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Resumo - Este trabalho avalia o desempenho da meta-heuristica Algoritmo
Genético, aplicada em um contexto de programacao de operacbes com a
caracteristica Flow Shop com Bloqueio. O objetivo deste trabalho é realizar uma
avaliacdo da meta-heuristica para o0 conhecimento de seus ganhos
computacionais obtidos em tempos de processamento dos exemplares, bem
como, a qualidade de suas solucdes. Os resultados apontam que para tamanhos
de instancias relativamente menores, o desempenho da meta-heuristica nao foi
tdo satisfatorio, porém quando o tamanho das instancias aumenta, a situacao se
inverte e o Algoritmo Genético fornece solucdes satisfatérias em um tempo
computacional muito abaixo do modelo deterministico.
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Abstract - This work evaluates the performance of the Genetic Algorithm meta-
heuristic, applied in an operation programming context with the Flow Shop with
blocking feature. The objective of this work is to carry out a evaluation of the
meta-heuristic to know its computational gains obtained in times of processing
the samples, as well as the quality of its solutions. The results indicate that for
relatively smaller instance sizes, the performance of the meta-heuristic was not
so satisfactory, however when the size of the instances increases, the situation
is reversed and the Genetic Algorithm provides satisfactory solutions in a
computational time lower than the deterministic model. .

Keywords: Flow Shop with Blocking, Meta-Heuristic, Genetic Algorithm.

1 UFSCar — cassiano_engenharia@yahoo.com.br

843



1. Introducéao

A programacao das operacdes ou scheduling € uma questao problematica
vivida diariamente pelos profissionais que atuam nas areas de Planejamento e
Controle da Producao (PCP). O desafio desta atividade € definido pela busca em
encontrar a melhor sequéncia de n tarefas que serdo processadas em m
recursos disponiveis (maquinas, colaboradores, servidores, entre outros) com o
objetivo de atender uma medida de desempenho adotada como mais relevante
naquele caso investigado (Pinedo,2008).

Os problemas de programacdes de operacdes podem ser classificados de
acordo com suas respectivas caracteristicas que sado baseadas em restricdes
tecnoldgicas em funcgéo do fluxo produtivo. Sendo assim, MacCarthy e Liu (1993)
apresentam a seguinte classificacdo: job shop, flow shop, open shop, maquina
Gnica e maquinas paralelas. Existem ainda meios de programacdes hibridos,
misturando dois casos dos cinco ja citados, devido a limitacdo de espaco, as
definicbes de cada classificacdo ndo serdo tratadas neste trabalho, para maiores
detalhes, consultar MacCarthy e Liu (1993).

Diversos trabalhos na literatura abordam variagdes de cada classificacao
por meio de restricbes adicionais para aproximar mais o problema da realidade.
Uma classe especial, que vem sendo amplamente estudada desde a década de
50, é o Flow Shop Permutacional (FSP) que estd presente em diversos
segmentos como: industrias metallrgicas, industrias de bebidas, industrias
farmacéuticas e industrias de producgdo continua em geral. Algumas variacdes
do FSP que valem ser ressaltadas sés as formula¢des que possuem restricoes
adicionais de: setup, blogueio e manutencao preventiva (Miyata & Nagano, 2019)
(Kometsu, 2015).

Como o problema de FSP com mais de trés recursos € considerado NP-
Completo pelo estado-da-arte na atualidade (Pinedo, 2005), diversos métodos
heuristicos e meta-heuristicos veem sendo amplamente empregados ao longo
dos anos, para promover solu¢cées mais atraentes aos modelos, em um tempo
computacional razoavel (Kometsu, 2015).

Diante disso, o foco do presente trabalho é avaliar o desempenho de um
método de solugdo meta-heuristico Algoritmo Genético aplicado em um
ambiente FSP com a restricao adicional de bloqueio (PBFSP) com base no
trabalho de Carrafa et al., 2001 visando oferecer uma nova perspectiva de
solucéo para o desafio vivido diariamente pelos profissionais da area de PCP .

O trabalho esta organizado da seguinte forma: a Secao 2 apresenta uma
brevemente os métodos empregados no trabalho; a Secéo 3 apresenta o método
de resolucao proposto em detalhes; os resultados sdo apresentados na Secéo 4
e, por fim, a Secéo 5 apresenta as conclusdes e dire¢des futuras.

2. Referencial Teo6rico

Esta secao apresenta uma breve revisao literaria sobre os dois métodos
empregados neste trabalho para a resolu¢cdo do PBFSP.
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2.1 Modelo deterministico

O modelo deterministico para o PBFSP com m maquinas e minimizacao
da duracao total da programacao (C,,4) — com n tarefas que séo processadas
em m maguinas dispostas em série. Neste problema, todas as tarefas possuem
0 mesmo roteiro de producédo. O termo permutacional indica que a sequéncia de
tarefas estabelecida na primeira maquina é a mesma para todas as outras
maquinas. Cada tarefa (i =1,2,..,n) possui uma operacdo na maquina
( = 1,2,...,m) com um tempo de processamento denotado como p;;.

A condicdo de bloqueio implica na auséncia ou limite de estoque
intermediario entre as maquinas. Logo, a tarefa i finalizada na maquina j deve
aguardar na referida maquina até que a tarefa anterior i — 1 tenha sido finalizada
e liberada da maquina j + 1. Esta condigdo causa um “bloqueio” na maquina j
ou seja, a impede de processar outras tarefas até que a tarefa i seja liberada da
maquina j O tipo de bloqueio & denominado por Release when started bloking
(RSb) (Miyata & Nagano, 2019).

7

O objetivo do problema € encontrar uma sequéncia de tarefas que
minimiza a duracdo total da programacdo (C,..)- A inclusdo do termo
permutacional reduz o total de sequéncias de (n!)™para n!. Técnicas de solucao
exatas, tais como modelos mateméaticos solucionados por meio de solvers
(CPLEX, Gurobi,etc.), branch-and-bound e programacéo dinamica, podem ser
propostas para instancias em que o namero de tarefas € relativamente reduzido.

Uma forma de modelar matematicamente o problema, por meio de um
modelo de programacao linear inteira mista (MILP) é descrita a seguir. Considere
as seguintes notacdes (com base na terminologia apresentada em Pinedo
(2005)):

i,k,n [ndices auxiliares que representam as tarefas, sendo i,k = (1,.,n);
m,j  Indices auxiliares que representam as maquinas, sendo j= (1,.,m);
Di;;;  Departure time (tempo de partida) da tarefa i na maquina j;

X 1 seatarefa k € alocada na maquina j. O caso contrario, e

Dkj Tempo de processamento da tarefa k na maquina j.

A variavel Dy;representa o instante em que a tarefa i € liberada da
maquina j para ser processada na maquina j + 1. E a variavel binaria Xp;,, € uma
variavel de atribuicédo, indicando a posicdo da sequéncia i onde a tarefa k foi
alocada. Com todas estas definicbes, o modelo MILP de PBFSP pode ser
descrito como:

min Cmax = D[n]m (1)
sa.
n
ZX[i]k =1 k= 1,2, e, (2)
i=1
n
ZX[i]k =1 i = 1,2, e, m (3)
k=1
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Dry; = Z XilcPrj (4)

k=1
n
D[l]j = D[l]j + ZX[i]kpkj ] =2,....m (5)
k=1
D[i]l = D[i—1]2 i = 2, — (6)
n
D[i]l = D[i—l]l + ZX[l]kpk] i = 2, e, n (7)
k=1
Diij1 2 Dii-1)j+1 i=2,..nj=2,...m-—1 (8)
n
D[l]] ZD[1]1_1+ ZX[l]kka l=2,,n,]=2,,m (9)
k=1
Dyj € RY i=1..,mj=1,..m (10)

A equacdo (1) representa a funcdo objetivo do problema que é a
minimizacéo da duracao total da programacao (C,,.), representada pela data de
partida da tarefa que ocupa a Ultima posicéo da sequéncia na Ultima maquina.

O conjunto de restricdes (2) asseguram que somente uma tarefa k pode
ser programada na posicdo i da sequéncia. Ja o conjunto de restricbes (3)
asseguram que somente a tarefa k pode ser programada em apenas uma
posicdo i da sequéncia. Os conjuntos de restricdes (4) e (5) representam a data
de partida da tarefa que ocupa a primeira posicdo. Por ndo existir tarefa posterior
a primeira, a data de concluséo (completion time) da tarefa que ocupa a primeira
posicdo da sequéncia em todas as maquinas é igual a sua data de partida nas
m maquinas.

Os conjuntos de restricOes (6) e (7) determinam a data de partida da tarefa
na primeira maquina. As restricdes (8) e (9) definem a data de partida da tarefa
no restante das maquinas. Observe que se os valores de Dp;; obtido pelas
restricbes (6) e (8) forem maiores que os das restricbes (7) e (9) um tempo de
blogueio maior que zero unidades de tempo (u.t.) ocorre entre as maquinas j e
j + 1. Por outro lado, se os valores de Dy;; forem maiores em (7) e (9) € provavel
gue um tempo de ociosidade de no minimo zero (u.t.) ocorre entre as maquinas
jej+ 1. Porfim, (10) e (11) apresentam os dominios das variaveis.

2.2 Algoritmo Genético

Alguns problemas na literatura de Pesquisa Operacional sdo classificados
como NP-dificeis quando os métodos de solugdo exatos ndo conseguem atingir
bons resultados em um tempo computacional aceitavel. O PBFSP é um caso
especial desta classe de problemas, devido ao espaco amostral de solugdes ser
n! (Pinedo, 2005). Para apoiar este tipo de problema, existem métodos de
solugdes alternativos como as Heuristicas e as Meta-Heuristicas que oferecem
boas solu¢cdes em um tempo computacional aceitavel.

Como Heuristicas se pode destacar na literatura do tema: Busca Local,
Algoritmo NEH e Busca Tabu. Ja nas Meta-Heuristicas, se pode destacar:
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Algoritmo Genético (do inglés Genectic Algorithmic (GA)), Coldnia de Formigas
e Simulated Annealing (Carrafa, et al.,1999).

Para o presente trabalho, a Meta-Heuristica GA foi selecionada para a
avaliacdo do seu desempenho, perante a formulacdo MILP. A GA foi
desenvolvida por Holland in 1975 e realiza uma analogia das sequéncias de
processamento das tarefas com uma sequéncia de cromossomos, onde um
agrupamento de cromossomos constitui uma populacéo. (Alharkan, 2010)(
Holland, 1992).

Cada sequéncia possui 0 seu valor respectivo de makespan que
caracteriza uma medida de desempenho chamada fitness. Esta medida de
desempenho, associa a sequéncia com o valor da funcéo objetivo. Entdo o GA
realiza uma busca iterativa, percorrendo pelos membros da populacdo em busca
do menor valor do fitness. Esta busca € composta por trés fases: reproducéo,
selecéo e critério de parada.

Neste contexto, as geracdes de cromossomos séo definidas pelas suas
reproducdes, dadas por uma operagdo de crossover e mutagdo entre as
cadeias genéticas. O operador crossover é definido pelo cruzamento das
cadeias genéticas de mesmo tamanho, dado pela selecdo em um gene
especifico de ambas as cadeias. Apds a selecao deste gene, as cadeias sédo
subdivididas em cadeias menores, definidas até o gene selecionado e, apos isso,
é realizada uma juncao entre as cadeias, avaliando qual gene ja foi inserido na
sequéncia para evitar problemas de infactibilidade.

Ja o operador mutacao é definido pelas combinacfes aleatoérias possiveis
e factiveis das novas sequéncias obtidas da fase de crossover dentro de uma
mesma geracao. Por fim, o operador selecdo seleciona os melhores individuos
de cada geracdo, através da medida de desempenho fithess (quanto menor,
melhor), carregando estas informacdes genéticas para a geracao posterior.

Todo o processo do GA ocorre de forma iterativa, percorrendo as trés
fases, buscando a melhor sequéncia genética da populacdo. Entdo estas
reproducdes geram sequéncias filhas, netas, bisnetas, e assim, sucessivamente
até que o critério de parada pré estabelecido pelo algoritmo seja atendido.

3. Método

Esta secdo apresenta o método de resolucédo proposto para a avaliagéo
do desempenho do GA em relacdo ao modelo exato MILP. Em todas as analises
a codificacdo do cromossomo foi estruturada como uma dada sequéncia de
tarefas a serem programadas, entdo cada gene da cadeia equivale a uma tarefa
a ser programada. Mediante isso, a Subsecdo 3.1 apresenta 0s critérios
adotados para a fase de Reproducéo, enquanto a Subsecdo 3.2 apresenta as
decisbes adotadas para a fase de Selecao.

3.1. Fase de Reproducao

Esta fase possui duas decisdes muito importantes para a avaliacdo do
desempenho do GA que sdo: as decisfes de estruturacdo dos operadores
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crossover e a de mutagcédo. Para o operador crossover foi adotada a seguinte
estratégia: -mediante a inicializacdo de duas sequéncias de tarefas, um namero
aleatdrio pertencente ao dominio de ambas as sequéncias foi sorteado para se
tracar um ponto de crossover.

Apos isso, o cruzamento das sequéncias foi iniciado, obtendo duas novas
subsequéncias filhas iniciadas das tarefas mais a esquerda das sequéncias pais
(primeira tarefa a ser processada). para a direita, de forma sequencial, até o
ponto sorteado. Entédo, foram analisadas todas as tarefas ja pertencentes as
cada subsequéncia respectivamente e, entdo as tarefas novas foram inseridas
de forma crescente em relacdo ao numero ordinal de cada tarefa:

(jobq, job,, jobs, ....,joby ).

Para o operador mutacdo foram adotadas as seguintes decisdes: para
cada filho gerado da fase de Reproducéao, foram geradas todas as permutacdes
possiveis da dada sequéncia obtida e, apoOs isso, para cada sequéncia
permutada a medida de desempenho fitness foi calculada para a selecdo da
sequéncia mais atraente (menor valor de fitness).

Esta selecdo ocorreu analisando se o valor do fithess atual era menor do
que o valor obtido no calculo da sequéncia anterior. Sendo assim, quando esta
condicao foi verdadeira, o valor da sequéncia foi subscrito e a sequéncia com o
menor fitness foi descartada (processo de morte do individuo).

3.2. Fase de Selecéo

Nesta fase ocorreram as sele¢fes dos individuos que perpetuariam para
a nova geracgao propagando a heranca genética mais atraente do ponto de vista
do problema. A selecdo ocorreu por meio de um operador de selecdo que
avaliava os melhores individuos da populacdo naquela respectiva geracdo
(menor fitness). Este operador recebia quatro sequéncias com suas respectivas
solucdes candidatas, a saber, seql (pai), seg2 (pai), seg3(filho apds mutacao) e
seg4(filho apés mutacao).

ApoOs isso, 0 operador realizava o processo de selecdo por meio da
medida de desempenho fitness realizando um ranking de solucdes, classificadas
em ordem crescente. Por fim, as duas melhores solu¢des perpetuavam para a
proxima geracdo e as sequéncias da populacao inicial (seql e seg2) eram
sobrescritas, retroalimentando o algoritmo.

4. Resultados e Discussao

Esta secdo apresenta os experimentos computacionais do método de
solugéo proposto. A Subsecéo 4.1 apresenta uma visao da dimensionalidade do
problema, com um resumo dos dados. A Subsecao 4.2 apresenta os resultados
numeéricos do MILP e os resultados do GA. Os dois métodos de solucdo
propostos foram implementados na linguagem Python na verséo 3.6 e usando o
software de otimizacdo IBM ILOG CPLEX 12.9. Todos os experimentos dos
modelos foram realizados em um computador Intel® Core TM i7-3537U 2.00
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GHz com 16 GB de memdria RAM usando o sistema operacional Ubuntu 18.04.3
LTS.

4.1 Criacao dos dados

Para a criagcdo das instancias foram definidas diferentes classes que
indicam o tamanho das instancias em funcdo da cardinalidade de seus
conjuntos. As instancias sdo constituidas por variagbes dentro das classes
obedecendo a distribuicdo de probabilidade uniforme e as cardinalidades dos
conjuntos.

Para isso, foi criado um padréo de classe indicando aN — bM onde significa
a numero de tarefas a serem sequenciadas e b nimero de maquinas disponiveis.
Entdo, foram criadas as seguintes classes: N5M4, N10M8, N20M16, 40N32M e
80N64M. Todas as classes possuem cinco exemplares de instancias e séo
compostas por apenas O parametro pp; que representa o tempo de
processamento da tarefa k na maquina j. Para todos os exemplares, o parametro
foi gerado de forma aleatéria seguindo a distribuicéo uniforme no intervalo [1,11],
dado em minutos.

4.2 Resultados computacionais

O modelo deterministico foi resolvido com o objetivo de analisar seu
desempenho e identifica 0 custo computacional e o nivel de qualidade das
solucdes. Para os testes computacionais foram utilizados todos os vinte e cinco
exemplares descritos na Subsecdo 4, como critérios de parada foram
preestabelecidos o limite de tempo computacional de 3600 segundos e/ou o
alcance de 0% de GAP. Por fim, foram utilizadas as configuracdes padrdes do
solver CPLEX.

Para a avaliacdo de desempenho do GA e para que a meta-heuristica
obtivesse o comportamento proximo ao modelo MILP, foi necessario criar uma
funcdo fitness que tivesse o maior numero de caracteristicas(restricdes) do
modelo MILP para a representacao do bloqueio Rbs. Mediante isso, foi realizada
uma analise do modelo e foi observado que o conjunto de restricdes (4)-(9)
caracterizavam o comportamento do bloqueio para todas as maquinas
disponiveis. Porém, todo este conjunto de restricdes possui uma variavel binéria
X[k associada que deveria ser considerada. A alternativa encontrada foi a

considerar o comportamento da variavel em funcéo de dados conhecidos.

Entéo, para os termos das restricdes que necessitavam de algum tipo de
somatorio, envolvendo a variavel Xj;, obteve-se as seguintes aproximacoes:

n

ZX[i]k =~ aN (12)
i=1

n
ZX[i]k =~ aM (13)
k=1
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Em (12) e (13) o parametro N representa o tamanho do conjunto de
tarefas e o parametro M representa 0 tamanho do conjunto de maquinas
disponiveis. Assim, quando em um restricdo, houvesse um somatorio com a
variavel Xp;;, como € o caso da (5) e, como todas as maquinas sao utilizadas
sempre, em toda a sequéncia, podemos inferir que o valor maximo deste
somatorio € o nimero total de maquinas M.

Entdo se pode adotar esta substituicdo sem perda de generalidade para
N seguindo a mesma logica, uma vez que, todas as tarefas devem ser
programadas. Ja a € um parametro artificial formado por nimeros reais inteiros
utilizado para o ajuste da curva de aderéncia. Por fim, apds estas aproximacdes
foi possivel definir a funcdo objetivo para o calculo da medida de desempenho
fithess através do modelo apresentado abaixo.

fitness = min Cpgx = Dipjm (14)
sa.
Diyjy; = BMpy; (15)
Dpyjj = Dpayj + BMpyj j=2,...,m (16)
Diij1 2 Dyj—qj1 + aNpy; i=2,..,n (17)
D(yjj 2 Dijjj-1 + aNpy; i=2,..,nj=2,..m (18)

restricoes (6),(8) e (10).

ApoGs a definicdo da modelagem da funcgéo fitness foram realizados testes
de aderéncia em alguns cenarios, para a escolha do melhor cenéario em funcéo
de comportamento da funcao criada em relagéo ao modelo MILP. Para os testes
computacionais o critério de parada estabelecido foi o limite de 1000 iteracGes
do algoritmo para cada exemplar, levando aproximadamente oito horas para o
processamento de cada cenario (25.000 iteracdes).

Os cenérios criados tiveram como objetivo selecionar os melhores valores
a que variou em cada cenario no intervalo [1,2,3]. E o desempenho de cada
cenario é apresentado pelo Tabela 1.

Na primeira coluna da Tabela 1 é apresentado o exemplar avaliado, da
segunda a quarta colunas sé@o apresentados os resultados computacionais do
modelo deterministico, sendo apresentados os valores da funcdo objetivo,
tempos computacionais e os valores de GAP, respectivamente. Da quinta a
décima terceira coluna, os resultados sao apresentados em trés blocos, onde
cada bloco representa um cenario.

A primeira coluna de cada bloco apresenta o valor obtido da funcao fithess
na milésima iteragdo do GA. Para a analise correta do resultado desta coluna,
foi necessario realizar avaliagcdo da solugcado do modelo MILP antes do célculo da
medida de desempenho ganho que sera abordada a frente. Entdo, quando o
modelo MILP encontro uma solucéo 6tima para o dado exemplar e 0 GA obteve
uma solucédo menos custosa, a solugcdo do GA nao foi considerada, pois seria
infactivel para o modelo MILP e foi representada por “--------

Ja a segunda coluna de cada bloco, apresenta o tempo computacional
gasto no processamento do exemplar na medida de tempo em segundos, e por
fim, a dltima coluna de cada bloco € apresentado o valor relativo de ganho que
a solugdo do modelo GA obteve em relagéo a solucdo do modelo deterministico,
processando a mesma instancia, que foi calculado da seguinte maneira:

ganho = ( ZGA) — 100% (19)

Zgeterminitico —

ZGA
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Analisando a Tabela 1 se pode observar que o desempenho do GA né&o
foi satisfatorio para duas primeiras classes de instancias (5M4M e 10N8M) em
todos os cenarios, ndo havendo nenhum ganho no processamento de nenhum
exemplar. Porém, nas classes de instancias maiores, a situacao se inverte. Para
melhor compreensdo, uma analise por cenarios € apresentada.

Cenario 1: neste cenario o GA conseguiu obter sete solucdes menos
custosas que o CLPEX em um tempo muito menor, porém devido ao valor do
GAP obtido pelo CPLEX no processamento da instancia N20M16-1 ser muito
baixo (4,98%), ndo se pode afirmar com certeza que a solugao do MILP néo é
Otima para este exemplar. Em dez exemplares o GA encontrou solucdes
infactiveis e em sete exemplares, o GA obteve uma solu¢éo pior do que a do
modelo MILP. Entdo, neste cenario, 0 GA apresentou 28% das solucdes
melhores que o MILP, 28% das solucdes piores que o MILP, 40% das solugbes
infactiveis e em 4% dos exemplares, o GA apresentou a mesma solucdo que o
CPLEX.

Tabela 1 - Avaliacdo de desempenho do GA

Deterministico Cenario 01 -a=1 Cenario 02 -ag=2 Cenario03-a=3

Insténcia | Fitness Tempo GAP [Fitness Tempo Ganho |Fitness Tempo Ganho |Fitness Tempo  Ganho

NEM4-1 49,99 0.04 0,00% | 4500 1382  —r 4500 1270 @ —o 62,00 1967  ——
NEM4-2 47.00 0.04 000% | 4700 1406 0.00% 4700 1249  000% | 47.00 2782 0.00%
NEM4-3 4499 0.04 0,00% | 4300 1379  —o 4300 1226 @ —o 4700 2157  —
NEM4-4 55,00 0.03 0.00% | 4500 1381  —r 5300 1249  —o 5400 2165 @ ——
NEM4-5 55,00 0.03 0.00% ]| 5000 1401  —or 65,00 1269  — 80,00 2068  —
N1OMS-1 | 102,00 0.19 0,00% | 10500 2055  —r 103,00 1869  —r 11200 318  —
N10MS-2 108,00 023 000% (106,00 2120  — 11800 1831  —— 11400 3326 2 —
N10OMS-3 | 110,00 0,60 000% 11300 2053  — 11500 2020  —— 11600 3212  —
N1OMS-4 | 112,00 021 000% (10800 1941  —r 108,00 1871  —— 11200 33,37 0.00%
N10OMS-5 | 101,00 047 000%( 9900 2115 @ —r 103,00 1878  —— 10200 3438  ——

N20M16-1| 24000 360000 4,98% (230,00 6747 435% | 24200 6905 -083% |247.00 10322 -2.83%
N20M16-2 | 236,99 360000 4,96% (24200 6542 -207% | 24700 6850 -422% | 23000 10947 3,04%
N20M16-3| 22500 360000 4,68% (24500 6118 -8,16% | 238,00 5980 -5,78% | 24800 10656  -9.27%
N20M16-4| 23500 178641 0,00% (25100 6255  —r 24700 6433 26500 10597  —
N20M16-5| 21500 360000 2,30% (230,00 62,04 -6,52% | 24400 6866 -13.49% | 24200 6590 -1116%
N40M32-1| 504,00 360000 22,35%|507,00 40565 -059% |[51600 41796 -2,38% |53400 41183 -562%
N40M32-2 | 49799 3600,00 20,68%|513,00 39715 -293% (513,00 396,15 -3,01% |51600 38411  -3.49%
N4OM32-3| 524,00 360000 22,31%|512,00 380,75  2,34% [52700 42533 -057% |52900 39545  -095%
N4OM32-4| 493,99 360000 17,64%|501,00 38750 -040% (51500 41474 -321% |51900 44193  -3,86%
N4DM32-5| 502,99 3600,00 18,69%|515,00 393,39 -233% (51500 42119 -239% |51800 38233 -2.90%
NSOME4-1| 1113,00 3600,00 29,95%|1059,00 3083,03 5,10% (1081,00 304958 2,88% |1095,00 289753 1.64%
NBOMB4-2 | 112200 3600,00 29,97%(1061,00 3141.14 575% |1074,00 321569 4,28% |1062,00 291903 5,65%
NB0MB4-3 | 19566,00 3600,00 95,99% (1066,00 3065,05 1735,46% |1064,00 425796 9456% |1091,00 301432 1693,40%
NB0OMB4-4 | 1116,00 3600,00 29,26% (1058,00 33458,35 5.48% |1058,00 3906,06 520% |1075,00 286552 3,61%
N80ME4-5 | 206363.00 3600,00 96,28% (1047.00 3544 41 19609,93% | 1056.00 446227 099.49% [1066,00 3661.70 19258,63%

Cenario 2: neste cenario o GA conseguiu obter cinco solu¢gdes menos
custosas que o CLPEX em um tempo muito menor. Novamente, foram
encontrados dez exemplares com solucdes infactiveis e o cenario de solucdes
piores que o modelo MILP aumentou para nove exemplares. Entdo, neste
cenario, o GA apresentou 20% das solu¢cdes melhores que o MILP, 36% das
solugdes piores que o MILP, 40% das solucdes infactiveis e, novamente, em 4%
dos exemplares, o GA apresentou a mesma solucao que o CPLEX.

Cenério 3: neste cenério, 0 GA conseguiu obter seis solu¢cdes menos
custosas que o CLPEX em um tempo muito menor. Os cenarios de exemplares
infactiveis diminuiram para nove e de solugdes piores também diminuiu para oito
exemplares. Entéo, neste cenario, o GA apresentou 24% das solucbes melhores
que o MILP, 32% das solu¢des piores que o MILP, 36% das solucdes infactiveis
e, novamente, em 8% dos exemplares, o GA apresentou a mesma solucao que
o CPLEX.

5. Considerac0es finais
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Neste trabalho foi realizada uma avaliagdo de desempenho da meta-
heuristica GA, aplicada em um contexto de programacdo de operacfes com a
caracteristica PBFSP através de 25 exemplares gerados aleatoriamente
subdivididos em cinco classes. O objetivo didatico deste trabalho foi alcancado,
sendo que, o desempenho da meta-heuristica foi avaliado para o conhecimento
de seus ganhos computacionais obtidos em tempos de processamento dos
exemplares, bem como, a qualidade de suas solu¢cbes. Também se pode afirmar
gue o objetivo pratico também foi alcancado, uma vez que, é apresentada uma
nova perspectiva de solugéo para o desafio dos profissionais da area de PCP no
PBFSP que esta presente em diversos segmentos industriais.

Por meio dos experimentos computacionais realizados, conclui-se que: 1)
0 numero de exemplares € limitado e ndo pode ser generalizado e 2) o
desempenho do GA néo foi satisfatorio para duas primeiras classes de instancias
(5M4M e 10N8M) em todos os cenarios, ndo havendo nenhum ganho no
processamento de nenhum exemplar. Porém, nas classes de instancias maiores,
a situacdo melhora, e o primeiro cendrio possuiu maior aderéncia aos dados
pelos quais os exemplares foram avaliados.

Os resultados mais satisfatorios foram obtidos no Cenéario 1, onde o GA
apresentou 28% das solu¢cdes melhores que o MILP, 28% das solugbes piores
que o MILP, 40% das solucdes infactiveis e, em 4% dos exemplares, o GA
apresentou a mesma solugdo que o CPLEX. lIsso ocorreu, devido a
complexidade computacional de gerar uma boa programacdo de operacoes,
considerando a dimensdo das cardinalidades dos conjuntos de maquinas e
tarefas. Com isso, 0 autor considera que esse estudo deve ser aprofundado,
para conseguir resultados melhores de desempenho, através da comparacao de
resolucdo de outros métodos, a saber, Colénia de Formigas e Simulated
Annealing.
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