt = {xt,i: i = 1, ..., N[ P0Cotresad et eIk Wiy que t é o indice
da geracédo corrente e i € o indice do individuo na populagdo. Cada individuo na populag&o corrente é representado por um par de
vetores com mesmo tamanho. A aptiddo do individuo é armazenada no final do primeiro vetor, sendo este a representacdo da
sequéncia de tarefas em cada maguina, como ilustrado pelafigura 1A que apresenta uma solucdo para o problema de 3 maquinas e 3
tarefas. O atributo F corresponde a qualidade do individuo (solucéo), sendo este 0 tempo necessario para que todas as tarefas segjam
executadas em todas as maquinas (makespan). Inicialmente este primeiro vetor aloca as tarefas em cada méaquina de forma aleatéria.

O segundo vetor da estrutura, ilustrado na figura 1B, também € preenchido inicialmente com valores aleatérios (Random Keys
) limitados entre -2.0 a 2.0. De acordo com Bean (1994), a representagdo por Random Keys codifica uma solugdo com valores
aleatorios. Esses valores sdo usados como chaves de classificagdo para decodificar a soluggo, eliminando, assim, o problema de
viabilidade usando codificagtes cromossdmicas que representam solucfes de uma maneira mais suave.

Desta maneira, as chaves aeatérias foram adaptadas para serem utilizadas no processo de geragdo de novas popul agdes do algoritmo
ED, que em seguida serdo ordenadas para modificar as sequencias das tarefas no primeiro vetor de uma solugdo, tais procedimentos
ser8o descritos durante o processo de esclarecimento do agoritmo.
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B. ED adaptado

O mecanismo de busca do agoritmo de evolucgdo diferencial utiliza vetores diferenciais criados a partir de vetores da propria
populacdo. Dois individuos sdo aleatoriamente selecionados da populacdo corrente, originando um vetor com a diferenca entre estes
dois vetores. Este vetor, por sua vez, € somado a um terceiro individuo, também escolhido aleatoriamente, produzindo entdo uma
nova solugéo mutante através de uma perturbacédo da diferenca entre dois individuos. Esse processo pode ser ilustrado pela seguinte
formulagéo:

V(g+1) = X?(q) + 2X? (9) = X? (9))

Onde X?, X?, X?s30 os vetores escolhidos aleatoriamente e distintos entre si. Em que a diferenca € multiplicada por um ? > 0 da
geracdo ¢, sendo denotada por diferenca ponderada. Este processo resulta o vetor doador V (g+1).

Usando este procedimento, obtém-se uma populacdo mutante de cerca de 70% do tamanho da populagéo corrente. Até este momento
utilizamos apenas os vetores de chaves aleatdrias dos individuos para montagem da popul agéo mutante.

O préximo passo do algoritmo € o cruzamento, os individuos (vetores com chaves aeatérias) da populacdo corrente Xt
sd0 recombinados com os |nd|V|duos da populagdo mutante que sdo escolhidos aleatoriamente, produzindo a descendéncia ou
populacio de solucBes teste Uitpoe NOA FEORIBRACES Tfizada é do tipo discreta com probabilidade C ? [0, 1], assm como

descrevida em Guimarédes (2009) para a versdo classica do ED. O parémetro C, controla a fragdo de valores do vetor que sdo
copiados do vetor mutante, foi definido com o valor de 0.8 para o agoritmo proposto. Isto demonstra que o algoritmo se comporta
melhor com amaior chance de que a solucéo teste contenha muitos val ores herdados do vetor mutante.

Apbs o cruzamento tem-se dois vetores de chaves aleatdrias para um vetor de alocag8o de méguinas e tarefas, as chaves aleatdrias
geradas através do cruzamento serdo agora utilizadas para a criacdo dos vetores de alocago da populagéo filha para o cllculo das
aptiddes da populagdo. Nessa etapa os vetores gerados pelo cruzamento sdo ordenados, € garantido anteriormente que ndo possuam
valores iguais no vetor, e comparados com suas antigas posi¢oes antes do ordenamento. Sera gerado um novo vetor de alocagdo em
que cada valor deste novo vetor sera correspondente a posicao da sua chave aleatéria apds a ordenaggo.

Finamente o valor da fungdo objetivo é avaliado para as novas solugdes geradas pelo cdlculo do makespan. Em seguida, cada
solucao teste ut,i é comparada com seu correspondente na populagao corrente, no caso xt, i[mage gt OB A e R EMdinor do que a
solucdo corrente xt, j[mege > K HRES BHRHES @ iminada e seu lugar passa a ser ocupado e e NOLGUNE Al CRHEFAITY A sol ugo

teste é descartada e a solucdo corrente sobrevive, permanecendo na populacdo da préxima geracao. O processo se repete até que uma
condicdo de parada seja satisfeita. Neste trabalho, usou-se o nimero de geragdes como critério de parada.

Resultados e discussao

Apo6s a implementacdo, em Python 2.7, do algoritmo proposto, obtivemos resultados parciais para problemas testes gerados
aleatoriamente, tais resultados podem ser observados nos gréficos da figura 2. Para cada problema teste o gréfico demonstra a média
de 20 interacBes do algoritmo. Os graficos sdo compostos por duas linhas, a linha verde representa o melhor valor de fitness
(aptid&o) para cada geracao e alinha azul representa a média dos fitness de todas as solugdes em cada gerago.

Os resultados encontrados foram satisfatorios, pois foi possivel melhorar os tempos de makespan dos problemas, assim como em
problemas grandes com 20 tarefas e 15 maquinas. Sendo assim, pode ser observado que houve éxito na implementaggo do algoritmo
proposto, pois os objetivos foram al cangados.

A préxima etapa do presente trabalho consiste no aperfeicoamento do algoritmo com introducdo de técnicas de busca local
objetivando aprimorar a qualidade das solugdes geradas. Em seguida utilizaremos alguns problemas de benckmarks acerca de
problemas de alocagdo de recursos existentes no algoritmo, com a finalidade de haver uma melhor comparagdo com outros métodos
pararesolucéo do JPS.
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Consideracdesfinais

O desenvolvimento do presente trabalho possibilitou uma andlise mais profunda sobre o JPS e de suas caracteristicas, utilizando
métodos de algoritmos evolutivos para resolugcdo do mesmo. Além disso, também permitiu uma pesquisa bibliogréfica acerca do

algoritmo ED, sendo possivel a elaboracdo e implementacdo de uma adaptacdo do algoritmo para otimizaggo dos resultados para o
JPS.
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1 3 2 3 2 1 3 1 2 F
(a)

187 | -0.62 | 042 | -029 | -1.32| 1.53 | -1.96 | -1.01 | 1.29

(b)

Figura 1. Estrutura proposta para o individuo para o problema de JSP.
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Figura 2. Gréficos gerado pelo algoritmo dos resultados obtidos para 3 problemas.
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