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Abstract— This paper is focused in a class of problems of single-machine scheduling with earliness and
tardiness penalties. Due windows and sequence dependent setup are considered too. To solve the problem, it
is proposed an algorithm based on Iterated Local Search (ILS) metaheuristic with Path Relinking. To seek for
better solutions are used moves based on relocation and swap of jobs, as well relocation of block of jobs. ILS
uses Variable Neighborhood Descent as a method of local search. During the search realized by ILS, a set of
elite solutions is stored and the Path Relinking is applied on this set. In addition, operators of search based on
crossover are applied to pairs of solutions of this set and their descendants are submitted by a random descent
method. The performance of the proposed algorithm is compared with an another heuristic algorithm found in
the literature.

Keywords— Single Machine Scheduling, Iterated Local Search.

Resumo— Este trabalho tem seu foco em uma classe de problemas de sequenciamento em uma méquina com
penalidades por antecipagdo e atraso da producdo. No problema abordado sdo considerados tempos de preparagao
da méaquina dependentes da sequéncia de produgdo, bem como a existéncia de janelas de entrega distintas.
Para sua resolugdo, propoe-se um algoritmo baseado na metaheuristica Iterated Local Search - ILS, combinado
com Reconexdo por Caminhos. A busca local é feita pelo método Variable Neighborhood Descent e durante
a mesma é armazenado um conjunto de solugdes elite, sendo sobre essas aplicada a Reconexado por Caminhos.
Adicionalmente, operadores de busca baseados em crossover sdo aplicados a pares de solugdes desse conjunto
e seus descendentes sdo submetidos a uma busca local pelo Método da Descida Randdémica. O desempenho do

algoritmo proposto é comparado com um algoritmo heuristico encontrado na literatura.

Palavras-chave—

1 Introducgao

O problema de sequenciamento em uma maquina
com minimizagao das penalidades por antecipagao
e atraso da produgao (Single Machine Scheduling
for Minimizing Farliness and Tardiness Penalties),
denotado por PSUMAA, modela um dos mais sim-
ples problemas de planejamento da producao no
contexto da filosofia just-in-time.

Além da importancia pratica desse problema,
com intmeras aplicagoes nas industrias (Allahverdi
et al., 1999), trata-se de um problema dificil de ser
resolvido na otimalidade em tempos computacio-
nais aceitéveis, visto pertencer & classe NP-dificil
(Wan and Yen, 2002). Essa conjuncao de aplica-
bilidade e dificuldade de resolucao na otimalidade
tem motivado os pesquisadores a desenvolverem al-
goritmos eficientes para resolvé-lo.

No presente trabalho, propoe-se um novo al-
goritmo, denominado GIVPR, que combina os
procedimentos heuristicos GRASP (Feo and Re-
sende, 1995), ILS (Lourengo et al., 2003), VND
(Mladenovié and Hansen, 1997) e a técnica Reco-
nexao por Caminhos (Glover, 1996). Além disso,
operadores crossover sao usados como um esforco
adicional de busca. Este algoritmo é uma extensao

Sequenciamento em uma maquina; Iterated Local Search; Planejamento da producgao.

daquele de Gomes Junior et al. (2007), por incluir
os médulos adicionais de Reconexao por Caminhos
e aplicagdo de operadores crossover. O algoritmo
proposto é comparado com o de Souza et al. (2008),
o qual, por sua vez, se mostrou superior ao de Go-
mes Junior et al. (2007).

Este trabalho esta organizado como segue. Na Se-
cao 2 é apresentada a metodologia heuristica pro-
posta. Na Secao 3 sao apresentados e analisados os
resultados obtidos, enquanto a ultima Secdo con-
clui o trabalho.

2 Solugao Implementada

O algoritmo proposto, denominado GIVPR,
baseia-se em metaheuristicas, as quais, ao contrario
dos procedimentos heuristicos classicos, tém me-
canismos que possibilitam escapar dos 6timos lo-
cais. O algoritmo GIVPR combina os procedimen-
tos GRASP, ILS, VND, Reconexdo por Caminhos
e operadores crossover. As subsectes seguintes de-
talham seu funcionamento.
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2.1 Representac¢ao de uma solucdo

Uma solugdo do PSUMAA é representada por um
vetor v de n elementos, onde cada posigao i = 1,
2, ..., n indica a ordem de produgao da tarefa v; da
sequéncia. Assim, na sequéncia v = (5, 3, 2, 1, 4,
6), a tarefa 5 é a primeira a ser realizada e a 6, a
ultima.

2.2  Estrutura de Vizinhanca

Sao usados trés tipos de movimento para explorar
o espago de solugoes: troca da ordem de processa-
mento de duas tarefas da sequéncia de produgao,
realocacdo de uma tarefa para outra posicdo na
sequéncia de producao e realocacao de um bloco
de k tarefas. Esses movimentos definem, respec-
tivamente, as estruturas de vizinhanca N7, N e
NOT,

2.8 Fungdo de Avaliagdo

Uma solucao v é avaliada pela funcao f a seguir, a
qual deve ser minimizada:

n

flv) = Z(Oéiez‘ + Bits) (1)

=1

em que e; e t; indicam, respectivamente, o tempo
de antecipagao e atraso da tarefa i e a; e (3; sao
as penalidades respectivas. Para determinar as da-
tas 6timas de inicio de processamento das tarefas
da sequéncia dada e, consequentemente, determi-
nar os valores e; e t; acima, utiliza-se o algoritmo
ADDOIP de Gomes Junior et al. (2007).

2.4 Algoritmo GIVPR

O pseudocddigo do algoritmo proposto, denomi-
nado GIVPR, é apresentado no Algoritmo 1.
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Algoritmo 1: GIVPR(v)

vy «— Construcao_GRASP();
v «— VND(vp);
enquanto (Critério de parada ndo satisfeito)
faga
v' « Perturbagio(v, nivel);
v — VND(®');
v «— CritérioAceitagao(v, v"”, nivel);
se (v satisfaz as condig¢des de inser¢cao no GE)
entao
| GE «— GEJv;
fim
se
(Condigao de Ativagcdo Crossover satisfeita)
entao
v’ « Elemento Aleatério do GE;
v « Elemento Aleatério do GE;
v «— crossover( v', v");
fim
se (Condig¢ao de Ativacdo PR satisfeita)
entao
v’ « Elemento Aleatério do GE;
v"" « Elemento Aleatério do GE;
v PR( Vv, v");
fim

fim
return (v)

O algoritmo GIVPR utiliza a fase de construgao
GRASP para gerar uma solugdo inicial, sendo este
procedimento descrito na Secao 2.5. O método
de busca local do algoritmo proposto é o Variable
Neighborhood Descent - VND, o qual é detalhado
na Segao 2.6. A adaptagdo do ILS é apresentada
na Secao 2.7. Durante a exploracao do espaco de
busca, é armazenado um conjunto de solucoes de
boa qualidade e diversificadas entre si, denominado
grupo elite (GE). O algoritmo GIVPR também aci-
ona a Reconexao por Caminhos, descrita na Secao
2.8, como mecanismo de intensificagao, bem como
ativa a utilizacdo de operadores crossover perio-
dicamente para combinar solugoes provenientes do
grupo elite. A forma de funcionamento desses ope-
radores crossover esta descrita na Secao 2.9.

2.5 Construcao da Solucao Inicial

Uma solugao inicial sy parcialmente gulosa é cons-
truida elemento por elemento, utilizando suces-
sivamente a fase de construcdo do procedimento
GRASP (Feo and Resende, 1995). Como fungao
guia para a construcao da solugao utiliza-se a heu-
ristica Farliest Due Date - EDD (Baker and Scud-
der, 1990), que sequencia as operagoes em relagao
as datas de inicio da janela de entrega desejadas
em ordem crescente.

Para a construcao da solugao inicial uma lista de
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candidatos (LC) com todas as tarefas ainda nao
sequenciadas é criada. Estas sao ordenadas pela
data de inicio da janela de entrega, segundo o pro-
cedimento heuristico EDD.

Uma lista restrita de candidatos (LRC) é cons-
truida a partir da LC, contendo as tarefas melhores
classificadas em relagdo a data de inicio da janela
de entrega. O tamanho dessa lista é definido pelo
parametro escolhido em um conjunto tal como em
Gomes Junior et al. (2007). A seguir é escolhida
aleatoriamente uma tarefa desta lista, sendo entao
adicionada a solucao parcial. A fase de construgao
termina quando todas as tarefas forem alocadas.

2.6 Busca Local

A busca local do algoritmo GIVPR ¢ feita pelo pro-
cedimento heuristico Variable Neighborhood Des-
cent - VND (Mladenovié¢ and Hansen, 1997). Esse
procedimento trabalha com as estruturas de vizi-
nhanca N, NT e NO7 nesta ordem. Inicialmente
gera-se um vizinho v’ ¢ N da solucdo corrente
v. Caso essa solugao vizinha v’ seja melhor que a
solugao corrente v, a solugao corrente é atualizada
para a solugao vizinha. Continua-se aplicando a
primeira estrutura de vizinhanca até que o niimero
méximo iter VND de iteragoes sem melhora seja al-
cancado. Quando isto ocorre, altera-se a estrutura
de vizinhanca para N7 e entdo, a mesma ideia da
primeira estrutura de vizinhanga é aplicada. Se
houver melhora nesta nova estrutura, retorna-se a
primeira vizinhancga e reinicia-se o processo; caso
contrério, passa-se para a vizinhanca seguinte N7
O procedimento termina quando nao hé melhora
nas trés vizinhangas. Destaca-se que o procedi-
mento nao necessariamente retorna um 6timo local
com relagao as trés vizinhangas, uma vez que nem
todos os vizinhos sao analisados.

2.7 Algoritmo GVIPR

Para aplicar um algoritmo ILS, quatro componen-
tes tém que ser especificadas: I) um procedimento
que gera uma solucao inicial sy para o problema;
IT) um procedimento de busca local com objetivo
de retornar uma soluc¢ao melhorada s” I1T) um pro-
cedimento de perturbagao, que modifica a solugao
corrente s guiando-a a uma solucao intermediaria
s’ e IV) um procedimento que avalia a solucdo s”,
obtida com a execucao do procedimento de busca
local, em relagao a melhor solugao encontrada até
entao.

No algoritmo GIVPR, o VND ¢ utilizado como
método de busca local. Além disso, a Recone-
xao por Caminhos (Path Relinking - PR), é usada
como método de intensificacao. Adota-se iterMax
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(1,4 x n) iteracoes sem melhora como critério de
parada do algoritmo. Move-se de uma solugao para
outra somente se o 6timo local encontrado for me-
lhor que o étimo local corrente, ou seja, uma solu-
¢ao v é aceita como nova solugao corrente,somente

se f{v7) < f(v).

As perturbagoes no GIVPR sao feitas por meio de
trocas aleatdrias entre duas tarefas quaisquer da
solugao. Caso o nivel de perturbagao seja igual
a nPerturb, entao sao feitas nPerturb + 1 trocas
aleatoérias.

O nivel de perturbacao é aumentado em uma uni-
dade quando a busca local nao resultar em melho-
ria da solucao corrente e quando no minimo 10%
da vizinhanga dessa solugao tenha sido explorada.
Quando h& melhora, o nivel de perturbagao volta
para seu nivel minimo, isto é, 1, voltando a se re-
petir o processo.

Durante a execugao do algoritmo, um grupo de so-
lugdes elite (GE) é criado com o intuito de armaze-
nar solucoes de boa qualidade e diversificadas en-
tre si. Para fazer parte do GE, cada solugao deve
satisfazer a pelo menos um dos dois seguintes crité-
rios: 1) Ser melhor que a melhor solugdo do grupo
elite; 2) ser melhor que a pior solugéo e ter, no mi-
nimo, um percentual de diferenca de atributos das
demais solucoes do grupo elite, dado por divElite.
O atributo de comparagao considerado é a posigao
de uma tarefa na solu¢do. Apés o grupo elite for-
mado, ao adicionar uma solugao, a de pior valor é
removida.

A cada iterPR (0,75 X iterMazx), a estratégia PR
é ativada. Duas solugoes sao escolhidas aleatoria-
mente dentre o conjunto GE e a Reconexao é apli-
cada de forma bidirecional.

Como um esforco adicional de busca, também sao
aplicados operadores de busca crossover. Esses
operadores sao aplicados a cada iterCross (0,20 x
Iter Max) iteragbes sem melhora. Sao selecionadas
aleatoriamente duas solugoes do grupo elite GE e
gerados descendentes dessas a partir da utilizagao
de um dos operadores, escolhidos de forma aleaté-
ria.

2.8 Reconexdao por Caminhos

Reconexao por Caminhos é uma estratégia de in-
tensificacao normalmente aplicada ou como pds-
otimizagao, ou como refinamento de 6timos locais
obtidos durante a busca. Dado um par de solu-
¢oes, 0 objetivo da técnica é a partir de uma delas,
denominada solugao base, chegar a outra, deno-
minada solugao guia, por meio da adi¢ao na solu-
¢ao base de atributos da solugao guia. Para cada
par de solugoes, caminha-se de forma bidirecional,



Anais do IX Congresso Brasileiro de Redes Neurais / Inteligéncia Computacional (IX CBRN)

Ouro Preto 25-28 de Outubro de 2009

isto é, tanto da pior solugao para a melhor (dita
Reconexao por Caminhos Progressiva - Forward
Path Relinking), quanto da melhor para a pior so-
lucdo (dita Reconex@o por Caminhos Regressiva -
Backward Path Relinking). Determinadas as solu-
¢Oes base e guia, o procedimento é executado inse-
rindo gradativamente um atributo da solugao guia
na solucao base. Cada tarefa ¢ da solucao guia é
inserida na solucao base, na ordem e na posi¢ao
correspondente da solugao guia. Apds cada inser-
¢ao, a tarefa i que ja se encontrava na solucao base
é removida, gerando uma nova sequéncia para cada
atributo especifico da solugao guia.

Ao final desses passos, o atributo inserido que pro-
duziu a melhor solugao é incorporado em definitivo
a solucao base. A seguir s@o novamente adiciona-
dos a solugao base os atributos da solucao guia
ainda nao inseridos e o procedimento prossegue
como anteriormente, encerrando-se quando se al-
canca a solugao guia, isto é, quando a solucao base
passa a ter todos os atributos da solugao guia.

2.9 Operadores crossover

Nos Algoritmos Genéticos (AGs), cada cromos-
somo (individuo da populagdo) estd associado a
uma solucao do problema e cada gene estd as-
sociado a uma componente da solugao. No caso
do PSUMAA, cada gene representa uma tarefa da
sequéncia de produgao.

Para explorar o espago de solugoes, os AGs usam
os operadores de busca crossover e mutacao. Neste
trabalho, foram utilizados os operadores crossover
PMX, OX e CX, para combinar solugoes provenien-
tes do grupo elite formadas durante a busca, sendo
ativados apés 0,20 x IterMax iteragOes sem me-
lhora do algoritmo. A cada descendente gerado,
aplica-se o Método Randomico de Descida para
refind-los, usando movimentos de realocagao.

3 Resultados Computacionais e Analise

Para testar o algoritmo proposto foram utilizados
os problemas-testes de Gomes Junior et al. (2007)
envolvendo 8, 9, 10, 11, 12, 15, 20, 25, 30 e 40
tarefas. Para cada numero de tarefas existem 12
problemas-teste, totalizando 120 problemas. A im-
plementagao foi feita utilizando a linguagem C++
e o ambiente de desenvolvimento Borland C++
Builder 5. O computador utilizado para os tes-
tes foi um Core 2 Quad com clock de 2,4 GHz,
com 4 GB de meméria RAM e utilizando o sistema
operacional Windows Vista Ultimate. Apesar de o
processador possuir quatro nucleos, esse recurso de
multiprocessamento nao foi utilizado para a execu-
¢ao dos testes.
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Sao aplicadas duas medidas de desempenho, da-
das pelas equacoes (2) e (3). Nestas equagoes,
para cada problema-teste ¢ do grupo, fiGI VPR pe.
presenta o melhor valor encontrado pelo algoritmo
GIVPR proposto, fisouza* é o melhor valor encon-
trado por Souza et al. (2008), f* é o valor da me-
lhor solugao conhecida, fiS"“m representa o valor
médio obtido pelo algoritmo de Souza et al. (2008)
em trinta execugdes e fTVPE ¢ o valor médio en-
contrado pelo algoritmo proposto nas diversas exe-
cugdes para o i-ésimo problema-teste.

best _ fiGIVPR _ fiS’ouza

i f_Souza* (2)

mp

fGIVPR o fSouza
. avg __ 1 7
imp; " =

fSouza (3)

Na primeira medida de desempenho, verifica-se o
quanto o algoritmo proposto superou o melhor re-
sultado de Souza et al. (2008). Para tanto, para
cada problema-teste, aplica-se a equagao (2), sendo
apresentados a média percentual desses valores
para cada grupo de problemas-teste com mesmo
nimero de tarefas.

Na segunda medida de desempenho, quantifica-se
de quanto o algoritmo GVIPR melhorou os resul-
tados médios do algoritmo de Souza et al. (2008).
Nesta medida, comparam-se os algoritmos quanto
a variabilidade das solugoes finais.

A Tabela 1 resume os resultados encontrados.
Nesta tabela, a primeira coluna mostra o nimero
de tarefas envolvidas no problema-teste, enquanto
a segunda e terceira colunas mostram os resultados
da aplicacao das medidas de desempenho anterio-
res. As duas ultimas colunas mostram os tempos
computacionais despendidos, em segundos.

Tabela 1: Comparagao Souza et al. x GIVPR

Tar.  imp?®t imp{™ Souza (s) GIVPR (s)
8 0,00 -0,03 0.02 0,18
9 0,00  -0,02 0,04 0,33
10 000  -0,01 0,06 0,51
11 0,00 -0,02 0,10 0,98
12 0,00 0,02 0,15 1,58
15 0,00 047 0,46 5.25
20 0,00 063 2,05 28,39
25 0,00 090 6,62 88,58
30 000 187 18,66 340,36
40 0,11 249 84,16 1173,30

Pela Tabela 1, observa-se que em todos os casos a
melhor solugao foi encontrada, e que em problemas-
teste de 40 tarefas GIVPR conseguiu obter uma
melhora de 0,11% em relacao ao resultado de Souza
et al. (2008). Em relacdo aos resultados médios,



Anais do IX Congresso Brasileiro de Redes Neurais / Inteligéncia Computacional (IX CBRN)

Ouro Preto 25-28 de Outubro de 2009

verifica-se que com até 11 tarefas, o algoritmo de
Souza et al. (2008) mostrou-se ligeiramente su-
perior; porém, nos demais problemas-teste, o al-
goritmo GIVPR consegue supera-lo, conseguindo
uma diminuicao na variabilidade das solugoes em
até 2,49%.

4 Conclusoes

Este trabalho tratou o problema de sequencia-
mento em uma maquina com penalidades por an-
tecipagéo e atraso da producao (PSUMAA), consi-
derando janelas de entrega e tempo de preparagao
da maquina dependente da sequéncia de produgao.

Para resolvé-lo foi desenvolvido um algoritmo heu-
ristico baseado em Iterated Local Search e Recone-
xao por Caminhos, denominado GIVPR. Esse algo-
ritmo usa a fase de construcdo GRASP para gerar
uma solugao inicial; o Variable Neiborhood Descent
como método de busca local do ILS e a Reconexao
por Caminhos como técnica de intensificagao apli-
cada periodicamente durante a exploracao do es-
paco de busca. Adicionalmente, GVIPR aplica pe-
riodicamente operadores genéticos de busca a um
conjunto de solugoes elite objetivando gerar solu-
¢oes de qualidade para o problema.

Os testes com o algoritmo GIVPR foram feitos uti-
lizando problemas-teste envolvendo até 40 tarefas.
O algoritmo proposto conseguiu encontrar todos os
resultados da literatura e ainda conseguiu superar
os melhores resultados existentes para 40 tarefas.
Além disso, em relacao as solugoes médias, gerou
resultados com menor variabilidade. Apesar de o
tempo computacional ser maior que o despendido
pelo algoritmo de Souza et al. (2008), ainda é com-
petitivo, tendo em vista que o horizonte de plane-
jamento de uma industria produtiva é de cerca de
uma semana.

Como trabalho futuro aponta-se a paralelizacao do
algoritmo em varios nicleos e o estudo de propri-
edades que possam ser aplicadas ao problema, de
forma a reduzir o espago de busca e, conseqiiente-
mente, o tempo de processamento do algoritmo.
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