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A Hybrid Genetic Algorithm for solving the
Unrelated Parallel Machine Scheduling problem

with Sequence Dependent Setup Times
L.R. Abreu and B.A. Prata

Abstract— The parallel machine scheduling problem is a well
known combinatorial optimization problem with several appli-
cations in computer science, telecommunications and operations
management. Several studies have shown that exact approaches
for this problem are not useful in practical situations due to the
high computational costs involved. This paper describes a hybrid
genetic algorithm for solving the unrelated parallel ma- chine
scheduling problem with sequence dependent setup times.
Computational results with simulated data are presented and
discussed. A case study on the granite industry is presented.The
proposed approach outperformed three traditional dispatch rules
presented in the current literature.

Keywords— Evolutionary algorithms, hybrid meta-heuristics,
production scheduling.

I. INTRODUCAO

O sequenciamento da produgdio, parte substancial de
qualquer planejamento industrial, tem passado por
diversas alteragdes ao longo dos tltimos anos.

O problema classico de maquinas paralelas foi fundamentado
inicialmente por Root [1], o qual discorria sobre os prazos de
términos das tarefas em um ambiente com multiplas maquinas
trabalhando em paralelo. Esse problema foi abordado intimeras
vezes na literatura. Os primeiros artigos propunham, como
método de resolugdo, regras de despacho e teoria dos grafos [2]
e [3].

Tradicionalmente, o tempo de preparacdo (sefup) era
considerado como uma parcela dos tempos de processamento.
Tal premissa ¢ uma forte simplificagdo do problema real que
pode conduzir a problemas no processo de sequenciamento. Por
exemplo, ao se considerar os tempos de processamento ¢ de
preparagdo conjuntamente, perdemos a flexibilidade de
preparar uma maquina previamente e executar antes uma dada
tarefa. Portanto, ¢ de suma importancia a consideragéo explicita
dos tempos de preparagdo [4]. Alguns trabalhos tém abordado
o problema de maquinas paralelas considerando explicitamente
os tempos de setup [5] e [6].

Os métodos de otimizacdo com a utilizagcdo de heuristicas
para a resolugdo desse problema foram apresentados
inicialmente por [7] que utilizou a meta-heuristica Simulated
Annealing (SA), [8] com a utilizagdo da meta heuristica
Variable Neighbourhood Search (VNS), [9] que utilizou a
Busca Tabu em concomitincia com regras de despacho e [10,
11, 12] e [13] que implementaram algoritmos genéticos (AGs).

Com o avango das pesquisas as meta-heuristicas hibridas se
mostraram mais eficientes para a resolugdo do problema. Os
principais autores a retrata-las sdo: [14] com uma analise
multipla sobre varias meta-heuristicas, [15] que utilizam busca
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locais em solugdes iniciais gulosas, [16] que utilizam
estratégias evolucionarias hibridas, [17] e [18] que propdem
uma resolugao por busca local estocastica.

Na literatura pouco foi reportado sobre a resolugdo desse
problema por algoritmos evolucionarios com a utilizagdo mutua
de outras meta-heuristicas, como o SA e buscas locais. Também
existe a caréncia da comparagdo desses métodos heuristicos
com as classicas regras de despacho, utilizadas largamente nas
industrias. E importante a avaliagdo de desempenho das regras
de despacho, pois elas sdo técnicas utilizadas no cotidiano das
indistrias. Além disso, as implementa¢des de métodos meta-
heuristicos nos ambientes industriais complexos, através de
estudos de casos, sdo essenciais para a validagdo dos mesmos.

Este trabalho tem como objetivo reportar a elaboragdo de um
algoritmo genético, com caracteristicas de outras meta-
heuristicas, para a resolu¢do do problema de sequenciamento
da produgdo no ambiente de maquinas paralelas ndo
relacionadas com tempos de preparagdo dependentes da
sequéncia. O algoritmo genético hibrido proposto foi testado
em instincias geradas aleatoriamente e na resolugcdo de um
problema real, numa industria de granito.

O trabalho é composto por mais seis se¢oes. Na proxima é
apresentada a definigdo do problema. Na terceira se¢do consiste
na descri¢do dos algoritmos propostos. Na quarta se¢do estdo
descritos os resultados computacionais em instincias aleatorias.
Na quinta se¢@o discorre-se sobre um estudo de caso. Na sexta
secdo sdo apresentadas as conclusdes e propostas para estudos
futuros.

II. DEFINICAO DO PROBLEMA

O problema de maquinas paralelas ndo relacionadas com
tempos de setup dependentes da sequéncia, em inglés
Unrelated Parallel Machine Scheduling problem with
Sequence Dependent Setup Times (UPMSPST), Rm|S;j|Cmax na
notagdo da literatura, diferente de outros problemas de
sequenciamento como o flow shop e job shop, aborda apenas
um estagio de produgdo, ou seja, cada trabalho precisa ser
processado uma Unica vez e cada maquina processa apenas um
trabalho por momento. As maquinas nio relacionadas possuem
os tempos de processamento distintos, ndo possuindo nenhum
padréo entre eles (Rm) [19].

Entre dois trabalhos que sdo processados em sequéncia,
existe um tempo de preparagdo que depende tanto da sequéncia
de trabalhos quando da maquina que eles estdo alocados.
Porém, nesse artigo o tempo de preparacdo depende apenas da
sequéncia de trabalhos alocados na maquina (S;).
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O objetivo do problema ¢é encontrar uma sequéncia de
processamento que reduza o tempo de término do ultimo
trabalho alocado na maquina que concluir esse trabalho,
chamada de maquina gargalo (Cpax)-

Uma instancia para o problema de maquinas paralelas néo-
relacionadas com tempos de setup dependentes da sequéncia é
caraterizada por: um nimero de maquinas (m), um nimero de
trabalhos (1), uma matriz de tempos de processamento (com m
linhas e n colunas) e uma matriz de tempos de setups (com n
linhas e n colunas). A seguir, nas Tabelas I e II, ¢ ilustrada uma

instancia para o problema.
TABELA I )
TEMPO DE PROCESSAMENTO DAS MAQUINAS

| J[ Jz J3 J4 J5 Jﬁ J7 J8 -/9 Jlﬂ
Maquina 7 19 14 11 8 12 5 18 8 12
1
Maquina 9 9 20 5 8 20 18 16 14 16

2

TABELA 11
TEMPO DE SETUP ENTRE AS TAREFAS

J; J, J; Jy Js Js J; Js Jo Jio
Ji - 9 15 7 5 1 9 1 9 1
J> 9 - 9 11 1 0 13 1 3 4
Js 15 9 - 2 0 5 15 13 12 2
Jy 7 11 2 - 5 9 8 7 14 13
Js 5 1 0 5 - 2 15 11 4 9
Js 1 0 5 9 2 - 14 9 0 1
J; 9 13 15 8 15 14 - 0 15 13
Js 1 1 13 7 11 9 0 - 8 6
Jo 9 3 12 14 4 0 15 8 - 10
Jio 1 4 2 13 9 1 13 6 10 -

Gantt Graphics (Makespan: 94)

Machine 2
Machine 1 |- .

0 Zb 46 66 8l0

Process time (ut)

Figura 1. Exemplo grafico de Gantt.

Na Fig. 1, é ilustrado o diagrama de Gantt, temos um
exemplo de alocagdo de 10 trabalhos em 2 maquinas paralelas
ndo  relacionadas, com uma sequéncia S =
{1,4,5,9,7,2,10,6,3,8}, com uma alocagdo: {M1:[1,9,7,3]M2:
[4,5,2,10,6, 8]}. Em cores sao os tempos de processamento
e em cinza os tempos de preparagdo. Nesse caso € perceptivel a
maquina gargalo do problema, no caso a maquina 2, no qual o
ultimo trabalho terminou de ser processado totalizando um
Makespan de 94 unidades de tempo. A alocagdo ¢ dinamica, ou
seja, o proximo trabalho a ser processado sempre € alocado na
maquina com o menor tempo acumulado (tempo da maquina +
setup + processamento).
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III. ALGORITMOS PROPOSTOS

A metodologia proposta no presente artigo para a resolugéo
do problema ¢ a utilizagdo de modelos holisticos como regras
de prioridades e uma meta-heuristica hibrida: um algoritmo
genético com operadores de Simulated Annealing e busca
local.

As regras de prioridades em ambientes de sequenciamento
da producdo sdo alternativas simples e de facil
implementacdo e, com um esfor¢co computacional reduzido,
garantem resultados expressivos [20].

As meta-heuristicas consistem em solu¢des gerais para os
mais variados problemas de otimizagdo. Baseiam-se em
métodos deterministicos e na aleatoriedade, conseguindo
encontrar solugdes 6timas ou proximas destas [21].

Em resumo, os métodos utilizados sdo: SAPT (Shortest
average processing time), LAPT (Longest Average
Processing Time) e RAND (Random sequence), como regra
de prioridades e o Algoritmo Genético com SA e busca local,
como meta-heuristica.

Regras de prioridades

(1) Shortest Average Processing Time
A (SAPT) € uma regra de prioridade que busca encontrar
o tempo médio de processamento dos trabalhos, que consiste
na soma do tempo de preparagdo e o tempo de processamento
médios dos trabalhos, devendo eles serem processados de
forma crescente. A regra garante que os trabalhos com um
tempo total de processamento médio reduzido serdo
processados primeiro em relagdo aos demais trabalhos.
(i1) Longest Average Processing Time
A (LAPT) ¢ bastante semelhante a regra de prioridade
anteriormente citada, diferindo desta pela ordenacdo dos
tempos médios de processamento em ordem decrescente.
Essa regra faz com que os trabalhos com os tempos de
processamento médios maiores serdo processados primeiro
em relagdo aos outros trabalhos.
(iii) Random Sequence
(RAND) é uma sequéncia gerada aleatoriamente apenas
para fim de comparagao.

Algoritmo genético hibrido

O Algoritmo Genético (AG) foi proposto inicialmente por
Holland [22]. A meta-heuristica consiste em simular o
processo de evolucdo das espécies em um processo iterativo
de geracdo de solugdes para a resolucdo de problemas de
otimizagdo.

Para alcancar boas solu¢des, um AG parte de um conjunto
inicial de individuos (populagdo), no qual sdo representadas
solugdes para o problema de otimizagdo. Em seguida, um
operador de selegdo ¢ utilizado para selecionar um conjunto
de pais para gerar, por meio de um operador de recombinagdo
(cruzamento), novas solugdes para o problema. Esse processo
¢ repetido por um determinado nUmero de iteracdes
(geracdes) até que a melhor solugdo obtida é retornada [23].

O AG proposto neste trabalho consiste numa hibridizagdo
com caracteristicas da meta-heuristica Simulated Annealing
que realiza busca locais nas solugdes geradas. A seguir, no
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Algoritmo 1, é apresentado o pseudo-codigo do AG hibrido
proposto.

Algoritmo 1 Algoritmo Genético com Simulated Annealing e
busca local

Entrada: Parametros exigidos
Saida: Sequéncia de Processamento dos Trabalhos
1: Gera_Populagao_Inicial()

2: Busca_Local Populagdo() = 2-opt best improvemment

3: Calcula_Aptidao()

£ k+0

5: Enquanto k <= Namero Maximo de Geragtes Faca

& pail,pai2 + Selegdo_pop()

7 filho + Cruzamento(pail.pai2) > Cruzamento CX

& Reposigido_SA() t- Inserindo filho na Populagio

9: Critério_Restart()

10 Busca_Local Populagio() - 2-opt first improvemment

11: temp_atual = o xtemp_atual > Reduzindo a
Temperatura

1z k+—k+1

13: Fim Enquanto

14: melhor_filho + melhor filho gerado pelo A.G.

15 Simulated Annealing(melhor_filho) > Realizando o
Simulated Annealing final

A populagdo inicial ¢ gerada aleatoriamente, sendo em
seguida, refinada por uma busca local 2-opt best
improvement. Na busca local best improvment, toda a
vizinhanga é explorada e a melhor solugdo obtida é retornada.
Dessa forma, a populagdo inicial ja é formada por 6timos
locais de boa qualidade, possibilitando o AG convergir mais
rapidamente para regides promissoras do espaco de busca.

Os pais sdo selecionados por torneio binario: s@o
selecionados aleatoriamente quatro pais, os quais sdo
comparados par a par. Os dois melhores pais serdo escolhidos
para a aplicag@o do operador de cruzamento.

Para a realizacdo do cruzamento foram realizados testes
com trés tipos de operadores:

(i) Order Crossover (OX)

O operador seleciona dois pontos de cortes aleatorios do
pai 1 e os adiciona no filho, os elementos restantes sdo
adicionados na ordem que aparecem no pai 2.

(ii) Partially Matched Crossover (PMX)

O operador seleciona dois pontos de corte aleatorios do pai
1 e o filho herda integralmente a sequéncia parcial gerada,
por fim cada elemento faltante ¢ preenchido do pai 2, contudo
quando surgir uma sequéncia inviavel é realizado algumas
trocas para corregao.

(iii) Cycle Crossover} (CX)

Consiste em realizar o cruzamento com base no ciclo de
trabalho entre os pais, gerando filhos que preservam a
posicdo absoluta desses. Com o ciclo gerado, o filho recebe
esses elementos do pai 1 e o restante do pai 2.

O operador de cruzamento escolhido, apods varios testes
computacionais preliminares, foi o CX que obteve resultados
melhores que o PMX e o OX. Na Tabela III s@o apresentados os
testes de calibrag@o do algoritmo com os operadores de cruzamento
tanto no pior caso quanto no melhor para um AG executado dez
vezes. Na Fig. 2, ¢ ilustrado um exemplo da aplicagdo dos
cruzamentos propostos.

OX Crossover

Pai [1]2

slalsfe]7]8)

e CEELLEED

Filho [-"l}'|3|~1|5]5|' I]

(a) OX

PMX Crossover CX Crossover

afsfe) o (af2fs]als]e]2]8)
2R ESRE

ym[l“ll-ll"'l',rlzlfi Il I:a]

~ (CEEL
1R
Paiz [ll I'"I 3 I ?\I I].‘-" I{:JII"{]

. N i Cielo
2=5 7 - ~15
7 8
. T . . Llzlslalsis]s]s)
mo CLLELELLELD) ¢
(b) PMX (o) CX

Figura 2. Operadores de Cruzamento Propostos.

; TABELA 111 .
MAKESPAN MEDIO PARA CADA CONJUNTO DE INSTANCIA
UTILIZANDO OS OPERADORES DE CRUZAMENTO PROPOSTOS

Instancias Worse Best
OX/PMX/CX OX/PMX/CX
MP - 10 79.5/72.7/70.4 66.7/66.7/66.7
MP -25 84.4/85.6/83.5 74.8/74.5/75.8
MP - 50 247.8/249.8/247.8 237.8/238.2/235.7
MP - 100 343.6/344.8/341.8 331.1/333.8/330.1

Na mutagio do filho ocorre um movimento do tipo swap. E
gerado um numero aleatorio entre 0 e 1 e se esse niimero for
menor ou igual a uma certa probabilidade, definida nos
parametros do AG, ocorre uma troca na ordem de
processamento de dois trabalhos.

No AG padrio, usualmente o filho gerado ¢ inserido na
populagdo, substituindo-se o pior elemento da mesma, ou seja,
no caso de um problema de minimiza¢do, o elemento da
populagdo com maior valor da fungo objetivo. Tal estratégia
pode conduzir a busca para 6timos locais [24], outra estratégia
seria substituir o filho apenas se ele for melhor que os pais,
como na meta-heuristica Hill Climbing (HC), pois assim a
diversidade ¢ mantida na populagdo, no qual os filhos
substituem seres semelhantes a eles [25].

No algoritmo proposto, o operador de reposicdo (atualizagdo
da populag¢@o) possui um critério de aceitacdo baseado na meta-
heuristica Simulated Annealing. Se o filho for melhor que os
pais ele ¢ adicionado na populacio, mas se ele ndo for melhor
existe uma certa probabilidade de aceitagdo que depende de
uma temperatura que decai a medida que as geragdes ocorrem.

E importante salientar que a aceitagdo do filho, como no
Simulated Annealing, segue uma distribuicdo de Boltzman:

—A

Critério = eTemp-Atual (1
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Em que A significa a diferenca do makespan entre o filho
gerado e o melhor pai:
A= makespan(filho) — makespan(pai) ?2)
E importante enfatizar, analisando a variavel critério, que as
chances de serem aceitos filhos ruins s@o altas nas geracdes
iniciais para uma maior variabilidade genética, ja nas geracdes
finais essa chance diminui fazendo que apenas filhos bons
sejam colocados na populagdo e a busca seja conduzida para
regides promissoras. Com isso, ¢ garantido um mecanismo de
substituicdo com aleatoriedade, mas possuindo também
elitismo, para que o AG nao fique preso em 6timos locais [24].
Na Tabela IV ¢ apresentado o resultado da calibracdo do AG
comparando os tipos de reposi¢do mencionados. Na tabela ¢
ilustrado o makespan médio em cada conjunto de instancias,
tanto no pior caso quanto no melhor para um AG testado dez
vezes, 0os parametros restantes do algoritmo estdo listados na
Tabela V e o operador de cruzamento utilizado foi o CX. Pode-
se observar que a reposicdo com SA se mostrou superior aos
demais operadores de reposigdo, por isso foi utilizada no teste

final das instancias e no estudo de caso.
TABELA IV
TESTES COM OS OPERADORES DE REPOSICAO

Instancias Worse Best
AG-Padrao/HC/SA AG-Padrao/HC/SA
MP - 10 71/67/72 66.7/66.7/66.7
MP - 25 85.7/82.6/86.2 76.2/76.1/75.4
MP - 50 249.8/249.5/249.3 237.7/242.2/236.2
MP - 100 343.9/345.2/342.1 331.8/337.7/331.5

Existe também um operador de restart na solugdo, no qual
busca-se restringir a convergéncia prematura da populacdo,
garantindo a diversidade no processo de busca [26]. O
parametro utilizado verifica se ap6s um certo niimero de
geracdes ndo ocorrer nenhuma melhoria, a populagdo e a
temperatura sdo recomecadas, guardando, ainda, o melhor
filho. Assim, como a nova populagéo tera esse filho com boa
aptiddo, ele vai distribuir material genético com os demais
elementos da populagdo, atingindo, por conseguinte, melhores
resultados.

Por fim, ¢ realizada em certas geragdes, pelo menos trés a
cinco vezes ao longo do AG sempre proporcional ao niimero de
geragdes, uma busca local 2-opt first improvement na
populagdo a fim de se manter uma melhoria continua no
processo. Na busca local first improvement, a vizinhanga ¢
explorada até que se obtenha uma solu¢do melhor do que a
solugdo que esta sendo investigada. Caso se obtenha melhoria,
a busca local ¢ encerrada. Além disso, apds a execugdo do AG
¢ realizado um processo de SA classico no melhor filho gerado
pelo algoritmo, processo esse que utiliza a perturbagio
insertion, na qual promove, em cada interacdo, realocagdes
aleatdrias na ordem de produgdo de um trabalho no melhor filho
gerado pelo AG. Os operadores genéticos do AG hibrido

desenvolvido sdo apresentados nos Algoritmos 2, 3 e 4.
TABELA V
TABELA COM OS PARAMETROS UTILIZADOS

Parametros do algoritmos genético

Tamanho da populacao: 100
Quantidade de geragdes 15000
Probabilidade de mutagdo 0.5
Temperatura inicial 1000000.00
Taxa de decrescimento (o) 0.9995

IEEE LATIN AMERICA TRANSACTIONS, VOL. 16, NO. 6, JUNE 2018

Algoritmo 2 Mutacio

Entrada: filho e probabilidade de mutacio (pmut).
Saida: filho modificado ou nao.
I: Se aleatoriol0 : 1] <= pmut Entao

2: posl,pos2 < posi¢des no filho aleatorias e distintas.
3: filho[pos1].filho[pos2] = filho[pos2].filho[pos] |
4: Fim Se

Algoritmo 3 Reposicio com Simulated_Annealing.

Entrada: Populacio, filho e temperatura atual
Saida: A populacio com o filho inserido
1: melhor_pai <— melhor pai do cruzamento

%:: X% mukcsp:m(ﬁlho)—lmkesll_‘-zm( melhor_pai)

3 Se A <=0 ou e~ 2/tem atual ~ — gleatoriol0 : 1) Entao

4: [nsira o filho na posicdo do pior elemento da populacio
e calcule sua aptidao.

5. Fim Se

Algoritmo 4 Restart.

Entrada: Parimetros Propostos
Saida: Uma nova populagio ainda contendo o melhor filho
até entdo inserido
1: Se Ocorrerem k geragdes sem melhoria Entio
2 melhor_filho +— melhor elemento da populacio
3 Gera_Populagiao_Inicial()
4: Busca_Local_Populagio() > 2-opt first improvemment
5 Adiciona-se o melhor_filho na populagio
6: temp_atual < 1000000.0
recomecada
7: Fim Se

> A temperatura é

IV.RESULTADOS COMPUTACIONAIS

As configura¢des do computador onde foram realizados os
testes sdo as seguintes: Processador: Intel Celeron (U)
2957@1.40Ghz, Memoria: 4.00 Gb e todas as heuristicas foram
implementadas na linguagem de programagdo Python 3.5.2
(IDE Spyder).

Foram geradas, aleatoriamente, instincias para a calibragdo
e teste do algoritmo. Elas derivam de conjuntos de maquinas M
= {2,4,8,12} e de trabalhos N = {10,25,50,100}. Combinando
par a par cada item dos conjuntos, existem 4 tipos de problema,
para os quais foram geradas 10 instancias diferentes totalizando
40 instancias para o teste. As instancias estdo disponiveis para
download no sitio:
https://www.researchgate.net/publication/315771587 Instance
s Tested.

Em resumo, para cada conjunto existem 10 instancias a
serem testadas: 2 maquinas e 10 trabalhos, 4 maquinas e 25
trabalhos, 8 maquinas e 50 trabalhos e 12 maquinas e 100
trabalhos.

Os tempos de processamento e de preparagao dos trabalhos
foram gerados aleatoriamente através de uma distribuicio
uniforme U[5:50] para os tempos de processamento ¢ U[0:25]
para os setups. Foram realizados testes das regras de despacho
e da meta heuristica proposta. A regra RAND e o AG hibrido
foram testados 10 vezes para cada instancia, afim de uma
melhor verificagdo e comparagdo. Os tempos computacionais
das regras de prioridade ndo foram computados por que sdo
despreziveis. As buscas locais € 0 mecanismo de restart foram
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utilizados em todas as execugdes do AG. Foi calculado o desvio
percentual médio, das regras de prioridade em relagdo ao A.G,
para uma verificagdo da distancia percentual do makespan das
solugdes obtidas por tais regras.

Na Tabela VI sdo apresentados os resultados do makespan
obtido pelas regras de despacho para cada instancia. Na Tabela
VII sdo apresentados os resultados do AG, juntamente com o

desvio percentual de cada regra.
TABELA VI
RESULTADOS OBTIDOS

RAND
Instincias SAPT LAPT Best Average Worse
MP-10x01 107 96 74 86 98
MP-10x02 100 99 88 102 135
MP-10x03 111 109 90 100 112
MP-10x04 122 91 86 97 106
MP-10x05 117 109 84 104 124
MP-10x06 123 114 104 121 150
MP-10x07 83 97 95 111 127
MP-10x08 107 95 90 102 124
MP-10x09 100 83 74 90 108
MP-10x10 123 109 81 98 105
MP-25x01 110 93 109 103 109
MP-25x02 104 111 103 117 133
MP-25x03 119 112 98 114 128
MP-25x04 95 120 100 109 127
MP-25x05 114 141 110 117 124
MP-25x06 122 112 112 127 141
MP-25x07 115 112 99 116 134
MP-25x08 108 114 106 112 122
MP-25x09 115 116 112 124 136
MP-25x10 104 128 105 118 132
MP-50x01 191 164 182 179 189
MP-50x02 300 274 279 294 311
MP-50x03 309 297 286 295 314
MP-50x04 295 276 282 293 309
MP-50x05 301 282 281 289 298
MP-50x06 278 299 276 286 300
MP-50x07 291 292 279 294 308
MP-50x08 291 306 283 294 301
MP-50x09 298 301 278 292 299
MP-50x10 315 296 277 289 305
MP-100x01 379 365 339 370 383
MP-100x02 382 378 370 377 389
MP-100x03 369 366 370 378 390
MP-100x04 388 367 363 370 378
MP-100x05 367 372 356 370 380
MP-100x06 391 373 367 374 383
MP-100x07 368 366 358 372 391
MP-100x08 381 377 368 373 381
MP-100x09 387 376 367 379 386
MP-100x10 357 366 356 370 381

Na Fig. 3 ¢ apresentado o desvio percentual médio de todas
as regras de prioridades testadas em relagdo ao AG em cada

conjunto de instdncias propostas. Na Fig. 4 ¢ ilustrado o
makespan médio em cada conjunto de instancia.

Com base nos resultados obtidos, 0 AG conseguiu sobrepujar
todas as regras de prioridades retratadas, apresentando tempos
computacionais admissiveis, mesmo para as instancias de
grande porte como 50 e 100 trabalhos.

TABELA VII
ALGORITMO GENETICO
AGBest S0 wame "m0 'GP T R
62 89 116.0 3.53 73 54.8 194
72 106 141.0 3.56 39 37.5 22.2
61 105 150.0 3.54 82 78.7 47.5
61 100 140.0 3.54 100 49.2 41.0
68 106 146.0 351 72 60.3 23.5
80 120 161.0 3.56 54 42.5 30.0
73 113 153.0 3.53 14 329 30.1
65 103 142.0 3.52 65 46.2 385
59 96 134.0 3.49 69 40.7 254
67 108 150.0 3.54 84 62.7 20.9
68 100 130.0 8.07 62 36.8 60.3
66 113 153.0 8.13 58 68.2 56.1
75 115 152.0 8.14 59 493 30.7
69 111 150.0 8.1 38 73.9 44.9
72 116 155.0 8.07 58 95.8 52.8
73 117 158.0 8.14 67 53.4 53.4
68 113 151.0 8.12 69 64.7 45.6
70 115 155.0 8.14 54 62.9 51.4
73 119 161.0 8.07 58 58.9 53.4
72 116 157.0 8.06 44 77.8 45.8
120 176 216.0 21.17 59 36.7 517
237 288 329.0 214 27 15.6 17.7
235 292 332.0 21.27 31 26.4 21.7
236 290 327.0 21.39 25 16.9 19.5
231 287 325.0 21.27 30 22.1 21.6
227 284 325.0 21.97 22 31.7 21.6
232 289 326.0 21.19 25 25.9 20.3
235 287 327.0 21.31 24 30.2 204
235 286 326.0 21.62 27 28.1 18.3
233 288 329.0 21.43 35 27.0 18.9
306 368 402.0 59.04 24 19.3 10.8
308 366 404.0 59.11 24 22.7 20.1
312 371 407.0 61.24 18 17.3 18.6
307 369 402.0 58.94 26 19.5 18.2
319 366 399.0 59.0 15 16.6 11.6
327 370 405.0 59.18 20 14.1 12.2
319 368 402.0 58.94 15 14.7 12.2
329 370 407.0 59.13 16 14.6 11.9
317 370 405.0 58.92 22 18.6 15.8
335 367 399.0 59.26 7 9.3 6.3

Com base na Fig. 3, pode-se constatar que, na medida em que
o tamanho das instancias aumenta, as solugdes geradas pela
regra de prioridade se aproximam mais das geradas pela meta

Authorized licensed use limited to: UNIVERSIDADE FEDERAL DO CEARA. Downloaded on April 27,2023 at 19:07:40 UTC from IEEE Xplore. Restrictions apply.

1719



1720

heuristica. Isto se d& pela dificuldade de atingir boas solucdes
em ambientes de busca grandes como em 100 trabalhos, além
do tempo computacional ser alto. Das regras de prioridades
testadas a que mais se aproximou do AG foi a RAND, visto que

ela foi executada varias vezes, devido sua natureza aleatoria.
79I’éfic0 do Desvio Percentual Médio em Relacdo ao AG
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Das demais regras a que mais se aproxima, na maioria dos
testes, ¢ a LAPT. Mesmo assim, a meta heuristica consegue se
sobressair pois, mesmo com o aumento da quantidade de
trabalhos, o desvio percentual médio ndo chega a 10 %,
caracterizando uma lacuna consideravel.
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Figura 4. Resultados médios das instancias.
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V.ESTUDO DE CASO

A empresa em questdo tem o objetivo de industrializar rochas
ornamentais a fim de transforma-las em pecas de decoragédo,
peitoris, soleiras ou revestimento de pisos e fachadas, para
assim serem comercializados como pisos, azulejos e pegas
decorativas diversas.

O processo de transformagao consiste em cortar blocos de
rochas maci¢os que possuem um peso médio de 1600 kg e
transforma-los em pegas retangulares de rochas com cerca de
5my. O processo de corte ¢ realizado por maquinas de multi-
fios, que realizam cortes verticais nas rochas, e teares
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mecanicos, que desempenhavam a mesma fungdo das maquinas
de multi-fios, todavia com um tempo de processamento maior.
Os tempos de corte de cada rocha sdo computados em minutos.
Os tempos de setup sdo baseados na dureza de cada rocha, por
exemplo o setup de uma rocha leve apds uma rocha dura é bem
maior comparado ao sefup se uma outra rocha dura fosse
processada novamente. Essa diferenca nos tempos de
preparagdo decorre devido a troca dos fios que realizam os
cortes que sdo diferentes para cada tipo de rocha.

O problema abordado no estudo de caso consiste em
sequenciar o processamento de 50 trabalhos com tempos de
processamentos distintos em 13 maquinas que trabalham em
paralelo, no qual 2 sdo de multi-fios e o restante sdo teares
mecanicos, com o objetivo de encontrar o menor makespan,
para assim, reduzir o tempo de processamento do pedido.

O resultado dos experimentos computacionais ¢ apresentado
na Tabela VIII. Como a empresa do presente estudo ndo possui
nenhuma técnica de sequenciamento da produgdo vigente, a
ordem de processamento utilizada para comparacdo ¢ a ordem
inicial que os produtos aparecem na linha de produgao (PEPS)
sem um ordenamento prévio, ou seja, a primeira rocha que entra
¢ a primeira que sai. S = {1,2,3, ...,59,50}.

Foram realizados testes das regras de prioridades a fim de
compara-las com o resultado obtido pelo algoritmo genético.
Foram calculados os desvios percentuais de cada regra de
despacho em relagdo ao AG com o objetivo de mensurar a
distancia percentual de cada em rela¢do a meta heuristica. Os
tempos de execucdo das regras de prioridades sdo despreziveis,
por isso ndao foram computados, o tempo de execugdo do AG
foi de 22.97s.

TABELA VIII
RESULTADOS DOS TESTES DO ESTUDO DE CASO

Instincia PEPS SAPT LAPT RAND ,GA
Hibrido
50
rochas/13 357 330 330 347 278
maquinas
Desvios
_AG (%) 28.4 18.7 18.7 24.8 -

O melhor sequenciamento gerado e o menor desvio
percentual estdo em negrito para uma melhor visualizagdo. Com
base nos resultados obtidos, pode-se observar que a regra de
sequenciamento adotada na empresa apresenta resultados de
qualidade inferior a todas as heuristicas apresentadas. O desvio
percentual da PEPS em relagdo ao AG € 28.4 %, convertendo a
diferenga do tempo de processamento entre a PEPS e 0 AG em
horas, o algoritmo genético termina o processamento em 1,32
horas a menos do que a PEPS. As regras de prioridades que
mais se aproximaram do AG foram a LAPT e SAPT empatadas.

Com base na Fig. 5, como ja mencionado, as maquinas de
multi-fios (12 e 13) sdo mais velozes do que as demais, pois as
quantidades de trabalhos alocados nelas é bem maior do que nas
outras, denotando que o algoritmo proposto busca uma
alocagdo mais dindmica, sempre se baseando na distribuigdo de
trabalhos ao longo das maquinas e priorizando a alocacdo dos
trabalhos nas maquinas com os menores tempos de
processamento. E possivel verificar, também, que a maquina
gargalo do problema (maquina 6) obteve uma redugdo
significante no makespan. Comparando o AG com a regra usual
da empresa, no sequenciamento gerado pela meta-heuristica,
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grande parte das maquinas de corte terminam o processo em

tempos proximos, denotando um certo equilibrio na solugao.
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Figura 5. Comparagéo entre a meta-heuristica proposta e a alocagao PEPS da
empresa.

VI. CONCLUSAO E ESTUDOS FUTUROS

Nesse Trabalho foram apresentadas novas formas de resolver
o problema de sequenciamento da produgdo em ambiente de
maquinas paralelas ndo relacionadas com tempos de preparagdo
dependentes da sequéncia de processamento.

E notério que a utilizagio dos processos de restart, Simulated
Annealing e busca local incorreram em melhorias consideraveis
no algoritmo. Percebe-se, portanto, que o AG se mostrou
superior em relagdo aos outros modelos de solugdo. Como os
setups variavam dependendo da sequéncia de processamento,
verificou-se que o AG buscava uma sequéncia que priorizava
os setups menores promovendo redugdes consideraveis no
makespan. A regra de prioridade LAPT se mostrou melhor que
a SAPT e a RAND se mostrou melhor que as outras duas,
devido a quantidade de vezes que foi testada.

A abordagem proposta se mostrou eficiente para a resolugéo
pratica do problema abordado no estudo de caso, podendo ser

aplicada rotineiramente no sequenciamento da producdo no
ambiente retratado.

Como sugestdo para estudos futuros, propde-se testar o
algoritmo genético hibrido proposto em um conjunto maior de
instincias, objetivando avaliar o comportamento do mesmo em
problemas de maiores dimensdes. Outra proposi¢do seria
implementar regras de prioridade que analisassem os tempos de
processamento e de preparagdo ndo de uma forma média, mas
sim ponderada, como a constru¢do de um algoritmo guloso que
analisa a sequéncia de processamento de uma forma mais geral
para, assim, verificar se essa nova regra de prioridade possui
um desvio percentual menor comparado as outras em relacio
ao AG.

Outra proposta seria implementar mecanismos de buscas
mais dindmicos para atuarem diretamente na maquina gargalo
reduzindo o makespan sem modificar as ordenagdes das demais
maquinas.

No que se refere ao estudo de caso, pode ocorrer, na pratica,
que os planejadores do sistema desejam restringir o
processamento de alguns pedidos em determinadas maquinas.
Assim, os algoritmos propostos poderiam incorporar restrigdes
de precedéncia, consubstanciando em uma outra variante do
problema de maquinas paralelas.

AGRADECIMENTOS

O primeiro autor agradece ao Programa de Educagdo
Tutorial (PET) do curso de engenharia de producdo mecanica
da Universidade Federal do Ceard (UFC) e & Coordenadoria de
Apoio ao Discente da UFC (CAD), pela bolsa de estudos. O
segundo autor agradece ao Conselho Nacional de Pesquisa
(CNPQ).

REFERENCIAS

[11 J. G. Root, “Scheduling with deadlines and loss functions on k parallel
machines,” Management Science, vol. 11, no. 3, pp. 460-475, 1965.

[2] C. Moodie and S. Roberts, “Experiments with priority dispatching rules in
a parallel processor shop,” International Journal of Production Research,
vol. 6, no. 4, pp. 303-312, 1967.

[3] R. R. Muntz and E. Coffman, “Optimal preemptive scheduling on
twoprocessor systems,” IEEE Transactions on Computers, vol. 100, no. 11,
pp. 1014-1020, 1969.

[4] A. Allahverdi, J. N. Gupta, and T. Aldowaisan, “A review of scheduling
research involving setup considerations,” Omega, vol. 27, no. 2, pp.219
239, 1999.

[5] R. J. Wittrock, “Scheduling parallel machines with major and minor setup
times,” International Journal of Flexible Manufacturing Systems, vol. 2,
no. 4, pp. 329-341, 1990.

[6] Y. H. Lee and M. Pinedo, “Scheduling jobs on parallel machines with
sequence-dependent setup times,” European Journal of Operational
Research, vol. 100, no. 3, pp. 464474, 1997.

[7] D.-W. Kim, K.-H. Kim, W. Jang, and F. F. Chen, “Unrelated parallel
machine scheduling with setup times using simulated annealing,” Robotics
and Computer-Integrated Manufacturing, vol. 18, no. 3, pp. 223-231,
2002.

[8] M. R. De Paula, M. G. Ravetti, G. R. Mateus, and P. M. Pardalos, “Solving
parallel machines scheduling problems with sequence-dependent setup
times using variable neighbourhood search,” IMA Journal of Management
Mathematics, vol. 18, no. 2, pp. 101-115, 2007.

[9] V. c. A. Armentano and D. S. Yamashita, “Tabu search for scheduling on
identical parallel machines to minimize mean tardiness,” Journal of
intelligent manufacturing, vol. 11, no. 5, pp. 453-460, 2000.

Authorized licensed use limited to: UNIVERSIDADE FEDERAL DO CEARA. Downloaded on April 27,2023 at 19:07:40 UTC from IEEE Xplore. Restrictions apply.

1721



1722

[10] E. Vallada and R. Ruiz, “A genetic algorithm for the unrelated parallel
machine scheduling problem with sequence dependent setup times,”
European Journal of Operational Research, vol. 211, no. 3, pp. 612— 622,
2011.

[11] D. Yilmaz Eroglu, H. C. Ozmutlu, and S. Ozmutlu, “Genetic algorithm
with local search for the unrelated parallel machine scheduling problem
with sequence-dependent set-up times,” International Journal of
Production Research, vol. 52, no. 19, pp. 5841-5856, 2014.

[12] A. Sadati, R. Tavakkoli-Moghaddam, B. Naderi, and M. Mohammadi,
“Solving a new multi-objective unrelated parallel machines scheduling
problem by hybrid teaching-learning based optimization,” International
Journal of Engineering-Transactions B: Applications, vol. 30, no. 2, p. 224,
2017.

[13] J. R. Zeidi and S. MohammadHosseini, “Scheduling unrelated parallel
machines with sequence-dependent setup times,” The International Journal
of Advanced Manufacturing Technology, vol. 81, no. 9-12, pp. 1487-1496,
2015.

[14] M. N. Haddad, I. M. Coelho, M. J. F. Souza, L. S. Ochi, H. G. Santos, and
A. X. Martins, “Garp: A new genetic algorithm for the unrelated parallel
machine scheduling problem with setup times,” in Chilean Computer
Science Society (SCCC), 2012 3 1st International Conference of the. IEEE,
2012, pp. 152-160.

[15] L. P. Cota, M. N. Haddad, M. J. F. Souza, and A. X. Martins, “Um
algoritmo heuristico para resolver o problema de sequenciamento em
maquinas paralelas ndo-relacionadas com tempos de preparagdo
dependentes da sequéncia,” Proceeding Series of the Brazilian Society of
Computational and Applied Mathematics, vol. 3, no. 1, 2015.

[16] M. Nikabadi and R. Naderi, “A hybrid algorithm for unrelated parallel
machines scheduling,” International Journal of Industrial Engineering
Computations, vol. 7, no. 4, pp. 681-702, 2016.

[17] J. P. de CM Nogueira, J. E. C. Arroyo, H. M. M. Villadiego, and L. B.
Gongalves, “Hybrid grasp heuristics to solve an unrelated parallel machine
scheduling problem with earliness and tardiness penalties,” Electronic
Notes in Theoretical Computer Science, vol. 302, pp. 53-72, 2014.

[18] H. G. Santos, T. A. Toffolo, C. L. Silva, and G. Vanden Berghe, “Analysis
of stochastic local search methods for the unrelated parallel machine
scheduling problem,” International Transactions in Operational Research,
2016.

[19] T. Cheng and C. Sin, “A state-of-the-art review of parallel-machine
scheduling research,” European Journal of Operational Research, vol. 47,
no. 3, pp. 271-292, 1990.

[20] H. Y. Fuchigami, J. V. Moccellin, and R. Ruiz, “Novas regras de
prioridade para programagdo em flexible flow line com tempos de setup
explicitos,” in Revista Produgdo Online, vol. 25, no. 4. SciELO Brasil,
2015, pp. 779-790.

[21] C. Blum and A. Roli, “Metaheuristics in combinatorial optimization:
Overview and conceptual comparison,” ACM Computing Surveys
(CSUR), vol. 35, no. 3, pp. 268-308, 2003.

[22]]. H. Holland, “Adaptation in natural and artificial systems. an introductory
analysis with application to biology, control, and artificial intelligence,”
Ann Arbor, MI: University of Michigan Press, 1975.

[23] F. W. Glover and G. A. Kochenberger, Handbook of metaheuristics.
Springer Science & Business Media, 2006, vol. 57.

[24] M. Gendreau and J.-Y. Potvin, Handbook of metaheuristics. Springer,
2010, vol. 2.

[25] D. Cavicchio, Adaptive Search Using Simulated Evolution. University of
Michigan, Computer and Communication Siences Department., 1970.
[26] B. A. Prata, “A hybrid genetic algorithm for the vehicle and crew
scheduling in mass transit systems,” IEEE Latin America Transactions,

vol. 13, no. 9, pp. 3020-3025, 2015.

IEEE LATIN AMERICA TRANSACTIONS, VOL. 16, NO. 6, JUNE 2018

Levi Ribeiro de Abreu ¢ graduando em Engenharia de
Produ¢do Mecanica pela Universidade Federal do Ceara
(UFC), Fortaleza, Ceara, Brasil. Atualmente suas pesquisas se
concentram na area de Sequenciamento de Producdo com a
utilizagdo de métodos heuristicos e Problemas de Corte e
Empacotamento, com aplicagdes industriais em geral.

Bruno de Athayde Prata ¢ graduado em Engenharia Civil pela
Universidade Federal do Ceara (UFC), Fortaleza, Ceara, Brasil,
em 2005. Obteve o titulo de mestre em Logistica e Pesquisa
Operacional pela UFC em 2007 e de Doutor, em Engenharia
Industrial e Gestdo pela Universidade do Porto (UP), Porto,
Portugal, em 2011. E professor Adjunto do Departamento de
Engenharia de Produgdo da UFC. Atualmente suas pesquisas se
concentram em problemas de sequenciamento, com aplicagdes em Logistica e
Gestao de Operagdes.

Authorized licensed use limited to: UNIVERSIDADE FEDERAL DO CEARA. Downloaded on April 27,2023 at 19:07:40 UTC from IEEE Xplore. Restrictions apply.



