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Neste trabalho, prop6e-se um Algoritmo Genético Adaptativo para a
resolucdo do Problema de Sequenciamento em uma Maquina com
Minimizacdo das Penalidades por Antecipacdo e Atraso da Producéo
(Single Machine Scheduling for Minimizing Earlineess and Tardiness
Penalties), denominado PSUMAA, com janelas de entrega e tempos de
preparacdo de maquina dependentes da sequéncia de producdo. O
algoritmo proposto usa a fase da construcdo da metaheuristica Greedy
Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP) para a construcao
da populacgéo inicial. Para a formacéo de novos individuos séo usados
cinco diferentes operadores de busca, 0s quais sdo aplicados,
inicialmente, com uma mesma probabilidade. No entanto, durante o
processo evolutivo, esta probabilidade muda de acordo com o
desempenho do operador, de forma que os melhores recebem uma
probabilidade maior. Durante o processo evolutivo, também é criado
um grupo elite, formado por solugdes de qualidade criadas por cada
operador ao longo das geracdes recentes. Solugdes deste grupo séo,
entdo, conectadas a melhor solugdo gerada até entdo por meio do
mecanismo Reconexdo por Caminhos Truncada Regressiva (Truncated
Backward Path Relinking). Os resultados computacionais apreentados
mostram o sucesso da metodologia proposta.
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1. Introducéo

Dentre os principais problemas de programacdo de producdo existentes, destaca-se o de
sequenciamento em uma maquina com penalidades por antecipacdo e atraso da producéo.
Segundo Franca Filho (2007), o estudo desses problemas € mais recente que aquele voltado
para problemas em que o objetivo envolve uma fungdo ndo-decrescente do instante de
conclusdo do processamento da tarefa, tais como tempo médio de fluxo, soma ponderada de
atrasos e makespan (momento em que termina a execucdo da ultima tarefa). Para estes, 0s
custos mais elevados decorrem apenas do adiamento da conclusdo das tarefas. Entretanto,
com a filosofia just-in-time adotada por muitas empresas, o foco atual é penalizar também a
conclusdo das tarefas antes do instante em que elas sdo requeridas. Isto € justicado pelo fato
de que concluir uma tarefa antecipadamente pode resultar em custos financeiros extras pela
necessidade antecipada de capital e/ou espago para armazenamento e/ou de outros recursos
para manter e gerenciar o estoque.

Uma restricdo tecnolOgica significativa deste tipo de problema diz respeito ao tempo
necessario a preparacao da maquina para executar uma nova tarefa, conhecido como tempo de
setup. Embora esse tempo apareca em Varios processos produtivos, de acordo com Gupta e
Smith (2006), muitas pesquisas desconsideram este tempo ou, entdo, acrescentam-no ao
tempo de processamento da tarefa. Esta pratica possibilita uma simplificacdo do problema,
porém, compromete a qualidade das solu¢Bes quando existe uma grande variabilidade deste
tempo, em funcédo da ordenacdo das tarefas na maquina.

Problemas de sequenciamento em uma maquina com minimizacdo do atraso total sdo NP-
dificeis (Du e Leung, 1990); assim, também o sdo os problemas de sequenciamento com as
caracteristicas apontadas. Em vista da dificuldade de obtencdo de solucGes Gtimas para esses
problemas quando o numero de tarefas a processar é elevado, abordagens heuristicas tém sido
largamente utilizadas.

Neste trabalho, propde-se um Algoritmo Genético Adaptativo para a resolucdo desta classe de
problemas de sequenciamento, referenciada como problema de sequenciamento em uma
maquina com minimizagdo das penalidades por antecipacdo e atraso da producdo (Single
Machine Scheduling for Minimizing Earliness and Tardiness Penalties), denominado
PSUMAA, com janelas de entrega e tempos de preparacdo de maquina dependentes da
sequéncia de producdo. O algoritmo proposto usa a fase da construgdo da metaheuristica
Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP) (Feo e Resende, 1995) para a
construgdo da populagdo inicial. Para a formacdo de novos individuos s&o usados cinco
diferentes operadores de busca, os quais sdo aplicados, inicialmente, com uma mesma
probabilidade. No entanto, durante o processo evolutivo, esta probabilidade muda de acordo
com o desempenho do operador, de forma que os melhores recebem uma probabilidade maior.
Durante o processo evolutivo, também é criado um grupo elite, formado por solugdes de
qualidade criadas por cada operador ao longo das geracdes recentes. Solugdes deste grupo
sdo, entdo, conectadas a melhor solugcdo gerada até entdo por meio do mecanismo Reconexdo
por Caminhos Truncada Regressiva (Truncated Backward Path Relinking).

Este trabalho estd estruturado como se segue. Na Secdo 2 é feita uma apresentacdo de
trabalhos relacionados ao problema. As caracteristicas do problema estudado sdo detalhadas
na Secdo 3 e na se¢do 4 o modelo matematico para o problema abordado é apresentado. J& na
Secdo 5 a metodologia proposta para resolucdo do PSUMAA é descrita. Na Secdo 6 sdo
apresentados e discutidos os resultados computacionais. A Sec¢do 7 conclui o trabalho e
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aponta perspectivas futuras para melhoramento do algoritmo proposto.
2. Trabalhos relacionados

Os problemas de sequenciamento estdo entre os mais estudados na atualidade. Allahverdi et al
(1999) ressaltam a importancia desta classe de problemas, visto o grande nimero de
aplicacdes préaticas na industria. Bustamante (2006), por exemplo, apresenta um exemplo de
aplicacdo do PSUMAA em industrias siderdrgicas. O conjunto de laminadores é considerado
como uma Unica maquina que representa o gargalo do sistema e cada tarefa representa um
conjunto de operacOes realizadas nesses laminadores, que produzem chapas com uma
determinada espessura ou um fio metalico com um determinado diametro. Para cada produto
(chapa ou fio) fabricado com espessura ou diametro diferente, tém-se um conjunto de
operacOes de mesma natureza realizadas nos mesmos laminadores, mas que requerem tempos
de processamento diferentes em cada um deles, configurando tarefas diferentes.

Ying (2008) resolveu esse problema considerando datas comuns de entrega das tarefas e
tempo de setup de cada tarefa incluido em seu tempo de processamento e independente da
sequéncia de producdo. Foi utilizado o algoritmo Recovering Beam Search (RBS), versdo
aperfeicoada do algoritmo Beam Search (BS), que é um algoritmo branch-and-bound no qual
somente 0s w nos mais promissores de cada nivel da arvore de busca sdo retidos para
ramificacdo futura, enquanto os nos restantes sao podados permanentemente. Com o objetivo
de evitar que decisdes erradas sobre poda de nos sejam tomadas, o algoritmo RBS utiliza uma
fase de recobrimento, que busca por soluces parciais melhores que dominem aquelas
selecionadas anteriormente.

J& Hino et al (2005) utilizaram Busca Tabu e Algoritmos Genéticos para a resolu¢do do
problema com datas comuns de entrega. Estes algoritmos usam de propriedades da solucao
6tima do problema para explorar o espaco de solugdes.

Uma metodologia baseada na metaheuristica Algoritmos Meméticos aplicada ao problema de
sequenciamento de uma maquina com minimizacdo do tempo total de atraso e tempo de
preparacdo de maquina dependente da sequéncia de producdo foi apresentada por Franca
Filho (2007). O autor aplicou esta metodologia a instancias com 20, 30, 40, 60, 80 e 100
tarefas. Os resultados sdo comparados com aqueles obtidos utilizando-se métodos baseados
em AG. Os métodos baseados em algoritmos meméticos se mostraram superiores aos obtidos
pelos métodos baseados em AG.

No trabalho de Gomes Jr. et al. (2007), um modelo de programacgéo linear inteira mista
(PLIM) para o PSUMAA com janelas de entrega e tempo de preparacdo dependente da
sequéncia de producdo foi desenvolvido, sendo que este modelo foi utilizado para resolver na
otimalidade problemas de até 12 tarefas. A partir desta modelagem, os resultados obtidos por
um método heuristico baseado em GRASP, Iterated Local Search (ILS) e Variable
Neighborhood Descent (VND), também proposto pelos autores, foram comparados. Para cada
sequéncia gerada pela heuristica, é acionado um algoritmo, adaptado de Wan e Yen (2002),
para determinar a data 6tima de conclusdo do processamento de cada tarefa. Este algoritmo
inclui, no tempo de processamento de uma tarefa, o tempo de preparacdo da maquina, ja que,
guando ele é acionado, a sequéncia de producdo é conhecida. Este algoritmo encontrou todas
as solucgdes 6timas conhecidas em problemas de até 12 tarefas.

Em Lee e Choi (1995) foram utilizados Algoritmos Genéticos (AG) para a resolucdo do
problema com datas de entrega distintas. Neste trabalho, um algoritmo especifico de
complexidade polinomial foi desenvolvido para determinar a data 6tima de conclusdo de
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processamento de cada tarefa da sequéncia produzida pelo AG. Esse algoritmo é necessario,
porque pode valer a pena antecipar uma tarefa, mesmo pagando uma penalidade, se essa
penalizacdo for menor que a decorrente do atraso.

A utilizacdo de Algoritmos Genéticos adaptativos, ou seja, aqueles que ajustam os parametros
do algoritmo dinamicamente, pode ser uma maneira de otimizar a velocidade de convergéncia
de um algoritmo para o 6timo (BARCELLOS, 2000).

Segundo Matias (2008), o controle dos parametros e operadores dos Algoritmos Genéticos
durante a sua execucdo € de fundamental importancia, pois permite um ajuste automatico em
tempo de execucdo. Este autor prop6s uma técnica de adaptacdo automatica dos principais
operadores dos Algoritmos Genéticos, baseada no desempenho do algoritmo e na distribuicao
dos individuos da populacdo no espaco de busca. A técnica estudada permite ao Algoritmo
Genético ajustar o valor dos operadores, de forma a privilegiar aqueles que podem produzir
resultados melhores em um determinado momento da busca. A avaliacdo da eficiéncia da
técnica estudada € feita através de testes comparativos em funces benchmark, assim como
numa aplicacao real de engenharia que trata da otimizacao de sistemas de risers utilizados em
exploracdo de petroleo offshore.

3. O problema de sequenciamento abordado

O problema, objeto deste trabalho é o de sequenciamento em uma maquina (PSUMAA), com
tempo de preparacdo dependente da sequéncia de producdo e janelas de entrega. Neste
problema, considera-se que uma maquina deve processar um conjunto de n tarefas.
Considera-se que cada tarefa possui um tempo de processamento P;, uma data inicial Ej e uma
data final T;, desejadas para o término do processamento. Além disso, a maquina executa no
maximo uma tarefa por vez e uma vez iniciado o processamento de uma tarefa, a mesma
devera ser finalizada, ndo sendo permitida a interrupcdo do processamento. Admite-se que
todas as tarefas estejam disponiveis para processamento na data 0. Considera-se, também, que
quando uma tarefa j € sequenciada imediatamente ap6s uma tarefa i, sendo estas pertencentes
a diferentes familias de produtos, € necessario um tempo S;; para a preparacdo da maquina.
Tempos de preparagdo de maquina nulos (Sij = 0) implicam em produtos da mesma familia.

Considera-se, ainda, que a maquina ndo necessita de tempo de preparacao inicial. Permite-se,
neste trabalho, tempo ocioso entre a execucdo de duas tarefas consecutivas. Considera-se,
além disso, que tarefas devem ser finalizadas dentro da janela de tempo [E;, Ti], denominada
janela de entrega. Caso a tarefa seja finalizada antes de E;, h4, entdo, uma penalizacdo por
antecipacdo. Caso a tarefa seja finalizada apds T;, ocorrerd uma penalizagdo por atraso. As
tarefas que forem finalizadas dentro da janela de entrega ndo proporcionam nenhum custo.
Por fim, admite-se que custos unitarios por antecipacdo e atraso da producdo sejam
dependentes das tarefas, ou seja, cada tarefa i possui um custo unitério de antecipa¢do a; e um
custo unitario de atraso f;. O objetivo do problema é a minimizacdo do somatério dos custos
de antecipacéo e atraso da producao.

4. Modelagem Matemética

Apresenta-se, a seguir, o0 modelo de programacdo linear inteira mista (PLIM) para o
PSUMAA, na forma proposta por Gomes Jr. et al. (2007).

Sejam s; a data de inicio do processamento da tarefa i (s; > 0), e; 0 tempo de antecipacdo da
tarefa i e tj 0 tempo de atraso da tarefa i. Diferentemente de Bustamante (2006), foram
utilizadas duas tarefas ficticias, 0 (zero) e n+l, de tal forma que a tarefa 0 antecede
imediatamente a primeira operacdo e a tarefa n+1 sucede imediatamente a Ultima tarefa na
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sequéncia de producdo. Admite-se que Py e Pps1 S0 iguais a zero e que So; =0 e Sjn+1=0, Vi =
1,..,n.

Seja yij uma variavel binaria definida da seguinte forma:

y {1, sea tarefa j € sequenciada imediatamente apdsa tarefai;
i

0, caso contrario.

Considere, ainda, uma constante M de valor suficientemente grande. O modelo de PLIM
proposto de Gomes Jr. et al. (2007) é apresentado a seguir:

minimizar  Z =Zn:(aiei +Bt) (3.)
=
sujeito a: $;—si—YViy(M+S;) > PB-M Vi=01..n (3.2)
Vv j=L2,..,n+lei#]
ns1
Zyij - 1 Vi=01...,n (3.3)
Ly
Ozn:yu = 1 Viji=L2..,n+1 (3.4)
s +|:>+Je > E Vi=12, ..,n (3.5)
s+P-t < T Vi=12,..,n (3.6)
ss > 0 Vi=01, ..,n+1 (3.7)
e > 0 Vi=12 ..,n (3.8)
t > 0 Vi=12,..,n (3.9)
vi e {01} Vi, j=0,1 ..,n+1 (3.10)

A funcdo objetivo, representada pela equacdo (3.1), tem, como critério de otimizacdo, a
minimizacao dos custos de antecipagédo e atraso. As restricdes (3.2) definem a sequéncia de
operacdes sobre o recurso (maquina) utilizado, ou seja, garantem que haja um tempo
suficiente para completar uma tarefa i, antes de comegar uma tarefa j. As restri¢oes (3.3) e
(3.4) garantem que cada tarefa tenha somente uma tarefa imediatamente antecessora e uma
tarefa imediatamente sucessora, respectivamente. As restricdes (3.5) e (3.6) definem os
valores do atraso e da antecipacdo, de acordo com a janela de entrega desejada para o término
do processamento da tarefa i, caso estes existam. As restri¢cdes de (3.7) a (3.10) definem o tipo
das variaveis do problema.

5. Metodologia Heuristica
Nesta secdo, descreve-se 0 método adaptativo proposto para resolver o PSUMAA abordado.
5.1 Representacdo de um individuo

Um individuo (sequéncia de tarefas) € representado por um vetor v de n genes (tarefas). A
posicao de cada gene indica sua ordem de producao.
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5.2 Avaliacéo dos individuos

Todos os individuos da populacdo sdo avaliados pela prépria funcdo objetivo, dada pela
equacdo (3.1) do modelo de PLIM, em que sdo considerados mais adaptados aqueles
individuos que obtiverem o menor valor.

5.3 Construcao de uma populacéo inicial

A populacéo inicial do método adaptativo proposto € gerada aplicando-se a fase de construcéo
GRASP (FEO e RESENDE, 1995) tendo, como funcéo guia, cinco regras de despacho (EDD,
TDD, SPT, WSPT e LPT). Para cada construcdo (GRASP + Regra de despacho), sdo gerados
200 individuos. Em seguida, estes sdo ordenados do melhor para o pior, segundo a funcdo de
avaliacdo. A populacdo inicial é, entdo, composta pelos 100 melhores individuos gerados.

5.3.1 Fase de construgdo GRASP

O procedimento de construgdo segue as idéias da fase de construcdo do algoritmo GRASP
(FEO E RESENDE, 1995). Neste procedimento, um individuo é formado gene a gene, de
acordo com um critério g de selecdo. Para estimar o beneficio da insercdo de cada gene
(tarefa), utiliza-se uma das regras de despacho, regra essa que € escolhida de forma aleatoria,
mas é fixa durante toda a construcdo. A cada insercdo, 0s proximos genes candidatos a
formarem o individuo sdo colocados em uma lista de candidatos, respeitando-se o critério de
selecdo. Os melhores candidatos sdo, entdo, colocados em uma Lista Restrita de Candidatos
(LRC). A seguir, um desses candidatos € escolhido randomicamente e inserido no individuo
em construcdo. O procedimento é encerrado quando todos o0s genes sdo alocados, situagdo na
qual o individuo esta completamente formado.

5.4 Metodo adaptativo aplicado ao PSUMAA

A Figura 2 apresenta o pseudocddigo do método adaptativo proposto. As fases desse
algoritmo séo, a sequir, detalhadas.

Algoritmo AGA(maxger, numind, probcrossover, pn);

t<—0;

Gere a populacdo inicial P(t);

Avalie P(t);

enquanto (< maxger) faca
t<t+1
Gere P(t) a partir de P(t-1);
i< 0;

enquanto (i < numind) faca
CroSS <— Numero aleatdrio de 1 a 100;
se (cross < probcrossover) faca
Selecionar individuo;
Selecionar Operador Crossover;
Cruzar;
fim-se
< i+1
fim-enquanto
Avaliar P(t);
Definir a populagdo sobrevivente;
Aplicar mutacdo com probabilidade py, a populagdo sobrevivente
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se (t_mod = 0) faca
Atualizar probabilidade de escolha de cada operador (p(Oy));
Executar Busca Local;
Executar Reconexao por Caminhos;
fim-se
fim-enquanto
fim AGA

Figura 2 — Pseudocddigo do método adaptativo proposto

Ap0s a avaliacdo de toda a populacédo, os individuos sdo selecionados por meio do método da
roleta, cujo principal objetivo é permitir que os individuos mais adaptados tenham maior
probabilidade de serem selecionados.

Os individuos sao selecionados para reproducdo, através do método de selecdo de individuos
ja descrito. Os operadores crossover utilizados sdo o One Point Crossover (OX), o Similar
Job Order Crossover (SJOX), o Relative Job Order Crossover (RRX), o Based Order
Uniform Crossover (BOUX) e o Partially Mapped Crossover (PMX), por apresentarem alta
eficiéncia para o PSUMAA (LEE E CHOI, 1995).

A probabilidade de escolha de um operador crossover especifico varia de acordo com a
qualidade das solucGes produzidas em geracdes passadas. Mais precisamente, seja O;, com i =
1, . , 5, 0s cinco operadores crossover. Inicialmente, cada operador crossover O; tem a
mesma probabilidade de ser escolhido, no caso, p(O;) = 1/5. Seja f(s*) a melhor solucéo
encontrada até entdo e A; o valor médio das solucdes encontradas por cada operador O; desde
a ultima atualizagdo. Caso o operador ndo tenha sido escolhido nas ultimas geragdes, faz-se A;

5
= 0. Seja g; = f(s*) * Ai e p(O;) = q; /qu ondei=1, ... , 5. Observe que, quanto melhor a
j=1
solugédo, maior o valor de g; e consequentemente, maior a probabilidade p(Oi) de se escolher o
operador O;. Portanto, durante a evolucéo do algoritmo, o melhor operador tem sua chance de
escolha incrementada. Este procedimento foi inspirado no algoritmo Reactive GRASP,
proposto por Prais e Ribeiro (2000).

5.4.1 Busca Local

A busca local é aplicada periodicamente ao melhor individuo gerado por cada operador
crossover. O método de busca local aplicado é a Descida Randdmica, a qual usa dois tipos de
movimento para explorar o espaco de busca: a troca da ordem de processamento de duas
tarefas da sequéncia de producdo e a realocacdo de uma tarefa para outra posicdo, na
sequéncia de producdo. O método funciona como se segue: para uma dada solucgdo, seleciona-
se aleatoriamente duas tarefas trocando-as de posicdo. Se esse novo vizinho for melhor que o
anterior, segundo a funcdo de avaliacdo, ele é aceito e passa a ser a solugdo corrente; caso
contrario, outro vizinho é escolhido aleatoriamente. Se durante MRDmax nenhuma melhor
solucdo for gerada, passa-se a usar movimentos de realocacdo. Havendo melhora com este
tipo de movimento, retorna-se a utilizacdo de movimentos de troca; caso contrario, encerra-se
a busca local decorridas MRDmax iteragdes sem melhora.

5.4.2 Reconexao por Caminhos

No problema em questdo, durante o processo evolutivo forma-se um grupo com 0S Cinco
melhores individuos obtidos por cada operador crossover. Periodicamente, (a cada cinco
geracOes) aciona-se a aplicacdo da Reconexdo por Caminhos, tendo-se como solucdo base o
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melhor individuo encontrado pelo algoritmo até entdo e como solucdo guia, cada um dos
melhores individuos formados por cada operador crossover. O procedimento aplicado é a
Reconexdo por Caminhos Regressiva Truncada (Truncated Backward Path Relinking), no
qual, interrompe-se a busca quando 75% dos atributos da solucdo guia forem inseridos na
solucdo base. Considera-se como atributo, a posic¢éo da tarefa na sequéncia de producdo. Para
cada tarefa candidata a insercdo, aplica-se 0 modulo de Busca Local descrito anteriormente,
ndo permitindo a movimentacdo da tarefa candidata. A tarefa efetivamente inserida é aquela
que produzir o melhor valor para a funcdo de avaliacéo.

5.4.3 Sobrevivéncia de individuos

A sobrevivéncia de individuos da populacdo determina quais deles permanecerdo na
populacdo na proxima geracdo durante a evolucdo do algoritmo. No algoritmo proposto,
sobrevivem os individuos mais adaptados, no caso, os integrantes do grupo elite, bem como
os melhores individuos da populacédo corrente, selecionados através da técnica do elitismo.

5.4.4 Mutacéo

Uma determinada quantidade de individuos, definida por uma probabilidade de mutacéo, é
selecionada aleatoriamente da geracdo corrente e submetida a mutagdo por movimentos de
troca entre duas tarefas. A aplicacdo de mutacdo nestes individuos contribui para a ocorréncia
de diversidade na populacéo.

5.4.5 Critério de parada

Como critério de parada, adota-se o0 numero méaximo de geracBes. No algoritmo
implementado evolui-se até um maximo de 100 geracdes.

5.4.6 Variantes do Algoritmo Genético Adaptativo (AGA)

Na variante AGAL, ha atualizacdo da probabilidade de selecdo do operador crossover a cada
cinco geracBes. Ap6s essa quantidade de geracgdes, todos os integrantes do grupo elite sdo
submetidos a uma busca local e, em seguida, a Reconexdo por Caminhos. Este algoritmo
também diferencia-se dos demais por ter o grupo elite composto pelo melhor individuo
produzido por cada operador crossover ao longo dessas cinco geracoes.

A variante AGA 2 também promove a atualizacdo do parametro de sele¢cdo do operador
crossover a ser utilizado, a submissdo do grupo elite a busca local e a Reconexdo por
Caminhos a cada cinco geracoes. Ele se diferencia do AGA 1 pela composicéo do grupo elite,
formado pelas cinco melhores solugdes construidas pelo método globalmente e ndo apenas
nas ultimas cinco geracdes.

Na variante AGA 3, a atualizacdo do parametro de selecdo do operador crossover a ser
utilizado, a submissdo do grupo elite & busca local e a Reconexdo por Caminhos acontece a
cada dez geracOes. Ja o grupo elite € composto pelas trés melhores solugdes produzidas pelo
método até entdo, acrescidos da melhor solugdo produzida pelo método nas Ultimas dez
geracOes e desde que tenha indice de diversidade superior a 30% em relacdo as demais
solucdes ja inseridas no grupo. Caso a melhor solucdo produzida ao longo das dez ultimas
geracBes ndo se enquadre no critério apresentado, a segunda melhor solucéo é entdo analisada
e caso também ndo se adeque aos critérios apresentados os testes serdo realizados nas
proximas solucbes da sequéncia até que uma seja selecionada. O quinto individuo é escolhido
a partir da selecdo aleatéria de um individuo do conjunto dos dez melhores individuos
produzidos ao longo das dez geragdes anteriores.

O indice de diversidade aplicado neste método é gerado a partir do somatério do nimero de
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genes diferentes nas mesmas posi¢oes das duas solucdes comparadas dividido pelo total de
posicdes da solugéo.

6. Resultados Computacionais

O método adaptativo proposto foi implementado em linguagem C, utilizando o ambiente C++
Builder 5. Seus parametros obtidos experimentalmente, sdo apresentados na Tabela 1.

Parémetros Valores
Parametro y da fase de constru¢do GRASP 0,20
Namero méaximo de iteragdes da busca local (MRDMax) 7Xxn
Numero méaximo de geragdes do método adaptativo proposto 100
Possibilidade de Cruzamento 80%
Taxa de mutacdo 5%

Tabela 1 — Pardmetros utilizados pelo método

Os testes computacionais foram realizados em um computador Pentium Core 2 Duo 2,1 GHz,
com 4 GB de memoria RAM, sob plataforma Windows Vista. Foram utilizados trés conjuntos
de problemas-teste: O primeiro € o0 mesmo utilizado por Gomes Jr. et al. (2007) e envolvem
um namero de tarefas nigual a 6 7, 8, 9, 10, 11, 12, 15, 20, 25, 30, 40, 50 e 75. O segundo e
terceiro conjuntos foram propostos por Rosa et al. (2009). O segundo envolve um namero de
tarefas de n igual a 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19 e 20. O terceiro conjunto
envolve um numero de tarefas nigual a 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 15, 20, 25, 30, 40, 50, 75 e 100.

Foram realizadas trés baterias de testes, uma para cada conjunto de problemas. A primeira
bateria de testes (BAT1) utilizou os problemas-teste propostos por Gomes Jr. et al. (2007).
Cada problema-teste foi resolvido 30 vezes por cada uma das trés variagdes implementadas do
método proposto, denominados AGA 1, AGA 2 e AGA 3. Os problemas envolvendo 75
tarefas, foram resolvidos apenas 20 vezes, por demandarem um tempo computacional mais
elevado. Além disso, para esses problemas também foi adotado o valor MRDmax = 2 x n
como nimero méximo de iteracbes sem melhora da busca local para reduzir o tempo de
processamento do algoritmo. A segunda bateria de testes (BAT2) foi realizada com os
problemas-teste de Rosa et al. (2009). Cada problema-teste foi resolvido 30 vezes pelas trés
variantes implementadas: AGA 1, AGA 2 e AGA 3. A terceira e Ultima bateria de testes
(BAT 3) utilizou os problemas de Rosa et al. (2009). Cada problema-teste foi resolvido 30
vezes pelo método proposto, com excecdo daqueles envolvendo 75 e 100 tarefas, os quais
foram resolvidos apenas 10 vezes, por demandar um tempo computacional mais elevado. Para
0s problemas-teste de 75 e 100 tarefas adotou-se, também, o valor MRDmax = 2 x n como
nimero maximo de iteracbes sem melhora da busca local para reduzir o tempo de
processamento do algoritmo. Este conjunto de problemas-teste foi resolvido pelas trés
variantes implementadas AGA 1, AGA 2 e AGA 3.

As Tabelas 2, 3 e 4 mostram os resultados obtidos pelas baterias de teste BAT1, BAT2 e
BAT3 para os algoritmos AGA 1, AGA 2 e AGA 3. A primeira coluna apresenta 0 nimero
de tarefas envolvidas. Na segunda, terceira e quarta colunas € mostrado 0 quanto as médias
das solucbes de cada algoritmo (AGA 1, AGA 2 e AGA 3, respectivamente) desviaram da
melhor solucé@o conhecida referente a cada problema-teste. J& na quinta, na sexta e na sétima
coluna é mostrado o quanto as melhores solugdes geradas por tais algoritmos desviaram das
melhores solucdes conhecidas. O Desvio sol. Média é calculado pela expressdo Desvio sol.
média = (RMed - MR)/MR, sendo RMed o resultado médio obtido pela aplicacdo do
respectivo algoritmo e MR o melhor resultado conhecido de cada problema-teste, obtidos por
(Penna, 2009). Ja para o Desvio melhor solugdo, a expressdo Desvio melhor solugdo =
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(RMelhor-MRI)/MRI, sendo RMelhor o melhor resultado obtido pela aplicacdo do respectivo
algoritmo e MRI o melhor resultado conhecido de cada problema-teste, obtidos por (Penna,
2009). Na oitava, na nona e na décima coluna é exibido o tempo computacional médio de

cada variante do algoritmo proposto.

Tarefas Desvio sol. média Desvio melhor solucéo Tempo (s)
AGA1l AGA2 AGA3 AGAl AGA2 AGA3 AGAl1l AGA2 AGA3
8 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%  0,00% 0,00% 0,94 0,93 0,7
9 0,15% 0,16% 0,24% 0,00%  0,00% 0,00% 1,26 1,25 0,78
10 0,24% 0,25% 0,41% 0,00%  0,00% 0,00% 1,6 1,59 0,99
11 0,03% 0,05% 0,10% 0,00%  0,00% 0,00% 2,21 2,2 1,64
12 0,07% 0,08% 0,21% 0,00%  0,00% 0,00% 2,81 2,8 2,44
15 0,76% 0,80% 1,16% 0,00%  0,00% 0,00% 6,02 5,98 6,09
20 0,73% 0,75% 0,85% 0,00%  0,00% 0,00% 20,6 20,47 17,87
25 1,02% 1,08% 1,42% 0,00%  0,00% 0,00% 45,72 45,44 39,65
30 1,60% 1,82% 2,64% 0,00%  0,00% 0,00% 112,06 111,38 41,65
40 2,33% 2,34% 3,56% 0,08% -0,08%  -0,09% 335,88 333,81 41,61
50 4,06% 4,37% 6,32% 0,02% -0,31% -1,11% 896,1 890,6 222,04
75 6,52% 9,48% 11,86%  0,04% -4,40% -1,76%  2000,05 1992,73  1242,06
Média  1,46% 1,77% 2,40%  0,01% -0,40% -0,25% 285,85 284,1 134,79
Tabela 2 — Resultados da primeira bateria de testes — BAT1
Tarefas Desvio sol. média Desvio melhor solucéo Tempo (s)
AGA1l AGA2 AGA3 AGAl AGA2 AGA3 AGAl1l AGA2 AGA3
6 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%  0,00% 0,00% 0,65 0,71 0,65
7 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%  0,00% 0,00% 0,86 1,33 0,82
8 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%  0,00% 0,00% 1,13 1,22 1,01
9 0,00% 0,01% 0,00% 0,00% 0,01% 0,00% 1,47 1,76 1,26
10 0,00% 0,00% 0,03% 0,00%  0,00% 0,03% 1,78 2,21 1,53
11 0,00% 0,07% 0,12% 0,00%  0,07% 0,12% 2,37 2,81 1,91
12 0,00% 0,03% 0,04% 0,00%  0,03% 0,04% 3,88 3.8 2,44
13 0,00% 0,10% 0,20% 0,00%  0,10% 0,20% 4,87 5,37 3,09
14 0,00% 0,06% 0,14% 0,00%  0,06% 0,14% 5,75 6,14 3,47
15 0,02% 0,19% 0,27% 0,19% 0,19% 0,27% 8,5 7,99 4,43
16 0,06% 0,20% 0,20% 0,06%  0,20% 0,20% 11,64 8,97 2,69
17 0,00% 0,31% 0,31% 0,00% 0,31% 0,31% 0,61 10,88 3,26
18 0,00% 0,42% 0,42% 0,00%  0,42% 0,42% 0,61 15,23 4,57
19 0,04% 0,23% 0,23% 0,04%  0,23% 0,25% 18,17 19,09 5,73
20 0,02% 0,43% 0,44% 0,02%  0,43% 0,44% 30,32 17,63 10,95
Média  0,01%  0,14% 0,16%  0,02% 0,14%  0,16% 6,17 7,01 3,19
Tabela 3 — Resultados da primeira bateria de testes — BAT2
10
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Tarefas Desvio sol. média Desvio melhor solu¢éo Tempo (s)
AGA1l AGA2 AGA3 AGA1l AGA2 AGA3 AGA 1 AGA 2 AGA 3

6 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%  0,00% 0,00% 0,76 0,61 0,65
7 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%  0,00% 0,00% 0,76 0,94 0,81
8 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%  0,00% 0,00% 1,03 1,21 1
9 0,00% 0,13% 0,20% 0,00% 0,13% 0,20% 1,35 1,53 1,26
10 0,00% 0,03% 0,06% 0,00%  0,03% 0,06% 1,61 1,88 1,65
11 0,00% 0,11% 0,17% 597% 0,11% 6,16% 2,2 0,73 1,92
12 0,00% 0,01% 0,11% 0,00%  0,01% 0,11% 3,32 3,09 2,37
15 0,01% 0,14% 0,37% 0,01% 0,14% 0,37% 7,49 5,6 4,38
20 0,30% 0,64% 0,81% 0,30%  0,64% 0,81% 23,88 10,18 10,61
30 1,20% 1,19% 1,35% 1,36%  1,51% 1,50% 172,51 64,19 47,13
40 0,98% 1,21% 0,98% 1,03% 1,42% 2,34% 801,67 155,05 98,05

50 1,14% 1,46% 1,14% 1,26%  2,24% 2,58% 1575,11 529,11 416,78

75 0,00% 1,26% 2,36% 0,09% 1,67% 3,60% 4978,02 3381,58 1398,82

100 0,25% 2,50% 1,10% 0,25%  3,14% 2,41% 18107,72  23209,42  15853,97
Média 0,28% 0,62% 0,62% 0,73%  0,79% 1,44% 1834,1 1954,82 1274,24

Tabela 4 — Resultados da primeira bateria de testes — BAT3

Na Tabela 5 sdo comparados os resultados obtidos pelo AGA 1 em BATL1 e aqueles
alcancados pelo algoritmo GTSPR, proposto por Penna (2009). A primeira coluna mostra o
namero de tarefas envolvidas. Na segunda e terceira colunas é mostrado o quanto as solucGes
médias de cada algoritmo (AGA 1 e GTSPR, respectivamente) desviaram da melhor solucao
conhecida referente a cada problema-teste. Na quarta coluna é apresentado o percentual de
melhora para o valor médio obtido por comparacdo entre os dois métodos. Na quinta e na
sexta coluna é mostrado o quanto as melhores solu¢Ges geradas por tais algoritmos desviaram
das melhores solucdes conhecidas. Na sétima coluna o percentual de melhora referente ao
melhor valor conhecido é exibido. Em seguida, nas duas ultimas colunas, s@o exibidos os
tempos computacionais médios requeridos por cada algoritmo.

Tarefas Desvio sol. média Desvio melhor solucéo Tempo (S)
AGA1l GTPRS % Melhora AGA1l GTPRS % Melhora AGA1 GTPRS
8 0,00%  0,00% 0,00% 0,00%  0,00% 0,00% 0,94 0,06
9 0,15%  0,00% -15,00% 0,00%  0,00% 0,00% 1,26 0,09
10 0,24%  0,00% -24,00% 0,00%  0,00% 0,00% 1,6 0,15
11 0,03%  0,00% -3,00% 0,00%  0,00% 0,00% 2,21 0,25
12 0,07%  0,00% -7,00% 0,00%  0,00% 0,00% 2,81 0,36
15 0,76% 1,25% 64,08% 0,00%  0,00% 0,00% 6,02 0,46
20 0,73% 1,11% 51,87% 0,00%  0,00% 0,00% 20,6 2,05
25 1,02% 1,60% 56,53% 0,00%  0,00% 0,00% 45,72 6,62
30 1,60%  2,57% 60,61% 0,00%  0,00% 0,00% 112,06 18,66
40 233%  377% 61,84% 0,08%  0,00% 8,00% 335,88 84,16
50 4,06%  5,58% 37,64% 0,02%  0,00% 2,00% 896,1 305,28
75 6,52%  7,41% 13,69% 0,04%  0,00% 4,00% 2005,05 3.472,26
Média  1,46%  2,01% 2,27% 0,01%  -0,40% -0,25% 285,85 324,2

Tabela 5 — Comparacdo BAT1: AGAL x GTPRS

A tabela 6 exibe a comparacédo dos resultados da variante AGAL em BAT2 e a formulagéo de
programacdo matematica MPLIM-IT, de Rosa et al.(2009), que representa o unico resultado
encontrado na literatura para este conjunto de problemas.
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Tarefas Desvio sol. média Desvio melhor solu¢éo Tempo (s)
AGA1l MPLIM-IT AGA1l MPLIM-IT AGA 1 MPLIM-IT

6 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,65 0,71
7 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,86 1,33
8 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 1,13 1,22
9 0,00% 0,01% 0,00% 0,01% 1,47 1,76
10 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 1,78 2,21
11 0,00% 0,07% 0,00% 0,07% 2,37 2,81
12 0,00% 0,03% 0,00% 0,03% 3,88 3,8
13 0,00% 0,10% 0,00% 0,10% 4,87 5,37
14 0,00% 0,06% 0,00% 0,06% 5,75 6,14
15 0,02% 0,19% 0,19% 0,19% 8,5 7,99
16 0,06% 0,20% 0,06% 0,20% 11,64 8,97
17 0,00% 0,31% 0,00% 0,31% 0,61 10,88
18 0,00% 0,42% 0,00% 0,42% 0,61 15,23
19 0,04% 0,23% 0,04% 0,23% 18,17 19,09
20 0,02% 0,43% 0,02% 0,43% 30,32 17,63

Média  0,01% 0,14% 0,02% 0,14% 6,17 7,01

Tabela 6 — Comparativo BAT2: AGA1 x MPLIM-IT

7. Conclusfes

Este trabalho teve seu foco no Problema de Sequenciamento em uma maquina com
penalidades por antecipacdo e atraso da producéo, considerando janelas de entrega e tempo de
preparacdo da maquina dependente da sequéncia de producdo. Para resolvé-lo foi proposto um
Algoritmo Genético Adaptativo. A populacdo inicial deste algoritmo & gerada por um
procedimento GRASP, utilizando como fungéo guia as regras de despacho.

Durante o processo evolutivo, a populacdo passa pelas fases de selecdo, cruzamento e
mutacdo. No cruzamento, cinco operadores crossover sdo utilizados, sendo que a escolha de
qual operador serd empregado depende da qualidade das solugdes produzidas em geracoes
passadas por estes operadores. Nesse periodo, é criado um grupo elite, formado por
individuos de qualidade. Periodicamente, esses individuos do grupo elite sdo submetidos a
uma busca local e ao procedimento Reconexdo por Caminhos. O procedimento de Reconexéo
por Caminhos liga a melhor solucdo produzida até entdo a cada uma das solucbes do grupo
elite.

Foram desenvolvidas trés variantes do algoritmo, denominadas AGA 1, AGA2 e AGA 3.
Essas variantes diferem entre si pela composic¢ao dos individuos do grupo elite. No AGA 1, o
grupo elite é formado pelas melhores solucdes geradas nas Ultimas 5 gera¢des por cada um
dos operadores; enquanto no AGA 2, esse grupo contém os melhores individuos formados até
entdo por cada operador. JA& no AGA 3, o grupo elite mescla melhores individuos formados
nas Ultimas 10 geracGes com outros que satisfazem a um determinado indice de diversidade.
Para testar estas variantes, foram realizadas trés baterias de testes, cada uma delas usando um
conjunto de problemas-teste que se diferenciavam basicamente na forma de geracdo dos
tempos de preparacdo da maquina.

Na primeira bateria, as trés variantes foram submetidas aos problemas-teste Gomes Jr. et al.
(2007). A variante AGA 1, que obteve o melhor desempenho, teve os seus resultados
comparados com os Penna (2009), que havia se mostrado superior ao de Gomes Jr. et al.
(2007). A variante AGA 1 se mostrou superior por apresentar menor variabilidade das
solucdes finais e menores tempos computacionais. Na segunda bateria, foram utilizados
problemas-testes de até 20 tarefas, propostos por Rosa et al. (2009). A variante AGA 1
também apresentou o melhor desempenho. Os resultados também foram comparados com
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aqueles alcancados por Rosa et al. (2009), e verificou-se que o AGA 1 foi capaz de gerar
todas as solugdes Otimas, sem nenhuma variabilidade nas solucdes finais, em tempos
computacionais muito menores que 0s desses autores. A terceira bateria de testes utilizou
problemas-teste envolvendo até 100 tarefas, criados a partir da proposta de Rosa et al. (2009).
A variante AGA 1 se destacou por apresentar menor variabilidade; mas, por outro lado, um
alto custo computacional. N&o houve compara¢do com outros trabalhos da literatura esse
conjunto de problemas-teste ser novo. Os tempos computacionais obtidos pelas variantes do
algoritmo heuristico proposto foram razoavelmente pequenos se comparados ao horizonte de
planejamento, que, tipicamente, € de uma semana. Os problemas de pequenas dimensdes (6
até 20 tarefas) foram resolvidos rapidamente em todos os conjuntos de problemas-teste. Os
problemas de médio porte (30 a 50 tarefas) requereram um tempo maior, de até 1,5 horas. Ja
0s problemas maiores exigiram um esforco computacional bem maior, de aproximadamente
21 horas de processamento e um esforco no sentido de diminuir tais tempos deve ser feito.

Agradecimentos

Os autores agradecem ao CEFET-MG, CAPES, CNPg e FAPEMIG pelo apoio ao
desenvolvimento deste trabalho.

Referéncias

ALLAHVERDI A., GUPTA J. N. D. & ALDOWAISAN T. (1999), A review of scheduling research involving
setup considerations, OMEGA, v. 27, p. 219-239.

BARCELLOS, J. C. HOLLAND DE. (2000). Algoritmos genéticos adaptativos: Um estudo comparativo.
Dissertacao de mestrado, Escola Politécnica da USP, Sao Paulo.

BUSTAMANTE, L. M.. (2006), Minimizacdo do Custo de Antecipacdo e Atraso para o Problema de
Sequenciamento de uma Maquina com Tempo de Preparacdo Dependente da Sequéncia: Aplicacdo em uma
Usina Siderargica. Dissertacdo de mestrado, Programa de Pos-Graduacdo em Engenharia de Producéo,
UFMG, Belo Horizonte.

DU, J. & LEUNG, J. Y. T. (1990), Minimizing total tardiness on one machine is NP-hard, Mathematics of
Operations Research, v. 15, p. 483-495.

FELDMANN, M. & BISKUP, D. (2003), Single-Machine Scheduling for Minimizing Earliness and Tardiness
Penalties by Meta-heuristic Approaches, Computers and Industrial Engineering, v. 44, p. 307-323.

FEO, T. A. & RESENDE, M. G. C. (1995), Greedy randomized adaptive search procedures, Journal of Global
Optimization, v. 6, p. 109-133.

FRANCA FILHO, M. F. (2007), GRASP e Busca Tabu aplicados a problemas de programacéo de tarefas em
maquinas paralelas, Tese de doutorado, Campinas: Departamento de Engenharia de Sistemas, UNICAMP.

GLOVER, F. (1986), Future paths for Integer Programming and links to Artificial Intelligence, Computers and
Operations Research, v. 5, p. 553-549.

GOMES JR., A. C.; CARVALHO, C. R. V.; MUNHOZ, P. L. A. & SOUZA, M. J. F. (2007), Um método
heuristico hibrido para a resolucdo do problema de sequenciamento em uma méaquina com penalidades por
antecipacdo e atraso da producdo, In Anais do XXXIX Simpdsio Brasileiro de Pesquisa Operacional, SBPO,
Fortaleza, p. 1649-1660.

HINO, C. M.; RONCONI, D. P. & MENDES, A. B. (2005), Minimizing Earliness and Tardiness Penalties in
a Single-Machine Problem with a Common Due Date, European Journal of Operational Research, v. 160, p.
190-201.

LEE, C. Y. & CHOI, J. Y. (1995), A Genetic Algorithm for Job Sequencing Problems with Distinct Due Dates
and General Early-Tardy Penalty Weights, Computers and Operations Research, v. 22, 857-869.

MANNE, A. S. (1960), On the Job-shop Scheduling Problem, Operations Research, v. 8, p. 219-223

ARV BT
AN O LT

.)’(. ABEPRO 13



XX ENCONTRO NACIONAL DE ENGENHARIA DE PRODUCAO
Waturidade & desafics da Engenhariade Produg 3o: compeffvidade das empresas, condgdes de trabaho, meio ambisnte.
anegap 550 Carlos, 5P, Brasil, 12 a 15 de outubro de 2010

MATIAS, P. T. (2008). Avaliagdo comparativa de algoritmos evolutivos com operadores adaptativos.
Dissertacao de mestrado, Programa de Engenharia Civil, UFRJ,Rio de Janeiro.

PENNA, P. H. V. (2009). Um algoritmo heuristico hibrido para minimizar os custos com a antecipacdo e 0
atraso da producao em ambientes com janelas de entrega e tempos de preparacdo dependentes da sequéncia de
producdo. Dissertacdo de mestrado, Programa de P6s-Graduacdo em Engenharia Mineral, Escola de Minas,
UFOP, Ouro Preto.

PRAIS, M. & RIBEIRO, C. C. (2000). An application to a matrix decomposition problem in tdma traffic
assignment. INFORMS - Journal on Computing, v. 12, p. 164_176.

ROSA, B. F.; SOUZA, M. J. F. & SOUZA, S. R. (2009). Formulag¢des de programagdo matematica para o
problema de sequenciamento em uma maquina com janelas de entrega distintas e tempo de preparacéo
dependentes da sequéncia de produgdo. Anais do XXXII Congresso Nacional de Matematica Aplicada e
Computacional - CNMAC 2009, Cuiaba.

ROSSETTI, I. C. M. Estratégias sequenciais e paralelas de GRASP com reconexdo por caminhos para o
problema de sintese de redes a 2 caminhos. Tese de doutorado, Programa de Pos-Graduacdo em Informaética,
PUC-RJ, Rio de Janeiro, Brasil, (2003).

RUBIN, P. A. & RAGATZ, G. L. (1995). Scheduling in a sequence dependent setup environment with genetic
search. Computers and Operations Research, v. 22, p. 85_89.

SOUZA, M. J. F. (2008). Inteligéncia Computacional para Otimizacdo. Notas de aula, Departamento de
Computagao, UFOP, Ouro Preto-MG.

WAN, G. & YEN, B. P. C. (2002), Tabu Search for Single Machine Scheduling with Distinct Due Windows and
Weighted Earliness/Tardiness Penalties, European Journal of Operational Research, v. 142, p. 271-281.

YING, K. C. (2008), Minimizing earliness—tardiness penalties for common due date single-machine scheduling
problems by a recovering beam search algorithm, Computers and Industrial Engineering, v. 55, p. 494-502.

65 ABEPRO .

INCANNASY O A LOLT RS



