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RESUMO: O flexible job shop scheduling
problem (FJSSP) é um obstaculo presente
na computa- ¢do e na manufatura, onde
ambos procuram otimizar o tempo de
producéo. Na com- putacdo ele apresenta
uma complexidade do tipo NP-Hard, onde
deve ordenar n jobs com m maquinas
de maneira que o processamento seja o
mais rapido e eficiente, e que a selegéo
da operagdo e maquina ndo convirjam
com as outras jobs. Para solucio- nar
o FJSSP sado propostos a utilizacao de
meta-heuristicas, que séo algoritmos para
resolver problemas diversos, diferente da
heuristica que visa resolver um problema
em especifico e hiper-heuristicas que
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selecionam heuristicas e meta-heuristicas
que melhor soluciona o problema. Dentro
da meta-heuristica o algoritmo genético
(GA) é o mais utilizado, devido a sua
implementacdo simples, métodos como o
ant colony optimization (ACO) e quantum
particle  swarm  optimization  (QPSO)
sdo explorados, desenvolvendo novos
algoritmos com melhores resultados. Este
trabalho tem como objetivo realizar uma
revisdo sistemética de meta-heuristicas e
hiper-heuristicas para o FJSSP. Através
de leitura e analise de artigos e trabalhos
foi possivel observar que o GA é um dos
métodos utilizados pelos pesquisadores
dessa éarea para a resolugdo do FJSSP.

PALAVRAS-CHAVE: FJSSP, Meta-
heuristica, JSSP.
ABSTRACT: The flexible job shop

scheduling problem (FJSSP) is an obstacle
in the computation and manufacture fields,
having the objective of optimizing production
time. The FJSSP has a complexity of NP-
Hard in the computation, where it must
schedule a sequence of n jobs and o
operations with m machines resulting in
a faster and more efficient pro- cessing
time, without having the same operation or
machine processing at the same time as the
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other jobs. To solve FJSSP it’s often used meta-heuristics, they are algo- rithms that solve
multiple problems, unlike heuristics that solve specific problems and hyper-heuristics that
choose the best heuristic or meta-heuristic to solve the problem. In the meta-heuristic field,
the genetic algorithm (GA) is more used among researchers. The reason it's most likely to
be because the implementation of the GA is easier and simpler than the others in that field.
Methods like ant colony optimization (ACO) and quantum particle swarm optimization (QPSO)
are also used to solve FJSSP, they are also used to generate new algorithms that are faster
and better. The objective of this paper is to make a systematic review of meta-heuristics and
hyper-heuristics for FJSSP. After reading and analyzing papers and projects, it was possible
to observe that GA was the most used and researched to solve FJSSPs.

KEYWORDS: FJSSP, Meta-heuristic, JSSP.

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

ACO: Ant Colony Optimization

DJSSP: Dynamic Job Shop Scheduling Problem DFJSSP: Dynamic Flexible Job Shop
Scheduling Problem FJSSP: Flexible Job Shop Scheduling Problem

GA: Genetic Algorithm

JSSP: Job Shop Scheduling Problem MDP: Markov Decision Process PSO: Particle Swarm
Optimization

QPSO: Quantum Particle Swarm Optimization

RL: Reinforcement Learning

11 INTRODUGAO

Job shop scheduling problem (JSSP) é uma &rea da computacdo e manufatura que
procuram encontrar uma sequéncia de operagbes e maquinas que processem to- dos os
jobs o0 mais rapido e eficiente possivel, possuindo o tempo de processamento de cada
operagao é pré-determinado para cada maquina com complexidade NP-Hard.

Dentro do JSSP ha outras areas que surgiram dela com maiores niveis de
complexidade, sendo um deles o flexible job shop scheduling problem (FJSSP) que possui
um conjunto de possibilidade de maquinas que podem processar a operagao ao invés de
uma combinagéo estatica, como o JSSP, e ele sera o foco deste trabalho.

Para a solucdo do FJSSP séao utilizados meta-heuristicas, que séo algoritmos
responsaveis por resolver problemas mais genéricos, sendo possivel solucionar dife-
rentes problemas que sdo similares em alguns aspectos. Por o FJSSP possuir uma camada
extra de dificuldade, que é a selegcdo de maquinas para as operagdes, sdo utilizadas as
metaheuristicas para resolver estes problemas.

A meta-heuristica em geral é muito utilizado por pesquisadores para a reso- lugéo
do FJSSP, sendo o algoritmo genético (GA) o mais utilizado, como pode ser observado no
trabalho de Coelho et al. 2021, ndo s6 o GA é um dos assuntos mais pesquisado, mas é
a area mais explorada, principalmente pela sua simples implemen- taca. Pesquisadores
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propdem melhorias para a propria GA como apresentados no trabalho de Luo et al 2019,
onde é discutido que a organiza¢do do conjunto de ma- quina e tempo, populagao inicial,
estratégias e novos métodos para a mutagdo que podem melhorar a performance do
algoritmo.

Os pesquisadores, no decorrer dos anos, criaram variacbes do GA, tais como
utilizando ela como base, implementando ela junto com varios outros tipos de algorit- mos,
ou inserir novos conceitos e métodos para encontrar novas solugdes, modificando- a ou
adicionando etapas para o algoritmo, resultando na otimizag&o dos algoritmos, deixando-as
mais rapidas e eficientes.

Um dos métodos apresentados por Rooyani et al 2019 € do GA de Dois- Estagios
(Two-Stage Generic Algorithm), onde o algoritmo é separado em duas eta- pas, a
determinacao da ordem das operacgdes e a aplicagcdo da GA no FJSSP. No primeiro estagio
€ determinado a ordem de n jobs e o operagdes (n, o) atravez do GA, sem se importar
em que maquina a operagao ira ser processado, no segundo estagio é a determinacéao
da maquina m em que a operacgéao ira ser executada e é aplicado o GA para determinar a
ordem das operagdes (n, 0, m), ou seja, as duas etapas consis- tem em GAs que organizam
as operacdes nas duas instancias, estagio 1 e 2.

GA de Nicho Melhorado (Improved Niche GA - INGA) é um outro método ba- seado
no GA desenvolvido por Liang et al 2019 onde é implementado um algoritmo hibrido entre
GA e Simulated Annealing Algorithm (SAA), seu processo é similar a do GA, onde cada
geragéo ¢ verificado se o algoritmo chegou ao resultado ou néo, se sim ele ira encerrar o
programa, caso contrario ele ira repetir o algoritmo até chegar a um resultado, é realizado
selecdo de uma sequéncia de maquinas e a selecdo randdémica da sequéncia das
operacdes, em seguida € verificado qual das combinag¢des geradas é a mais eficiente, e
eles sdo passados para o0 processo de crossover e mutagao que ajudam na diversidade da
populagao separando estes individuos mais ainda.

Outro exemplo de meta-heuristica utilizada para a resolugéo do FJSSP € o algoritmo
de Quantum Particle Swarm Optimization (QPSO - Otimizacédo de Enxame de Particulas
Quaénticas), que utiliza a movimentagéo das particulas como base, ob- servando o seu
estado em um tempo t, as posicdes, e a distancia onde ela estava anteriormente.

Zhang e Hu, 2019 propde uma implementagéo hibrida para o algoritmo QPSO, onde
ele procura aperfeicoar a performance do algoritmo atualizando a posicao das particulas
em relacdo ao ambiente, e utilizando o Lévy Flights que é uma estratégia de distribuicéo
heavy-tailed randémica, o que provou ter resultados positivos para um espaco de procura
global, o algoritmo gera a sequéncia das operacdes que vao ser realizadas, depois cada
operacéo é designada para cada maquina. Cada operacao é tratado como uma particula,
entretanto ela pode ter mais de uma solugéo para garatir que tenha resultados diversos e é
utilizado a mutagé@o da GA também, e o tamanho da sequéncia de particulas é a quantidade

de processos.
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A procura por melhores métodos para solucionar FJSSP ndo muda, ela vem
ganhando popularidade, principalmente por ele apresentar um problema da realidade e
ndo apenas da computagdo, aumentando o numero de pesquisas e trabalhos a respeito
dessa area, encontrando novos métodos e solugdes para o problema, as- sim como o GA,
QPSO, Tabu Search (TS) e Ant Colony Optimization (ACO) vém ganhando um grande
destaque nessa area, e vém surgindo varias variagdes apartir dessas Metaheuristicas, tais
como apresentados anteriormente. Pesquisadores estdo procurando melhorar o tempo de
processamento das operagdes e a eficiéncia em que o algoritmo resolva o problema.

O objetivo desta pesquisa é realizar uma reviséo sistematica de meta-heuristica
e hiper-heuristica para FJSSP, entendendo melhor os métodos utilizados e o motivo de
utiliza-la.

1.1 Problematica da pesquisa

Embora sua existéncia dentro da area de pesquisa ja seja muito explorada,
pesquisadores estdo constantemente procurado solugdes mais eficientes que as ja
existentes. A meta-heuristica, em teoria, deve ser capaz de resolver multiplos proble- mas
similares de FJSSP, e isso pode melhorar o desempenho do algoritmo, ou pode piorar por
nao ser expecifico para a resolugéo dos problemas.

1.2 Metodologia

No momento, o trabalho esta focado na pesquisa e entendimento da meta- heuristica
nas FJSSP. Sera realizado pesquisas em diversos artigos para analisar o que foi eficaz e o
que pode ajudar no aprimoramento e refinamento dos métodos existentes, analizando-as e
explicando o motivo, e dentro dos mais eficientes fazer uma comparacéo entre as solugdes
e um levantamento de qual solugéo € melhor para cada situagéo.

1.3 Objetivos

Os objetivos seréo divididos em duas partes, os objetivos principal e especificos.

1.3.1  Objetivo principal
O objetivo principal desta pesquisa é realizar uma revisdo sistematica de meta-

heuristica e hiper-heuristica para o FJSSP.

1.3.2 Objetivos especificos

+  Pesquisar sobre as meta-heuristicas e hiper-heuristicas;
+  Pesquisar sobre 0 GA;

+  Pesquisar sobre o QPSO;

Engenharia elétrica e de computacéo: Docéncia, pesquisa e inovacao tecnolégica 2 Capitulo 4

43



2|1 DESENVOLVIMENTO

Neste capitulo vao ser apresentados os topicos e conceitos estudados para a
elaboragédo deste trabalho, ele esta separado por secoes elaborando cada topico com mais
profundidade.

2.1 Job Shop Scheduling Problem

JSSP uma é&rea da computacdo e manufatura com complexidade NP-Hard, onde
deve-se achar a combinagdo de maquinas e jobs a serem processados, sendo 0 seu
objetivo otimizar o tempo de producdo. O JSSP é definido pela Viana (2016) como um
conjunto de M maquinas e de N jobs, sendo que as operagbes dos jobs podem possuir
sequéncias de execugdo diferentes.

No JSSP existem parametros que ajudam determinar se a sequéncia a ser observada
€ eficiente ou ndo, sendo algumas delas o makespan, tardiness, earliness, lateness, due
date, etc.

Makespan € a representacdo do tempo total que leva para serem processa- das
todas as operacdes. Tardiness e earliness estao relacionadas ao tempo da gasto em uma
operacdo, sendo elas respectivamente o atraso e o antecedéncia do tempo estimado
inicialmente. Lateness é relacionado com o atraso total da produgéo, e néo individual como
o tardiness. Due date é o tempo que a operagdo leva, caso ndo ocorra um atraso ou
antecedéncia no processo.

2.1.1 Representagbes do JSSP

Existem varias maneiras de representar o JSSP, no trabalho de Andrade (2020)
mostra as trés principais maneiras de representacao sendo elas por Grafico de Gantt, por
operacéo e por grafo disjuntivo. O mesmo pode ser aplicado para o FJSSP.

O grafico de Gantt, representado pela Figura 1, € composto pelas fungdes de tempo
(x) e de maquinas (y), as operagdes sao representadas no formato Oj,i, onde jrepresenta o
job da operagéo, e 0 irepresenta o numero da operacao. Utilizando a Figura 1 como base, é
possivel observar que uma job, que na imagem estéo sepa- radas por cores diferentes, ndo
pode ser processadas ao mesmo tempo, a proxima operacao so inicia quando a anterior
terminar.

Os jobs na Figura 1 estao divididos na seguinte maneira, job 1 (O1,i) é repre- sentado
pela cor azul, job 2 (02,i) pela cor verde e job 3 (03,i) pela cor vermelha, e as operacoes
séo identificados pelo i do job. A linha vermelha (tempo 16) representa o makespan do
tempo total gasto para processar todas as operagdes.
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Figura 1 — Grafico de Gantt

Assim como o grafico de Gantt, o grafo disjuntivo possui a representacéo da operagéo
por Oj,i, entretanto as maquinas néo estdo explicitamente mencionada, cada sequéncia
séo realizadas pela mesma maquina, com excecdo das disjuncdes, repre- sentada pela
linha tracejada, onde ele muda de maquina, o inicio e o termino do grafo séo representados
respectivamente pela letra S e pela letra T, e os nUmeros em ver- melho em cima de cada
nb é o tempo de processamento de cada operagéo.

Operacao | M1 M2 M3
J1 Oo1,1 - 3 2
01,2 3 7 -
01,3 6 4 3
J2 02,1 2 8 1
02,2 - 4 4
02,3 7 5 3
J3 03,1 6 2 -
03,2 2 7 5
03,3 - 1 2

Tabela 1 — Representacao por operagao
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Figura 2 — Representagcéo do FJSSP em grafo disjuntivo (Fonte: Sriboonchandr 2019)

Arepresentacao por operagao ( Tabela 1) também mantém o formato Oj,/, en- tretanto
ele ndo mostra a ordem que as operagdes irdo ser processadas, ele mostra quais maquinas
podem executar a operacao Oj,i, contendo o tempo de processa- mento, caso contrario ndo
aparecera um numero, como pode ser observado na M1 com a O1,1.

O JSSP possui algumas variagbes como o Flexible Job Shop Scheduling Pro- blem
(FJSSP), Dinamic Job Shop Scheduling Problem (DJSSP) e Dinamic Flexible Job Shop
Scheduling Problem (DFJSSP), sendo que neste thrabalho sera abordado o FJSSP.

2.2 Flexible Job Shop Scheduling Problem

FJSSP & uma area dentro do JSSP, porém com maior complexidade, nele deve-se
encontrar a sequéncia de operagdes e maquinas que possui 0 menor tempo de execugéo
(fitness) para o datasetfornecido, quanto menor o tempo de execugao, melhor é a sequencia
encontrada e o algoritmo para o dataset. Neste trabalho ir4 se- guir as seguintes regras
propostas por Xuewen (2020):

1. No tempo 0, todos jobs podem ser executados e todas as maquinas estao livres.
2. Uma maquina pode processar apenas uma opera¢do de um job por vez.

3. Cada job pode ser processada por uma maquina por vez, e ndo é permitido a
interrupcé@o da operagéo quando iniciada.

4. A ordem de processo das operacdes de cada job é fixado e ndo pode ser alterado.

E importante notar que nessa pesquisa, o dynamic job shop scheduling pro- blem

(DJSSP) e dynamic flexible job shop scheduling problem (DFJSSP) ndo serdo explorados

entdo ndo serdo considerados eventos dindmicos e inesperados como a quebra de
maquinas, erros de “produgdo”, ou novas operagoes.

Em FJSSP, diferente de JSSP, uma operagao que possui um conjunto de m maquinas
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e 0 seu tempo de processamento da operacdo, e uma job possui um con- junto de o
operacoes, e cada dataset possui um conjunto de n jobs. Sua entrada é representada com
0 job, onde é composto pela quantidade de maquinas que podem processar a operagao
que se encontra, a maquina e o seu tempo de execucdo, e cada conjunto Oo(n, mn, tn)
representa a operagao que esta sendo analizada, onde n é a quantidade de maquinas, m
a maquina e t o tempo de execuc¢éo, possuindo n quanti- dades de maquinas e tempos.

Segundo Coelho (2021) nesses ultimos anos FJSSP tornou-se popular junto com
algumas das metaheuristicas que sao utilizadas para a resolugdo dos problemas, sendo
alguns deles o Genetic Algorithm (GA), Tabu Search (TS), e Particle Swarm Optimization
(PSO), e foi possivel observar que dentro deles o GA € o mais predomi- nante entre as
metaheuristicas, possuindo varias pesquisas cobrindo essa area.

Por ser um topico bem explorada, o GA possui variagdes que procuram otimi- zar
o algoritmo, tais como o GA Melhorado Baseado em Procura Vizinha proposto por Yan
(2019), onde é inserido a busca vizinha apds o crossover, onde o valor maximo local &
guardado, isso ocorre até o maximo global ser encontrado, o armazenamento do maximo
local ajuda o algoritmo né&o ficar preso nelas. Liang (2019) explora o Nicho GA Melhorado,
onde é realizado a selegdo das maquinas e as operagbes sdo geradas randomicamente,
elas sédo sempre verifica se as combinacgdes e sequenciacdo séo validas, e nele é inserido

mais um ponto de mutagéo para garantir a diversidade da populacéo.

2.3 Meta-heuristicas

As meta-heuristicas sdo algoritmos para resolver problemas, normalmente so-
lucionando de maneira genérica. Isso pode ocorrer devido a reutilizagdo do codigo, os
problemas serem similares, ou a possiblidade de aplicagdo do cédigo em diferentes
cenarios. Algoritmos como GA, sdo uma das meta-heuristicas mais encontradas no FJSSP
por sua simplicidade e nao possui muitos parametros.

Neste trabalho seréo explorados algoritmos como o GA, Ant Colony Optimiza- tion
(ACO), Particle Swarm Optimization (PSO) e Quantum Particle Swarm Optimiza- tion
(QPSO0).

2.3.1 Algoritmo Genético

GA usa como base a teoria de evolugdo de Charles Darwin, onde os melhores
individuos sobrevivem e procriam, esse mesmo conceito é aplicado no GA, onde os
individuos que possuiram o melhor resultado tem a maior chance de ser selecionado e
passar seu cromossomo para a proxima geracao de individuos.

Se o algoritmo apenas passar os melhores individuos, néao ir4 ocorrer pro- gresso
por manter os mesmos individuos que a geracao anterior, entdo para manter a diversidade
e nao ter sempre os mesmos individuos, sdo selecionaos individuos para realizar o

crossover, e em seguida a mutacdo. Ela se inicia com uma populacéo inicial e repete
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0s seguintes passos até a solucdo ser encontrada, a sele¢do, o crossover, e a mutagéao,

representados pela Figura 3.

Fim

Populagao
Inicial

h 4

Inicio Selecdo [ Crossover —» Mutacdo

Figura 3 — Algoritmo Genético

Cromossomo (Figura 4) € a sequencia de operacdes (jobs) que vao ser pro-
cessados pelas maquinas. As Operagbes séo representados como os genes. Um da- taset
possui varios jobs, onde o algoritmo deve encontrar a sequencia que seja mais rapida
e eficiente, onde ele deve obedecer as regras do FJSP, onde uma maquina ndo pode
processar mais de uma operagao por vez. gene faz parte da composicao do cromossomo,
onde ele representa as Operagdes presentes nele, um job pode possuir n operagées. alelo
€ um conjunto de genes, ela pode variar de tamanho, podendo ser um Unico gene ou até
mesmo o préprio cromossomo.

Alelo
(Partes do Cromossomo) Operagao

K_M (Gene)
|

01 0O, O3 Oy Og Og

Jab
(Cromossomo)

Figura 4 — Representacéo do Cromossomo

Crossover € um método de reprodugdo que ajuda na diversidade da popula-
cdo. Ele realiza a troca de alelos entre dois comossomos pais para serem gerados 0s
cromossomos filhos (Figura 5). Para realizar essa troca, é possivel fazer através do método
Single Point onde um ponto sera selecionado no cromossomo, no mesmo local para os
dois cromossomos pais, onde a partir desse ponto os alelos seréo tro- cados entre os
pais selecionados criando novos filhos apartir dessa troca realizada. O Multi Point, assim
como o Single Point, seré selecionados pontos para troca de alelos, mas nesse caso seréo

selecionados multiplos pontos de troca.
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Single Point Crossover
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Multi Point Crossover
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Figura 5 — Tipos e exmplos de Crossovers

Mutagbes € a etapa que ocorre apos o Crossover, eles sao utilizadas para garantir

a diversidade da populacao alterando os genes por sorteio, mas ha a possi- bilidade de

que nao ocorra a mutacéo, por ser selecionado por numeros aleatérios, e caso a mutagéo

ocorraele pode ser através de regras pré-determinadas, ou escolhidos aleatoriedade. Para

realizar a mutacéo, o algoritmo ira selecionar os genes que vao sofrer mutagéo, e uma nova

operacéo é sorteada, ou para um que satisfaca a regra determinada.

1 2 4 3 4 2
A 4 ¥ ¥
1 4 2
v v v
3 2 1
¥ ¥ ¥
3 2 4 3 2 1

Figura 6 — Mutagdo em um cromossomo

B Cromossomo

Genes
Selecionados

) utacio

. Cromossomo
resultante
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Populacdo anterior

[2]2]4]4]1]4]3]2]2][3][4]1]1]3] fitness: 10 2242 0212765

[311]2]3]3]2]3]3]2]1][3]2][1]4] fitness: 13 1247 0.276505

Selecdo dos
[2][3]4]1]3]4]1]2][4]1]2]2]3]3] fitness: ¢ —=2L—» 0191489 (romessomos
[412]3]1]1]3]3]4]1]2]4]2]2]3] fitness: 15 134T 0.319148
Média
fitness: 47
Crossover (Single Point) Individuos selecionados
Iy s [2[2[3[4]1]1]3] [2[2]4T4T T4T3[2[2[3[4[1[1]3]
[3[112]3[3]2]3[3[2]1]3[2]1]4]
[4]1]2]2]3]3] [2[3]a]1]3]4]1]2]4]1]2]2]3]3]

[BI12]3]3]2]3]: ISz [3[1]2[3[312[3[3[2[1[3[2]1]4]
[

(indice, novo valor)
se
numero aleatorio = alpha

Mutacdo Nova Populacdo
Bl12]3[3]2[3]2]2[3]4]1]1]3] [311]af3[3]2[3]2[2[4]4]1]1]3]
3[4]
[3[112]3]3]2[3[8]4[1[2]2]3]3] [3[1]2[3[3]2[3[2] 4] 1]2[4]3]3]

Figura 7 — Calculo para a realizagdo da mutagéo

A formacao de uma nova geragao é realizado através da sequéncia apresen- tado
na Figura 3, onde ap6s a mutagéo a populagdo é analisada, se o objetivo for encontrado o
algoritmo ira encerrar, caso contrario o ciclo continua até o objetivo ser encontrado.

Para a selecdo de individuos, o fitness que atribui para cada cromossomo uma
pontuacéo, quanto mais proximo do 0 melhor € o individuo, essa pontuacao € dividida pela
média do total do fitness da geragdo. Para determinar quais sdo os individuos que seréo
selecionados, um numero aleatério entre 0 e 1 é gerado, e seu valor é subtraido com os
valores encontrados com a divisdo do fitness do cromossomo com a média do finess de
cada individuo da geracéo (fitness do individuo/média fitness), até o nUmero sorteado ser

menor ou igual a 0, e esse cromossomo € selecionado.
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Em seguida, os individuos selecionados passam pelo processo de crosso- ver, com
seus respectivos pares, onde pode ser o utilizado single point ou multi point crossover onde
0s pontos sao escolhidos aleatériamente, cada par ira ter o corte de cruzamento no mesmo
ponto, mas cada par pode possuir pontos diferentes dos outros.

Com o cruzamento feito, os individuos vao passar pelo processo de mutagéo, onde
um alpha (menor que 1) € determinado, para cada gene é sorteado um valor ale- atério,
se esse numero for menor que o alpha é realizado a mutacao, onde é gerado um numero
inteiro aleatério, caso contrario ele mantem o mesmo valor, esse processo é repetido até
que o objetivo ser encontrado, € importante notar que quanto menor o valor de alpha menor
€ a chance de ocorrer a mutacao.

Um método explorado por Lin (2019) é a utilizacdo de represetacbes de cro-
mossomos e shadow chromosomes para a resolugdo dos problemas de scheduling,
possuindo como base a estrutura do GA. Os cromossomos sdo compostos por um conjunto
de Operacgdes sendo a composi¢éo Célula-Maquina-Job-Op-PM-Dominante em referéncia
a Sdg (Representacdo de Cromossomos Completos), Job-PM é Sg1 (Representacédo de
Cromossomos Incompletos), e Job + PM é Sg2 (Extensdo de Sg1).

Sg1 e Sg2 em teoria devem apresentar uma performance melhor que a do Sdg,
com esses métodos de definicdo mais H1 e H2 (regras para heuristicas), que ajudam na
definicdo da selecéo das ordens de Operagao-Maquina. Shadow chromo- somes € o uso da
representacao dos cromossomos incompletos dos Sg1 e Sg2. Os resultados obtidos (nesse
caso 0s maximos locais) sé@o utilizados para encontrar no- vas solugdes para encontrar o
resultado esperado (méaximo global). A probabilidade de melhorar o tempo de execugao
utilizando os métodos apresentados pelo artigo é grande.

Um outro método que possui GA como base é o GA de dois estagios, apre- sentado
por Rooyani (2019), onde possui 2 estagios, o primeiro (1SGA) consiste de- terminar a
ordem das operacdes com GA, onde ele seleciona a melhor combinagéo de job-operagéao
sem a interferéncia da maquina, no segundo (2SGA) consiste da aplicagdo da GA em FJSP,
onde consiste em achar a melhor combinacao do resul- tado encontrado no 1SGA para a
ordem de méaquinas, consequentemente, alterando a sequéncia inicial (Figura 8).

2,1 3,1 1,1 2,2 2,3 1,2 3,2
Stage 1 (j,0)

2,1,3 1 3,1,1 | 1,1,2 | 22,1 | 2,33 | 1,2,2 | 3,2.1
Stage 2 (j,0.m)

Figura 8 — Representacdo do 1SGA e 2SGA (Fonte: Rooyani 2019)
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2.3.2 Particle Swarm Optimization

Particle Swarm Optimization (PSO) é uma meta-heuristica que se basea na
movimentacao das particulas. Nela o modo que a particula se move, modifica o ambi-
ente e o estado das outras particlas, para isso sdo associadas duas grandezas veto- riais,
movimento e velocidade, onde séo gravadas as melhores posisbes da particula (Pb) e das
particulas vizinhas (Nb). Além disso, Xuewen(2018) esclarece que as ope- ragdes 2.1 e
2.2 sao operag0Oes responsaveis para atualzar as posi¢des e vellocidades das particulas.

Vij(t + 1) = w k vi{t) + ci k ri; ok (boij — Xi(t)) + 2 % ra; & (nbi; — xi4(t)) (2.1)

xii(t + 1) = x;j(t) + x;;/(t + 1) (2.2)

Na equacéo 2.1, o w representa a determinacdo da preservac¢do da velocidade
anterior, ¢, e c, afetam os valores da melhor posicdo da particula e das vizinhas
respectivamentes, r, . e r, s&o numeros aleatorios entre 0 e 1, x, () representa a posicao da
particula, e v,.,j(t) representa a velocidade da particula na instancia t.

A PSO, assim como o GA, vem ganhando popularidade como podemos ver no
trabalho de Coelho (2021), onde entre os anos de 2015 e 2019 ela foi um dos 11 topicos
mais pesquisados, junto com o GA, FJSSP, Scheduling, Job Shop Scheduling e busca local.
Por esse ganho em popularidade, surgiram variagdes desse método, como a Adaptive
PSO (APSO) apresentado por Xuewen(2018), a hiper-heuristica Multi-Swarm Particle
Swarm Optimization (MSPSO) por Xuewen (2018), e Quantum Particle Swarm Optimization
(QPSO).

2.3.3 Quantum Particle Swarm Optimization

QPSO é uma outra meta-heuristica que partiu da PSO utilizada para solu-
cionar FJSSP, utiliza como base a movimentacdo das particulas quanticas, onde a sua
movimentacao dentro de um espacgo podendo modifica-lo dependendo da acgéo realizada,
nesse sentido, o espacgo e as outras particulas também acabam sendo mo- dificados.

Na QPSO, a posicao é calculada pela equacao 2.3, onde L é representado pela
equacao 2.4, u € um numero aleatério dentro do intervalo [0, 1], p a movimento da particula,
pbest , e mbest pela 2.5 (LIU, 2019).

L 1
X=p=x 3 In(a) (2.3)
Lij = 28 * lImbest; — xll (2.4)
N
mbest = a pbest; (2.5)

=1
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No trabalho de Liu (2019), € explicado que a QPSO, também conhecido como atrator
de particula (attractor of the particle), por isso é aplicado uma operacéo de “atracéo”(2.6),
que vai aproximar cada vez mais do maximo global (gbesti,t) e o delta é representado pela
equagdo 2.7,onde ab/=c/=i.

attractori: = uispbest;, + (1 — uit)pbesty, + Aix (2.6)

_ pbest, . — pbest,,

5 (2.7)

it

Assim como na PSO, é necessario que seja atualizada a posicao de cada par- ticula
em cada iteragdo, para isso é utilizado a equagéo 2.8.

Xit = attractori: = 26 lImbest; — xi«ll (2.8)

Assim como o GA, o QPSO possui outras variagdes que surgiram no decorrer do
tempo, como o Improved Hybrid QPSO (IHQPSO) apresentado por Zhang (2019) onde é
utilizado para aperfeicoar a performance do algoritmo atualizando a posi¢ao das particulas
em relacdo ao ambiente, e Lévy Flights que é uma estratégia de distri- buicdo heavy-tailed
randdmica, o que provou ter resultados positivos para um espaco de procura global.

No IHQPSO para FJSP, primeiro é selecionada a sequéncia das operac¢des que vao
ser realizadas, depois cada operagéo é designada para cada maquina quando a operagéo
anterior for completada e a maquina estiver livre. Cada operagédo é tratado como uma
particula e tamanho da sequéncia de particulas é a quantidade de proces- sos, mas uma
particula pode ter duas solucdes, isso acontece para fazer com que o resultado seja mais
diverso, caso se o numero de particulas seja constante, entre- tanto, para aumentar a
diversidade é utilizado a mutacao.

Para calcular o fitness é necessario que o algoritmo que selecione um pro- cesso,
resolver ela por completo e ter um certo numero de iteragdes, dentre os pro- cessos de
busca randomizado, local e global, o randomizado tem a vantagem de ter o tempo de
selecéo baixo (que € o que é procurado quando € calculado o fitness) e por ser randémico.

2.3.4 Ant Colony Optimization

Ant Colony Optimization (ACO) tem como base o comportamento das formi- gas,
onde para chegar ao objetivo (alimento), elas liberam um horménio chamado de feroménio
para criar um rastro de cheiro da col6nia até o objetivo, fazendo com que as outras formigas
sigam esse rastro. Esse horménio é utilizado para determinar qual o caminho mais rapido
até o alimento, sendo determinada pela consentragdo do hormé- nio, quanto mais vezes
uma formiga passa, maior a quantidade de feromdnio na trilha (ANDRADE, 2020).

A Figura 9 € uma breve representagéo da ideia do ACO, onde mostra que o caminho A
possui uma maior quantidade de formigas, isso ocorre por causa do fe- romdnio, entretanto,
é possivel observar que ha formigas passando pelo caminho B. Com o passsar do tempo, a
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tendéncia é de que eles utilizem o caminho A do que o B, por ser o caminho mais proximo,
consequentemente com a maior quantidade do horménio.

Figura 9 — Representagéo do Método do ACO

Segundo Chandra (2011), em 2010 a demanda para houve uma grande demanda no
o0 mercado para a variacdo para resolver o JSSP, a estratégia apresentada é o Knowledge-
Based Ant Colony Optimization (KBACO), onde é composto por uma base de dados
(conhecimento) e um modelo de busca, que neste caso seria 0 ACO. Além disso, diz que se
0 ACO for utilizado com um aproveitamento mais agressivo, mostram melhores resultados,
€ ajuda a evitar a estagnacao do algoritmo.

Na formula 2.9 é utilizado para mapear o caminho tragado por feromoénio, onde T,(f)
¢é a trila de feromdnio, a e 3 controlam a quantidade de feroménio para cada caminho e Nij

0 conjunto dos nos vizinhos do no i
[T(t)]%[nis]® (2.9)
[ (t)1% )@

aij = >

Ien;

A figura 10 é uma representacdo em grafo do funcionamento da ACO, onde cada

caminho é aplicado a equagéo 2.9, desse modo criaria uma simulagao do com- portamentos

das formigas, onde o algoritmo ird escolher o caminho (job) com mais feromdnio com o
passar do tempo, ou seja, aquele trajeto que demorou menos tempo.
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2.4 Hiper-heuristicas

As hiper-heuristicas séo algoritmos de selecdo de heuristicas e meta-heuristicas,
possuindo uma variedade de algoritmos que podem serem utilizados em situagbes di-
ferentes, nesse caso o mais apropriado para a resolugdo do problema sera executado,

levando em consideragéo o tempo de execucgéo e o desempenho do algoritmo.

Figura 10 — Representagdo do Método do ACO

As hiper-heuristicas, em modo geral, visam resolver problemas com um Unico
objetivo, entretanto, ha cenarios em que apresentam mais de um objetivo, € modelos como
o Multi-Objective Evolutionary Algorithms (MOEA) e Multi-objective Evolutionary Algorithm
based on Dominance and Decomposition (MOEA/DD) sdo exemplos de al- goritmos que
resolvem problemas com multiplos objetivos. Neste trabalho serdo ab- prdados hiper-
heuristicas como o Multi-Armed Bandit (MAB) e o Multi-Swarm Particle Swarm Optimization
(MSPSO).

2.4.1 Multi-Armed Bandit

Um modelo apresentado por Aimeida (2020) € o MAB, termo baseado na agéo de
apostas em um cassino, onde o jogador deve escolher em qual maquina ele ira jo- gar, a
quantidade de vezes, e em que ordem. Por seu método basear em apostas, cada jogada
pode gerar acbes diferentes que resultam em recompensas distintas (Fi- gura 11).

Maquina 1

Maquina 2

Maquina 3

Maquina 4

Maquina 5

70%

Sucesso

32%

Sucesso

83%

Sucesso

85%

Sucesso

17%

Sucesso

Figura 11 — Representacdo MAB
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As MABs, assim como o Reinforcement Learning (RL), basea-se do Markov Decision
Process (MDP), onde para cada a¢do, ha uma recompensa, influenciando nas a¢des futuras
do agente. Uma determinada a¢éo pode ser considerado como ruim, entdo o agente recebe
uma “punicao”, e se for boa, ele recebe recompensas. Isso faz com que o agente associe
a acéo como boa, nesse caso, a melhor escolha a ser realizado.

No MAB deve-se identificar qual das méquinas vai gerar a maior quantidade
de recompensa no longo prazo, sem ter que testar as maquinas de baixa recompensa
consecutivamente. Para isso seria necessario analisar as recompensas que as maqui- nas
geram, e assim determinar qual delas vao ser os mais eficientes.

Na Figura 11 mostra uma representacéo do MAB, onde o algoritmo analiza qual das
maquinas ha a maior chance de sucesso e executa a operagéo na maquina escolhida, que
no caso seria a Maquina 1, 3 ou 4, que ha maior porcentadem de sucesso.

2.4.2 Multi-Swarm Particle Swarm Optimization

O MSPSO, assim como o MAB, procura resolver problemas com multi-objetivo,
utilizando a ideia das movimentacdes das particulas em um grupo (enxame), afe- tando
seu ambiente e outros agentes dependendo como as particulas se movimen- tam. MSPSO
ndo sO possui um enxame, mas € um grupo de enxames. Esse método procura focar na
exploracgéo.

No artigo de Xuewen (2018) séo utilizados duas estratégias para otimizar o MSPSO,
que sdo o purposeful detecting strategy (PDS) e o sub-swarm regrouping strategy (SRS),
onde eles ajudam o algoritmo a néo ficar preso no melhor local. O MSPSO é composto
de sub-enxames que sdo chamados de dynamic sub-swarm num- ber strategy (DNS),
sendo elas grupos menores de enxame que estdo em um mesmo ambiente, com o tempo
a quantidade de sub-enxames ira diminuir, e os métodos PDS e SRS sendo aplicadas
constantemente, para expandir ainda mais a procura (Figura 12).
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Populacéo Inicial
(enxame)

Sub-enxame 1 Sub-enxame 2 Sub-enxame 3 Sub-enxame n

* Melhor do enxame

@ Farticulas

Figura 12 — Representagdo MSPSO

No DNS possuem alguns problemas evidentes, tais como a determinacéo da
quantidade de sub-enxames e quando é necessario realizar um ajuste na quantidade de
sub-enxame. Xuewen (2018) recomenda que para o primeiro problema é a deter- minagcéo
de uma lista ordenada de n numeros inteiros de forma decrescente, onde no final tera
apenas um enxame com as melhores particulas dos sub-enxames calcula- dos. Para o
segundo problema, € realizar iteragcdes do tamanho da lista determinada para o problema

anterior, com exec¢éo da ualtima iteragao.

31 CONCLUSAO

Através de leitura e andlise de artigos e trabalhos foi possivel observar que o GA é
um dos métodos utilizados pelos pesquisadores dessa area para a resolugdo do FJSSP,
possuindo também uma grande quantidade de variagbes, tais como os apre- sentados
nesse trabalho.

Por ser um algoritmo simples de se analisar e compreender, principalmente por
possuir varios artigos falando a respeito dele, o GA é mais facil implementa-lo. Re-
centemente, outros métodos como o ACO, PSO e QPSO vém ganhando popularidade,
a quantidade de estudos sobre eles também estdo aumentando, e consequentemente
variantes destes algoritmos. Assim como as meta-heuristicas, as hiper-heuristicas vem
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tendo destaque, algumas delas possuem como base as meta-heuristicas, tais como o
MSPOS, que por sua vez tem como base o PSO.

Como trabalhos futuros, sugiro explorar mais a fundo as meta-heuristicas como o
ACO e QPSO, e hiper-heuristicas como o MAB e MSPSO, e também pro- curar estudar

outros algoritmos para as meta-heuristicas e hiper-heuristicas.
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