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Resumo

O sequenciamento de tarefas em mdquinas flexiveis paralelas ndo idénticas (job sequencing and
tool switching problem with non-identical parallel machines, SSP-NPM) é um problema que con-
siste em designar e sequenciar um conjunto de tarefas as maquinas de um sistema de manufatura
flexivel (flexible manufacturing system, FMS). Um FMS € caracterizado pela unido de maquinas
flexiveis através de uma linha de produgdo automatizada. Cada mdquina € equipada com um
magazine de capacidade limitada, que deve comportar ferramentas o suficiente para a realizacdao
de qualquer tarefa individualmente. Uma tarefa € definida como o processo de fabricacdo de
um produto, que requer o acoplamento imediato de vérias ferramentas, como parafusadeiras,
lixadeiras e outras, a mdquina durante a sua execu¢do. Comumente € impossivel comportar simul-
taneamente todas as ferramentas do sistema, o que faz necessario a interrupcao das maquinas para
a realizacdo das trocas necessdrias a fim de dar sequéncia ao processo de produgdo. Este estudo
descreve o desenvolvimento e a aplicagdo da metaheuristica busca local iterada, combinada com
as buscas locais estruturadas no formato de descida em vizinhanca varidvel, para a resolug¢ao
do SSP-NPM. Neste trabalho sdo abordados, separadamente, os objetivos de minimizagao do
makespan (maior tempo decorrido, dentre todas as maquinas, desde o inicio da operagdo até
o término da ultima tarefa processada) e flowtime (soma dos tempos de conclusao de todas as
tarefas). Resultados melhores ou equivalentes foram obtidos, em comparagdo ao atual estado da

arte, para quase todos os subconjuntos de instancias da literatura.

Palavras-chave: Sequenciamento. Méaquinas Flexiveis. Busca Local Iterada.



Abstract

The sequencing of jobs in non-identical parallel flexible machines (job sequencing and tool
switching problem with non-identical parallel machines, SSP-NPM) is a problem that involves
assigning and sequencing a set of jobs to machines in a flexible manufacturing system (FMS). An
FMS is characterized by the integration of flexible machines through an automated production
line. Each machine is equipped with a capacity-limited magazine, which must store enough tools
for the processing of any individual job. A job is defined as the manufacturing process of a
product, which requires the immediate installation of various tools, such as screwdrivers, sanders,
and others, to the machine during its execution. It is commonly impossible to simultaneously
accommodate all the tools in the system, which requires machine interruptions for the necessary
tool switches in order to continue the production process. This study describes the development
and application of the iterated local search metaheuristic, combined with structured local search
procedures in the form of variable neighborhood descent, for solving the SSP-NPM. In this
work, the objectives of minimizing makespan (the longest elapsed time among all machines
from the start of operation to the completion of the last processed job), and flowtime (the sum of
completion times of all jobs) are separately addressed. Better or equivalent results were achieved,

compared to the current state of the art, for almost all subsets of instances from the literature.

Keywords: Sequencing, Flexible Machines, Iterated Local Search.
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1 Introducao

As companhias de manufatura estdo enfrentando desafios devido as recentes transfor-
macoes do mercado consumidor e o interesse crescente por produtos customizados (Zawadzki;
Zywicki, 2016). Segundo o modelo fabril tradicional, uma nova linha de producdo se faz neces-
saria para produzir cada diferente produto; todavia, além dos entraves logisticos e financeiros
envolvidos, a volatilidade com que os interesses do mercado se alteram (Panfilova; Okrepilov;
Kuzmina, 2018) também inviabiliza essa forma de producdo nos dias atuais. Dessa forma, para
se adaptar a nova realidade socioecondmica e se manterem competitivas no mercado, as fabricas
tém adotado o modelo de manufatura flexivel, fato que deu origem aos conceitos de “industria
4.0” e “smart factories” (Shrouf; Ordieres; Miragliotta, 2014).

As principais caracteristicas das smart factories sao a alta flexibilidade, a automagao
da producgdo, a coleta e andlise de dados em tempo real e a utilizacdo de sistemas de maquinas
flexiveis de manufatura (flexible manufacturing system, FMS) (Yadav; Jayswal, 2018). Um FMS
¢ caracterizado pela unido de maquinas flexiveis através de uma linha de produ¢do automatizada.
Cada maquina € equipada com um magazine de capacidade limitada, que deve comportar fer-
ramentas suficientes para a realizagdo de qualquer tarefa individualmente. Uma tarefa pode ser
descrita como o processo de fabricacdo de um produto, para o qual vérias ferramentas, como
parafusadeiras, lixadeiras e outras, devem estar prontamente acopladas a maquina durante a
execuc¢do da tarefa. Comumente, € impossivel comportar simultaneamente todas as ferramentas
do sistema, o que torna necessdrio a interrup¢do das maquinas para a realizagdo das trocas
necessdrias a fim de dar sequéncia ao processo de producao. Na maioria dos sistemas reais de
manufatura, a troca de ferramentas e/ou componentes € 0 processo que consome mais tempo
(Hop, 2005) e deve ser evitada sempre que possivel, dadas as implica¢des financeiras decorrentes

de uma linha de producao ociosa.

A fim de obter a melhor ordenagdo de um conjunto de tarefas, de modo a minimizar as
trocas de ferramentas necessarias, foi definido o minimization of tool switches problem (MTSP)
(Tang; Denardo, 1988), atualmente referido na literatura como job sequencing and tool switching
problem (SSP). Nele estdo contidos dois problemas: o sequenciamento das tarefas e a determina-
¢do do plano de trocas de ferramentas. O sequenciamento é um problema N P-Dificil (Crama er
al., 1994), ou seja, ndo se conhece algoritmo capaz de soluciond-lo de forma exata em tempo
deterministico polinomial. Ja a determinacao do plano de trocas pode ser realizada em tempo
deterministico polinomial através da politica de manutenc¢do das ferramentas que serdo utilizadas
mais cedo, denominada keep tool needed soonest (KTNS) (Tang; Denardo, 1988), de complexi-
dade O(mn), onde m corresponde a quantidade de ferramentas do sistema e n corresponde as
tarefas atribuidas a maquina, ou através do algoritmo greedy pipe construction algorithm (GPCA)

(Cherniavskii; Goldengorin, 2022), de complexidade O(cn), em que ¢ corresponde a capacidade
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do magazine.

Nesse contexto, diversas variagdes do problema original surgiram de forma a retratar
diferentes cendrios industriais. Este estudo aborda a variacdo do SSP em que ha um conjunto
de maquinas flexiveis ndo-idénticas, conhecido como problema de sequenciamento de tarefas
em mdaquinas flexiveis paralelas ndo idénticas (job sequencing and tool switching problem with

non-identical parallel machines, SSP-NPM), definido primeiramente por Calmels (2022).

Este trabalho considera como objetivos a minimizag¢ao do makespan (maior tempo de-
corrido, dentre todas as maquinas, desde o inicio da operacao até o término da ultima tarefa
processada, FMAX) e o flowtime (soma dos tempos de conclusdo de todas as tarefas, TFT),
separadamente. O objetivo de minimizar a soma das trocas de ferramentas foi descartado por ndo
se alinhar de maneira coerente com o contexto do problema. Para a minimizacdo dos objetivos em
questdo, € proposta a aplicacdo da metaheuristica busca local iterada (iterated local search, ILS)
(Lourenco; Martin; Stiitzle, 2003), combinada com as buscas locais estruturadas no formato de
descida em vizinhanga varidvel (variable neighborhood descent, VND) (Hansen et al., 2019). Os
resultados obtidos sdo comparados ao atual estado da arte (Soares; Carvalho, 2024), utilizando
0 mesmo conjunto de instancias proposto por Calmels (2022) e sob as mesmas limitagdes de

tempo de execugao.

1.1 Justificativa

O SSP possui intimeras ocorréncias em ambientes industriais, € problemas relacionados
existem em diferentes dreas de aplicagdo. Um exemplo de aplicagdo do SSP em industrias de
manufatura pode ser encontrada na industria eletronica para o sequenciamento da produgao
de placas de circuito impresso (printed circuit board, PCB), quando diferentes componentes
eletronicos precisam ser montados por mdquinas de fabricagdo de componentes nas PCBs (Wu
et al., 2022). As maquinas possuem uma capacidade limitada de alimentadores de componentes,
de modo que trocas de componentes se tornam necessdrias ao montar diferentes tipos de PCBs.

Nesse contexto, o objetivo predominante ¢ minimizar o nimero de trocas de componentes.

Outro exemplo de aplicagdao do SSP pode ser encontrado na industria de empacotamento,
na qual os rétulos das embalagens devem ser impressos com cores diversas. Nesse contexto, o
objetivo mais comum € a minimiza¢do do tempo gasto — normalmente dependente da sequéncia

das tarefas — para a limpeza da maquina e troca dos cartuchos de tinta (Burger et al., 2015).

O SSP é um problema da classe NP-Dificil (Crama er al., 1994), o que o confere profunda
complexidade tedrica. Dado o desconhecimento de um algoritmo capaz de solucionar o problema
em tempo deterministico polinomial, o desenvolvimento de métodos capazes de produzir solugdes
aproximadas tem se provado de suma importancia no contexto socioecondmico atual (Calmels,
2019).



Capitulo 1. Introdugdo 3

1.2 Objetivos

Em linhas gerais, o principal objetivo deste trabalho é a producao de uma nova deter-
mina¢do da metaheuristica ILS, com propriedades especificas para o SSP-NPM, e aplica-la ao
problema a fim de produzir melhores resultados em comparacdo ao atual estado da arte. Sao

objetivos especificos:

1. Realizar uma revisao dos trabalhos relacionados ao SSP-NPM e suas varia¢des, com foco
especial nas abordagens que lidam com mdaquinas em paralelo, a fim de compreender as

diferentes técnicas utilizadas e identificar as melhores abordagens para o problema.

2. Desenvolver uma nova metaheuristica ou adaptar alguma jé existente ao SSP-NPM, incor-

porando elementos especificos relacionados ao problema.

3. Realizar experimentos computacionais para configurar o método desenvolvido, analisar
suas propriedades a partir das estatisticas de execucdo e comparar os resultados obtidos

com o atual estado da arte.

1.3 Organizacao do Trabalho

O restante deste trabalho estd organizado como descrito a seguir. O Capitulo 2 apresenta
a revisdo da literatura relevante em relacdo a variacao estudada do SSP. Em seguida, no Capitulo
3, uma base tedrica solida € estabelecida, abrangendo a definicdo do problema, os objetivos
especificos considerados neste trabalho e uma introducao as técnicas empregadas no seu desen-
volvimento. O Capitulo 4 discute minuciosamente a implementacao das técnicas incorporadas
no algoritmo, enquanto o Capitulo 5 apresenta os resultados obtidos pelo método desenvolvido,
bem como uma comparagao com o estado da arte. Por fim, o Capitulo 6 encerra este trabalho,

fornecendo uma sintese das conclusdes alcancadas e delineando as préximas etapas de pesquisa.



2 Revisao Bibliografica

Conforme mencionado anteriormente, o SSP apresenta diversas variacoes, criadas para
modelar diferentes contextos industriais. Por conseguinte, a revisao da literatura foi dividida em
dois segmentos: um focado em trabalhos que abordam o problema uniforme, e outro dedicado a

estudos que tratam de variacdes que consideram multiplas mdquinas em paralelo.

2.1 Versao uniforme

A literatura sobre o SSP conta com diversos trabalhos e uma ampla gama de variacoes.
O SSP uniforme para uma dnica maquina, com tamanhos uniformes de ferramentas e tempos de
configuragdo iguais e independentes de sequéncia, foi introduzido por Tang e Denardo (1988),
que desenvolveram a politica KTNS para solucionar o subproblema de determinacdo do plano de
trocas de ferramentas em tempo polinomial. No mesmo ano, Bard (1988) formulou o problema
de troca de ferramentas como programacao nao linear (PNL) e aplicou uma abordagem de
relaxamento Lagrangiano para obter uma sequéncia de tarefas com alocacdo de ferramentas
vidvel, seguido por uma técnica de busca local usando KTNS para explorar sequéncias vizinhas.
Até entdo, as abordagens supracitadas ndo foram capazes de prover bons resultados mesmo para
instancias pequenas do problema. Em seguida, Crama et al. (1994) provaram que o SSP se trata
de um problema N P-Dificil, ou seja, ndo se conhece algoritmo capaz de soluciond-lo de forma

deterministica em tempo polinomial.

Diferentes modelagens do problema foram desenvolvidas nos anos seguintes como, por
exemplo, a modelagem baseada em fluxo em redes proposta por Yanasse e Pinto (2002). Dada a
classe de problemas do SSP, a proposta se provou promissora para instancias praticas de pequeno
porte ou com capacidades de armazenamento de ferramentas reduzidas. Em sequéncia, Senne e
Yanasse (2009) propuseram trés heuristicas baseadas no algoritmo beam search para o problema
de minimizacdo de trocas de ferramentas em um sistema de manufatura flexivel. A primeira
heuristica, denominada beam search algorithm (BSA), utiliza uma abordagem de busca em
largura para explorar o espago de solugdes em busca da sequéncia de tarefas com o menor nimero
de trocas de ferramentas. A segunda heuristica incorpora melhorias ao BSA, como a consideragdo
de fatores de balanceamento de carga entre as maquinas e o uso de um mecanismo de vizinhanca
adaptativa para explorar solu¢des vizinhas de forma mais eficiente. A terceira heuristica estende
a segunda ao introduzir um mecanismo adaptativo para ajustar dinamicamente o tamanho do
feixe (beam) durante a busca. Isso permite uma busca mais eficiente, ajustando o tamanho do

feixe de acordo com a progressao da busca e a qualidade das solugdes encontradas.

Diversas implementacdes de algoritmos meméticos — uma extensao do algoritmo ge-

nético tradicional — foram propostas em Amaya, Cotta e Fernandez (2008), Amaya, Cotta e
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Leiva (2010b), Amaya, Cotta e Leiva (2010a), Amaya, Cotta e Ferndndez-Leiva (2011), Amaya,
Cotta e Fernandez-Leiva (2012) e Amaya, Cotta e Ferndndez-Leiva (2013). Em termos gerais,
os algoritmos propostos combinam o cldssico algoritmo genético com procedimentos de busca
local, incluindo uma estrutura de vizinhanca conhecida como all-pairs e uma abordagem de
escalada mais ingreme. Além disso, esses trabalhos exploraram algoritmos cooperativos de busca,
demonstrando que agentes meméticos com caracteristicas heterogéneas e troca das melhores
solucdes superam agentes individuais. Também foram introduzidos algoritmos meméticos basea-
dos em entropia cruzada, que utilizam diferentes componentes de busca local, e obtiveram um
desempenho promissor em comparagdo com os algoritmos meméticos cldssicos, especialmente

quando utilizam multiplas fun¢des de massa de probabilidade.

Paiva e Carvalho (2017) propuseram uma metodologia que utiliza representacao em grafos,
uma heuristica construtiva e uma nova determinacio da metaheuristica ILS para o SSP uniforme.
Conforme explicado adiante no Capitulo 3, as trocas de ferramentas podem ser representadas
por inversoes de O para 1 nas matrizes bindrias que representam o sequenciamento de tarefas
em uma maquina. Diante disso, o método proposto se destaca na introducdo da busca local
1-block grouping, que visa minimizar os blocos de uns consecutivos na matriz em questao. O
método superou os melhores resultados obtidos até entdo para todos os conjuntos de instincias

considerados na literatura.

O estado da arte atual para o SSP uniforme foi estabelecido por Mecler, Subramanian e
Vidal (2021), que introduziram um algoritmo genético hibrido. Além de apresentar os melhores
resultados até entdo para os conjuntos de instancias da literatura, o trabalho em questdo também
propds um novo conjunto de instancias com o intuito de representar cendrios mais fidedignos
a realidade, para estimular futuras pesquisas e para permitir a comparacao em instancias mais

competitivas.

2.2 Variacoes com multiplas maquinas

A primeira variagcdo a considerar multiplas miquinas em paralelo foi definida por Bard
(1988), onde constam multiplas etapas com diferentes maquinas interligadas. No trabalho em
questdo, foi proposto um modelo de PNL para o problema de troca de ferramentas com multiplas
maquinas conectadas sequencialmente e solucdes 6timas foram obtidas para cendrios com até
2 méaquinas, 20 tarefas e 36 ferramentas. Posteriormente, Khan et al. (2000) apresentou uma
heuristica gulosa para minimizar as trocas de ferramentas em dois centros de usinagem controlados

por sistemas de comando numérico computadorizado (CNC) paralelos e idénticos.

Fathi e Barnette (2002) apresentaram trés heuristicas para multiplas maquinas em paralelo.
Um procedimento de melhoria testado para combinagdes de diferentes estratégias de busca local
(insercdo e troca) foi comparado a uma heuristica de processamento de lista e uma heuristica

construtiva utiliza multi-start para o problema correspondente de maquina tnica e, em seguida,
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gera uma subsequéncia para cada maquina. Os resultados mais promissores foram obtidos a partir

dos procedimentos de busca local combinados.

Ozpeynirci, Gokgiir e Hnich (2016) e Gokgiir, Hnich e Ozpeynirci (2018) abordaram
a variacdo do SSP que considera maquinas paralelas ndo relacionadas a fim de minimizar o
makespan levando em consideracgdo restricdes de quantidade de copias de cada ferramenta no
sistema, mas desconsiderando restri¢des de capacidade ou tempo de troca de ferramentas. Ambos
os trabalhos apresentam um modelo de programacao inteira e a aplicacdo da metaheuristica busca
tabu para a resolucao do problema envolvendo conjuntos de instdncias que consideram até 3
madquinas, 15 tarefas e 8 ferramentas, e a comparacao dos resultados obtidos por cada método é

apresentada.

Beezdo et al. (2017) apresentaram dois modelos de programagdo linear inteira (PLI)
para o problema de troca de ferramentas com méquinas paralelas e tempos de processamento
especificos. Ambas as formulagdes demonstraram dificuldades para solucionar instancias de 15
tarefas. Diante disso, foi desenvolvida uma varia¢do da metheuristica busca adaptativa em grande
vizinhanga (adaptative large neighborhood search, ALNS), que é comparadada as heuristicas de
melhoria de Fathi e Barnette (2002). Mesmo para instancias grandes, com até 200 trabalhos, 10

madquinas e 40 ferramentas, a ALNS supera claramente os métodos dos trabalhos anteriores.

Soares e Carvalho (2020) abordaram a variacdo do problema que considera maquinas
paralelas com restricdes de ferramentas através da aplicacdo da meta-heuristica biased random-
key genetic algorithm (BRKGA) (Gongalves; Resende, 2011) combinada com procedimentos de
busca local. Os resultados obtidos foram comparados aos dois conjuntos do tnico benchmark de
instancias, cada um contendo 1440 unidades, disponivel na literatura e se provaram melhores ou
equivalentes em 99,86% das instancias, estabelecendo o novo estado da arte para a variacao do
SSP em questdo. Ademais, o tempo de execucao reportado pelo método desenvolvido foi 96,50%

mais rdpido em relagdo a Beezao et al. (2017).

Em sequéncia, Soares e Carvalho (2022) apresentaram uma nova aplicacdo do BRKGA,
também hibridizado com buscas locais, a variacdo que considera multiplas maquinas idénticas,
com mesmo tempo de setup, e com ferramentas compartilhadas. Os experimentos computacionais
realizados constataram a trivialidade do tnico benchmark existente na literatura até entdo. Diante
disso, novas 270 instancias foram propostas € o0 método proposto reportou um gap médio de

-11,14% em comparagao aos melhores resultados da literatura até entao.

2.2.1 Maquinas paralelas nao idénticas

Uma revisao geral da literatura acerca do SSP e suas variacOes foi elaborada por Calmels
(2019), que abrangeu desde a primeira definicdo do problema até as varia¢des reportadas no ano
de 2018. Em Calmels (2022), a variacdo inédita do SSP abordada neste trabalho foi definida, a

qual considera maquinas flexiveis paralelas ndo idénticas. No referido artigo, foi estabelecida
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uma formula¢do matemadtica para o problema e um método de busca local iterada, ambos com
tempo computacional limitado a 3.600 segundos, foi implementado para propor solu¢des para
um conjunto de 640 instancias, também propostas no mesmo estudo. Como objetivos foram
considerados a minimizacdo do makespan, flowtime e trocas de ferramentas, sendo o dltimo
de relevancia questiondvel no contexto de mdquinas paralelas com diferentes capacidades do
magazine, como detalhado no Capitulo 4. O artigo exibe os resultados obtidos pelo método
desenvolvido com os reportados pelo modelo de programagdo inteira mista (MIP). O MIP foi
capaz de gerar a solucdo 6tima para todos os objetivos apenas nos dois menores subconjuntos
de instincias e para alguns subconjuntos pouco maiores no objetivo de trocas de ferramentas,
justificando o uso de métodos aproximados. Comparando os resultados, é possivel concluir que o
método heuristico desenvolvido por Calmels (2022) foi capaz de produzir boas solu¢des, inclusive

algumas Gtimas, para os menores subconjuntos de instancias e com baixo desvio padrao.

Em Cura (2023), um método baseado na hibridizacdo entre buscas locais e algoritmo
genético foi elaborado, resultando em solu¢des com uma melhoria média de 13,34% em relacdo
aos resultados reportados por Calmels (2022), considerando as mesmas 640 instancias supracita-
das. No trabalho em questdo, o autor utilizou, além do KTNS, a politica randomly removed tool
(RRT) para obter uma resolu¢do mais rdpida, embora ndo necessariamente 6tima, do plano de
trocas de ferramentas e diferentes operadores de busca local. Sao eles: o operador de swap, que
troca tarefas entre maquinas; o operador de inserc¢do, que realoca as tarefas para posi¢des mais
adequadas nos sequenciamentos das maquinas; o operador de insercao de blocos, que realoca
blocos de tarefas no sequenciamento de uma mesma méaquina, e o algoritmo genético puro. Por
fim, foram expostos os resultados obtidos através de diversos experimentos, também limitados a
uma hora de execugdo por instancia, que combinaram as diferentes politicas de resolucdo do plano
de trocas e operadores de buscas locais. Foi possivel concluir que determinaro plano de trocas
através do KTNS se provou mais eficiente ao fornecer resultados melhores, e que o algoritmo
genético possui grande potencial dada sua caracteristica de processamento em paralelo e a forte

tendéncia do mercado a produzir hardware com cada vez mais nucleos de processamento.

O estado da arte para o SSP-NPM foi redefinido em 2024 por Soares e Carvalho (2024),
que apresentaram duas versoes da metaheuristica BRKGA (referidas no trabalho como BRKGA ¢,
e BRKGA ) hibridizadas com trés procedimentos de busca local, organizados em um VND,
para especializar o método ao SSP-NPM. No método em questdao, o VND ¢ aplicado a populagcao
elite, e as buscas locais sdo aplicadas linearmente aos demais individuos da geragado atual. Essa
abordagem confere ao método uma orientagc@o mais eficiente na exploragao do espaco de solugdes,
resultando na geracdo de populacdes melhor adaptadas a fungao objetivo ja nas primeiras gera-
coes. Os resultados reportados pelos métodos foram melhores ou equivalentes em comparacdo a
Cura (2023) para todos os subconjuntos de instincias, alcan¢ando uma distancia percentual de
-12,38% e -11,90% para os objetivos de minimizacdo do makespan e flowtime, respectivamente,
e testes estatisticos confirmaram a diferenca significativa entre os resultados comparados. Além

disso, outra contribui¢do deste trabalho foi a demonstracdo de como o objetivo de minimizacao
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das trocas de ferramentas € incoerente com contextos praticos do problema.

Como evidenciado, toda a literatura sobre o SSP-NPM ¢é muito recente, desde a defini¢ao
proposta por Calmels (2022) a publicacdo do estado da arte, da autoria de Soares e Carvalho
(2024). Este trabalho se situa em sequéncia, e propde uma nova determinacao da metaheuristica
ILS aplicada ao SSP-NPM.



3 Fundamentacao Teorica

A fundamentacdo tedrica deste estudo tem como objetivo fornecer uma base sélida para
o desenvolvimento da pesquisa, incluindo ambos a formulacdo matematica do problema em

questdo e a explanagdo sobre as heuristicas adotadas ao longo do desenvolvimento deste trabalho.

3.1 Definicao

Formalmente, dado um FMS contendo um conjunto de ferramentas 7' = {1, ..., t}; um
conjunto de maquinas flexiveis ndo-idénticas paralelas M = {1, ..., m}, com capacidades para
comportar até ¢; (« € M) ferramentas simultaneamente e um conjunto de tarefas J = {1, ...,
7} a serem processadas, o0 SSP-NPM consiste em determinar a designacao e sequenciamento
das tarefas em cada maquina. Além das capacidades dos magazines C; (i € M), as maquinas
também diferem em relag¢@o ao tempo de processamento de cada tarefa p;; (z € M, j € J) e ao
tempo necessdrio para realizagdo de uma troca de ferramentas sw; (¢ € M). Embora nao seja
explicitado na defini¢do do problema, por Calmels (2022), as instancias desenvolvidas no referido
trabalho possuem restri¢cdes de elegibilidade de miquina; isto €, hd instincias onde algumas
tarefas requerem mais ferramentas do que uma ou mais maquinas do sistema sio capazes de
comportar. Assim como nos trabalhos anteriores, este também respeita essa restricdo e ndo atribui

as maquinas tarefas cuja necessidade de ferramentas exceda a capacidade de seu magazine.

Tabela 3.1 — Matriz N,y de ferramentas requeridas por tarefa da instancia de exemplo.

Tarefas
Ferramentas 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 O 01 01 00 1 0 1
2 1 1001 011 0 O
3 0011 01111 O
4 1 001 00 0 01 1
5 O 1 10 01 1 1 1 O
6 O OO0 0O O0OO0OTO0OT1 1
7 011 011010 O
8 1 000 0 0 00 O0 1
9 O 011 01 10 0 1
10 01 00 O0O1O0O0OT1T O

Para exemplificar o SSP-NPM, considere a instancia “ins1_m=2_j=10_t=10_var=1", que
descreve um FMS com M = {1,2}, T ={1,...,10}, J={1,...,10},C ={5,7} e sw={2,4}. Os
requisitos de ferramentas por tarefa de uma instancia sdo comumente expressos por meio de uma
matriz bindria N;;. Nessa representa¢ao, as linhas correspondem as ferramentas, enquanto as

colunas representam as tarefas. Valores de n;y = 1 indicam que a ferramenta ¢ deve estar acoplada
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a maquina durante o processamento da tarefa f, e n,; = O significa que a ferramenta ¢ nao ¢é
necessdria para o processamento da tarefa f. De forma similar, também € possivel utilizar uma
matriz bindria para representar a necessidade de ferramentas e o sequenciamento das tarefas em
uma mdquina. Nessa representacdo, temos que R’ = {r,ﬁj} (te M,teT,je€ J),naqual as
linhas representam as ferramentas e as colunas representam as tarefas designadas a miquina 7,
em ordem de processamento. A Tabela 3.1 exemplifica a representacdo de uma matriz N,y e a

Tabela 3.2 exemplifica a representacio de matrizes R’.

Tabela 3.2 — Matrizes R? de atribuicdo aleatdria para a instancia "ins1_m=2_j=10_t=10_var=1".

Maquina 1 Madquina 2
Ferramentas | 10 7 9 3 8 Ferramentas |1 4 6 2 5
1 1 0 0 1 1 1 0 00 0 1
2 01 0 0 1 2 1 0 0 1 1
3 01 1 1 1 3 0O 1 1 0 O
4 1 01 0 O 4 1 1.0 0 O
5 0O 1 1 1 1 5 0O 01 1 0
6 1 01 0 O 6 0O 00 0 O
7 00 0 1 1 7 0 01 1 1
8 1 0 0 0 O 8 1 0 000
9 1 1.0 1 0 9 0O 1 1 0 O
10 0O 01 0O 10 O 01 1 0

O ndmero de trocas de ferramentas no FMS € calculado pela Equacao (3.1). A equa-
¢do soma as inversdes de 0 para 1 nas matrizes R’, que representam as trocas de ferramentas
necessarias para a conclusao do processamento do subconjunto A; de tarefas atribuidas a maquina
i,talque s € M e A; C J. Nesta variagdo do SSP, o carregamento inicial do magazine nao é
contabilizado como trocas de ferramentas. Na atribuicdo aleatdria da Tabela 3.2, sdo realizadas

11 trocas no total; em uma solucio 6tima para esse objetivo, sdo realizadas apenas 3.

J=14|

TS=) > > ri(l—rpy) (3.1)

i€eM j=2 teT

O makespan € definido pela Equacdo (3.2), que soma o tempo de processamento das
tarefas e o tempo gasto para efetuar as trocas de ferramentas individualmente para cada méquina
do FMS. O valor do makespan corresponde ao maior tempo de término de processamento de
uma mdaquina do FMS para a conclusdo do seu subconjunto de tarefas designadas. Na atribui¢do
aleatéria da Tabela 3.2, o valor do makespan € de 55 unidades de tempo, enquanto em uma
solucdo 6tima seria de apenas 29.

=4
FMAX = arg max Z Dij + sw; X Z Zrt] rt] ) ,VieEM (3.2)

JEA; J=2 teT
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Por fim, o flowtime € calculado pela soma das varidveis k;, que marcam os tempos de
completude de cada uma das as tarefas processadas no FMS, como descrito na Equacao (3.3).
O tempo de completude de uma tarefa € calculado somando todo o tempo gasto pelas tarefas e
trocas de ferramentas anteriores até a conclusao da tarefa em questdo. Para a atribuicdo aleatdria
da Tabela 3.2, o flowtime total é de 274 unidades de tempo, enquanto a solugdo Gtima para esse

objetivo possui valor de 129.

TFT =Y k; (3.3)

icJ
Conforme demonstrado por Soares e Carvalho (2024), o objetivo de minimizacao de trocas
de ferramentas € incoerente com contextos praticos. Isso porque, em um sistema com maquinas
nao-idénticas notadamente distintas em termos de capacidade do magazine, a minimizacao das
trocas resulta na concentragdo de tarefas nas maquinas com maior capacidade de magazine.
Isso produz ociosidade injustificada nas demais maquinas do sistema, resultando em tempos de

producdo proibitivos. Por conta disso, o objetivo também foi desconsiderado neste trabalho.

3.2 Busca local iterada

Partindo de uma soluc@o inicial, a ILS utiliza buscas locais para aprimorar essa solugao,
explorando as vizinhancas e movendo-se para solucdes melhores sempre que possivel. Em
seguida, o método introduz um elemento de diversidade por meio da perturbacdo, que altera
aleatoriamente a solucdo para escapar de minimos locais e regides de baixa qualidade do espaco

de busca.

Algoritmo 1 Busca Local Iterada
1: s < heuristicaConstrutiva();

2: s < buscasLocais(s);

3: iteracoes <— 0

4: enquanto iteracoes < maxlteracoes faca
5: s’ < perturbarSolucao(s);

6: s’ < buscasLocais(s');

7: se s’ < s entdo

8: s« s’

9: fim se

10: iteracoes <— iteracoes + 1;

11: fim enquanto

A cada iteragdo, a solugdo resultante da perturbacgdo e das buscas locais € comparada
com a melhor solucdo encontrada até o momento. Se a nova solugdo for melhor, ela substitui a
melhor solu¢do anterior. Esse processo de refinamento iterativo continua por um nimero definido
de iteragdes, por tempo ou por outra condicao estipulada. O pseudocddigo da ILS pode ser

observado no Algoritmo 1.
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Objetive
|

Solugao inicial [

Otimo global

Espaco de Solu;é—-es

Figura 3.1 — Ilustragdo da trajetdria realizada pela ILS. Adaptado de Hamon et al. (2013).

Uma ilustragdo da trajetdria realizada pela ILS pode ser observada na Figura 3.1. Nela é
possivel observar a solugdo inicial caminhando para um 6timo local através das buscas locais,
o deslocamento do espago de solu¢des sob andlise devido a perturbacgdo e, por fim, o desco-
brimento do étimo global através da exploracdo da nova vizinhanca. E importante ressaltar
que, em problemas combinatérios como o SSP-NPM, o espaco de solu¢des adquire proporgdes
muito grandes, mesmo em instancias relativamente pequenas. Dessa forma, faz-se importante
o desenvolvimento de uma boa solugdo inicial pois, partindo de uma solucdo razodvel, menos
iteragOes sdo necessdrias para que o método convirja a um 6timo local de boa qualidade ou até

mesmo ao 6timo global.

A ILS possui alguns parametros a serem definidos, como o nimero maximo de iteracdes,
o grau de perturbacao utilizado, o critério de aceitacao e outros. Tais pardmetros foram calibrados

seguindo testes estatisticos detalhados no Capitulo 5.

3.3 Descida em vizinhanca variavel

As buscas locais realizadas pela ILS, detalhadas na Secao 4.2, foram estruturadas no
formato de descida em vizinhanca varidvel (VND) (Hansen et al., 2019), seguindo a 16gica
de first improvement. Dessa forma, a busca reinicia a partir da primeira melhora encontrada
na vizinhanga da solugdo sob andlise. O Algoritmo 2 detalha a implementacdo do VND e a

disposi¢do das buscas locais, também determinada por testes estatisticos descritos no Capitulo 5.
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Algoritmo 2 Descida de Vizinhanca Varidvel

1 k+1
2: enquanto k # 6 faca

3:

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:

R A

se k = 1 entao
se jobExchangeLocalSearch(s’) entao k < 1 sendo k < k + 1;
fim se
se k = 2 entao
se jobInsertionLocalSearch(s') entdo k < 1 sendo k < k + 1;
fim se
se k = 3 entdo
se swapLocalSearch(s’) entdo k < 1 sendo k < k + 1;
fim se
se k = 4 entao
se twoOpt LocalSearch(s’) entao k < 1 sendo k < k + 1;
fim se
se k = 5 entdo
se oneBlock LocalSearch(s') entdo k <— 1 sendo k < k + 1;
fim se

18: fim enquanto

A ideia central do VND ¢ alternar entre diferentes estruturas de vizinhanga, cada uma

definida por um conjunto especifico de movimentos ou operadores. Essa variacdo de vizinhangas

permite explorar diferentes regides do espaco de busca de forma mais abrangente, aumentando

as chances de encontrar solugdes 6timas locais.
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4 Desenvolvimento

Este trabalho combina a metaheuristica ILS — uma técnica que consiste em gerar uma
solucgdo inicial e realizar buscas locais e perturbagdes a fim de abrangir diferentes vizinhancgas até
que se atinja o critério de parada especificado — ao VND, que explora diferentes regides até que
um 6timo local comum a todas seja encontrado. Ademais, buscas locais diferentes dos trabalhos
anteriores relacionados ao SSP-NPM foram implementadas e calibradas como descrito na Sec¢éo

5.1. A implementacdo do método e os resultados obtidos estdo disponiveis online !.

4.1 Heuristica construtiva

A qualidade da solucdo inicial € de suma importancia para a eficiéncia da ILS. Ao partir
de uma solucdo ruim, mais iteracdes e, consequentemente, mais tempo sao necessdrios para que
ocorra a convergéncia da solu¢do em direc¢do a 6timos locais de menor custo. Diante disso, foi
observado que o critério de maior relevancia para a minimiza¢do de todos os objetivos tratados
neste trabalho € a reducao das trocas de ferramentas. Isso porque as diferengas dos tempos de
processamento das tarefas € significativamente menos relevante em relagdo ao tempo consumido

para a realizagdo das trocas.

Tabela 4.1 — Solucao inicial construida a partir da instancia exemplificada na Tabela 3.1, cujos
valores distam de apenas 3 e 38 unidades para as solu¢gdes 6timas em relacdo aos
objetivos FMAX e TFT, respectivamente.

Maquina 1 Maquina 2
Ferramentas |0 9 3 8 Ferramentas (6 7 4 1 5 2
1 01 0O 1 0O 1 1 0 0 1
2 1 0 0 O 2 1 1 1 1 0 O
3 0 0 1 1 3 1 1.0 0 1 1
4 1 1 1 1 4 00 0 0 0 O
5 0 0 0 1 5 1 1 0 1 1 1
6 01 0 1 6 0O 0 00 0O
7 0O 0 0 O 7 01 1 1 1 1
8 1 1 0O 8 0O 0 00 0O
9 01 10 9 1 0 00 1 1
10 0 0 0 1 10 00 01 10

A heuristica proposta para a constru¢do de solugdes iniciais baseia-se na minimizagao
das inversoes de O para 1 nas matrizes R™. Para isso, cada maquina do FMS recebe uma tarefa
aleatéria. Em seguida, seleciona-se a maquina com a menor razao de trocas de ferramentas por

tarefas atribuidas em todo o FMS. A essa médquina € atribuida a tarefa mais similar a dltima do

' <https://github.com/pedroldm/ic_ssp_npm>
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seu sequenciamento. A similaridade € calculada somando-se todas as ferramentas necessdrias
e desnecessdrias em comum entre a ultima tarefa atribuida & mdquina e todas as outras tarefas

ainda ndo atribuidas.

4.2 Buscas locais

As buscas locais sdo responsdveis por explorar a vizinhanga da solugdo sob andlise,
realizando movimentos que a alteram de forma pontual. E importante que sejam métodos comple-
mentares, de forma que cada busca altere a solucdo de formas diferentes a fim de evitar a reandlise
e a convergéncia prematura para um 6timo local ndo global. Neste estudo foram consideradas
buscas locais de amplo uso no dmbito do SSP, e algumas sdo inéditas em relacdo a trabalhos
anteriores sobre o SSP-NPM.

A fim de limitar o espago de busca nas vizinhancas e evitar a realizacdo e andlise de
movimentos improdutivos, um novo critério de similaridade de tarefas foi adicionado as buscas
locais realizadas durante o lago iterativo principal da ILS. Apds o refinamento da solugdo inicial
— que desconsidera o critério em pauta — gerado pela heuristica construtiva, as buscas locais s
realizam movimentos cujas tarefas envolvidas possuam determinado grau de similaridade em
relacdo ao conjunto de ferramentas requeridas. Essa abordagem se baseia na percep¢ao de que
colunas com muitas distingdes implicam em mais inversdes na matriz bindria R? — que j4 terd as
tarefas mais similares aproximadas apds o refinamento da solucao inicial —, o que se traduz no

aumento do ndmero de trocas de ferramentas realizadas.

Para exemplificar, considere um grau de similaridade de 80% e a matriz N;; da Tabela
3.1. Nela € possivel observar que as tarefas 3 e 6 possuem apenas duas diferencas no conjunto de
tarefas requeridas e, portanto, movimentos que envolvam essas duas tarefas seriam realizados e
analisados. Ja as tarefas 1 e 2 possuem cinco diferencas no conjunto de ferramentas requeridas e,

portanto, movimentos que envolvam essas duas tarefas nao seriam realizados e analisados.

4.2.1 Busca local job exchange

Nesta busca local, um movimento consiste em trocar de posicao duas tarefas de uma
mesma maquina. Para o objetivo de minimizacdo do TFT, essa busca abrange, a principio, todos
os pares de tarefas dos sequenciamentos do FMS, o que a confere complexidade assintética
O(|J|?). Para o objetivo de minimizagdo do FMAX, sdo consideradas apenas trocas de tarefas
na mdaquina critica — a responsavel pelo makespan —. Considerando o exemplo da Tabela 3.2,
um possivel movimento consiste em trocar de posicao as tarefas 10 e 3 da maquina 1, conforme

exemplificado na Figura 4.1.
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[1] 2 3] [ 5]
s > 10 7 9 3 8

l }

[1 2 3] [ 5]
s - 3 7 9 10 8

Figura 4.1 — Exemplo de movimento realizado pela busca local job exchange.

4.2.2 Busca local job insertion

Nesta busca local, um movimento consiste no reposicionamento de uma tarefa. A tarefa é
retirada do sequenciamento de uma méquina e, em seguida, inserida no sequenciamento de outra.
A principio, todas as possiveis posicdes para a tarefa retirada sao verificadas, o que também
confere a esta busca local a complexidade assintética O(|J|?). A Figura 4.2 exemplifica um
movimento realizado pela busca local, no qual a tarefa 6 da miquina 1 € realocada para a 3*

posicdo do sequenciamento da maquina 2.

Maquina 1 4 5 6 Maquina 1 4 5

-

Magquina 2 1 2 3 Maquina 2 1 2 6 3

Figura 4.2 — Exemplo de movimento realizado pela busca local job insertion.

4.2.3 Busca local swap

Nesta busca local, tarefas de maquinas diferentes sdo permutadas contanto que a restricao
de elegibilidade permita. Sua complexidade assintGtica também é de O(|.J|?), e um possivel
movimento estd exemplificado na Figura 4.3, na qual as tarefas 2 e 6, de maquinas diferentes, sdo

permutadas para gerar uma nova solugao.
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Magquina 1

4 5 6 ’ Méaquina 1

Maquina 2

1 2 3 ’ Maquina 2

Figura 4.3 — Exemplo de movimento realizado pela busca local swap.

4.2.4 Busca local 2-opt

O 2-opt € um algoritmo heuristico originalmente utilizado para melhorar solucdes apro-
ximadas para o problema do caixeiro viajante. Neste trabalho, o 2-opt foi adaptado de forma
a inverter intervalos de tarefas dos sequenciamentos das maquinas do FMS. Para os objetivos
de TS e TFT, todos os possiveis pares de tarefas sao examinados, resultando na complexidade
assintética O(|.J|?). Para o objetivo de FMAX, apenas pares da maquina critica sdo considerados.
Considerando o exemplo da Tabela 3.2, um possivel movimento seria a inversao do intervalo

compreendido entre as tarefas 10 e 3 da maquina 1, conforme exemplificado na Figura 4.4.

(1] [2 (3] (4] 5]

s 10 7 9 3 8
l }

(1] [2] (3] [4] (5]

s 3 9 7 10 8

Figura 4.4 — Exemplo de movimento realizado pela busca local 2-opt.

4.2.5 Busca local I-block grouping

O I-block grouping (Paiva; Carvalho, 2017) foi desenvolvido visando minimizar as
inversoes na matriz R™. Primeiro, sao identificados os blocos de um ou mais uns consecutivos
em uma linha. Em seguida, as colunas dos blocos sao permutadas a fim de aproximar os 1s e
diminuir o ndmero total de blocos. Entretanto, experimentos demonstraram que os movimentos
realizados pelo /-block grouping nao estavam produzindo solu¢des melhores. Isso se deve ao
fato dos movimentos realizados estarem redundantes em relagcdo aos da busca local job exchange.
Por isso, o método foi levemente alterado de forma a mover blocos, € ndo colunas. A Tabela 4.2
ilustra um movimento realizado pela /-block grouping, onde bloco [3, 8] é movido para préximo
do bloco [10], reduzindo para apenas um a quantidade de blocos de uns na primeira linha da

matriz de sequenciamento.
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Tabela 4.2 — Exemplo de movimento realizado pelo /-block grouping.

Maquina 1 Maquina 1

Ferramentas | 10 7 9 3 8 Ferramentas |10 3 8 7 9
1 1 0 01 1 1 1 110 0
2 01 0 0 1 2 0O 0 1 1 0
3 0O 1 1 1 1 3 0O 1 1 1 1
4 1 01 0 O 4 1 0 0 0 1
5 0O 1 1 1 1 5 0O 1 1 1 1
6 1 01 0 O 6 1 0 0 0 1
7 00 0 1 1 7 01 1 0 1
8 1 0 0 0 O 8 1 0 0 0 O
9 1 1.0 1 0 9 1 1.0 1 0
10 001 0 0 10 0 0 0 0 1

A complexidade assintética do 1-block grouping é O(|T'||J|?) no pior caso, o que pode
implicar na necessidade de limitar o niimero de solucdes vizinhas a serem analisadas. Além disso,

pode haver semelhancga de blocos de uns entre as linhas, o que ocasiona a reandlise de solugdes.

4.3 Perturbacao

A fim de direcionar o deslocamento da solucdo para vizinhangas mais promissoras, duas
técnicas de perturbacdo foram adequadas a ILS. A primeira consiste na realocacdo da tarefa
critica — aquela cuja soma do tempo de processamento e do tempo necessario para a realizacao
das trocas de ferramentas seja a maior — da maquina critica. i.e., aquela cujo makespan seja o
maior dentre todas do sistema. A segunda na realocacdo de uma tarefa aleatéria da maquina
critica. O grau da perturbagdo e da utilizacao de cada perturbagcdo também foi definido por testes

estatisticos detalhados no Capitulo 5.

Algoritmo 3 Perturbacdo

1: tamanhoPerturbacao < grau x qtdeTarefas;
2: enquanto tamanhoPerturbacao > 0 faca

3: se rand()% <= porcentagemT are faCritica entao
4: perturbacaoTarefaCritica();

5 senao

6: perturbacaoMaquinaCritica();

7: fim se

8 tamanhoPerturbacao < tamanhoPerturbacao — 1;
9: fim enquanto

A primeira perturbacdo - a responsdvel por realocar a tarefa critica da maquina critica -
possui uma porcentagem de viés responsdvel por direcionar a tarefa realocada a méquina com

menor makespan. Essa porcentagem também foi determinada por testes estatisticos.
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S5 Experimentos Computacionais

O ambiente computacional utilizado para a realizacdo dos experimentos consiste em
um computador com processador Intel(R) Core(TM) i7-10700 CPU @ 2.90GHz, 16GB de
memoria RAM DDR4 3200MHz, e sob o sistema operacional Ubuntu 22.04.1 LTS. O método
proposto foi implementado em C++ e compilado utilizando o GCC versdo 11.3.0, com as op¢des
de otimizagdo -O3 e march=native. Assim como feito por Soares e Carvalho (2024), o tempo
de execu¢do médximo para uma instancia foi de 3.600 segundos. Devido aos componentes de

aleatoriedade, o método foi executado de forma independente 10 vezes para cada instancia.

As instancias propostas por Calmels (2022) estdo disponiveis online '. Elas estdo divididas
em dois subconjuntos: SSP-NPM-I e SSP-NPM-II. O primeiro subconjunto consiste em grupos
de 20 instancias que envolvem no mdximo 3 mdquinas, 20 ferramentas e 20 tarefas. J4 o segundo
subconjunto € composto por grupos de 80 instancias que possuem até 6 maquinas, 120 ferramentas
e 120 tarefas. Além disso, o segundo subconjunto € subdividido em instancias densas e esparsas —
referente a quantidade de ferramentas necessdrias para as tarefas — e em instincias de alto e baixo

custo de trocas de ferramentas.

5.1 Experimentos preliminares

Para ajustar os parametros da mais recente versdo do algoritmo e contrastd-la com a sua
predecessora, foram conduzidos testes estatisticos e experimentos reduzidos. Uma vez definida a
melhor versdo, os resultados reportados por ela sdo utilizados na comparacido com o atual estado

da arte, na Subsecdo 5.2.

5.1.1 Definicao de parametros

A disposi¢do das buscas locais, o nimero mdximo de iteragoes realizados pela ILS, o
grau de similaridade de tarefas que restringe as buscas locais e o método e grau de perturbacao
foram definidos conforme testes estatisticos realizados pelo pacote iRace (Lopez-lbanez et al.,
2016). Todas as possibilidades de ordenacdo das buscas foram avaliadas, inclusive a utilizacdo ou
nao de cada método. A disposi¢ao reportada para as buscas locais foi: job exchange, job insertion,
swap e 2-opt e a melhor configuracdo de parametros reportada estd destacada em negrito na
Tabela 5.1.

' <https://github.com/TerhiS/ILS_SSP-NPM>
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Tabela 5.1 — Parametros calibrados pelo iRace.

Iteracdes | Grau de similaridade | Grau de perturbagio | Perturbacio da tarefa critica | Viés de realocaciio

750 0,6 0,05 0,6 0,4
1000 0,7 0,075 0,65 0,5
1500 0,8 0,085 0,7 0,6

0,1 0,7

5.1.2 Comparacao entre versoes

Uma vez concluido o desenvolvimento e a configuragdo da nova versdo do método
proposto, foi observado em algumas instancias maiores que a nova versao nao reportava resultados
melhores ou até mesmo equivalentes a versdo anterior. Diante disso, para avaliar a performance

da nova versdo e comparé-la a versdo anterior, foram realizados experimentos por amostragem.

Para as instancias menores, do subconjunto SSP-NPM-I, os experimentos foram reprodu-
zidos de forma idéntica aos realizados durante a experimentacdo da primeira versao do método.
As médias dos melhores resultados reportados foram completamente equivalentes as da primeira

versdo, com variacoes irrisorias de centésimos.

Ja para a instancias maiores, do subconjunto SSP-NPM-II, foi realizada a amostragem
dos conjuntos devido a grande quantidade de instancias. Para representar os conjuntos fielmente,
foram selecionadas aleatoriamente 5 instincias de cada combinagdo de propriedades, sendo elas:
instancias densas ou esparsas e alto ou baixo custo de troca de ferramentas. Assim como na
experimentacao da versao anterior, cada instancia foi resolvida 10 vezes, no mesmo ambiente
computacional e sob o mesmo limite de tempo de execugdo. Os resultados obtidos para as 105
instancias da amostra foram: 54,28% equivalentes, 40,00% piores e apenas 5,71% melhores.
Em termos de diferenca percentual, os resultados piores diferiram, em média, de 13,94% e os
melhores de, em média, 1,72%, também em relagdo aos resultados reportados pela versdo original

do algoritmo.

A inferioridade dos resultados reportados pela segunda versao do método pode ser expli-
cada pela imprevisibilidade do espaco de solucdes e pelo impacto do viés na trajetdria de busca.
Ao adicionar componentes a fim de guiar a trajetéria, como o enviesamento na perturbagao, por
exemplo, regides do espaco de busca sdo completamente desconsideradas para que outras sejam
priorizadas. Entretanto, embora as regioes despriorizadas sejam, a principio, pouco promissoras
segundo o contexto do problema, ainda € possivel que nelas estejam contidos minimos locais me-
lhores do que o conhecido. E estes minimos seriam encontrados por um método menos especifico,

como a primeira versao do método proposto neste trabalho, por exemplo.

Diante do exposto, foi constatada a superioridade da primeira versao do método, que estd
disponivel online no mesmo repositério anterior, sob a fag “v1.0”2, junto dos resultados a serem
utilizados nas comparagdes subsequentes e de um validador de solu¢des desenvolvido pelo aluno
Gabriel Carvalho.

2

<https://github.com/pedroldm/ic_ssp_npm/releases/tag/v1.0>
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5.2 Comparacao com o estado da arte

As Tabelas 5.2 e 5.3 apresentam as comparagdes entre as médias dos melhores resultados
reportados pela ILS para cada conjunto de instancias e os valores correspondentes ao estado da

arte. Valores em negrito destacam os melhores resultados encontrados para o subconjunto de

ILS-BRKGA
BRKGA °

BRKGA os resultados do estado da arte (Soares; Carvalho, 2024). Os valores reportados foram

instancias correspondente. O gap(%) foi calculado seguindo a férmula 100 x sendo

arredondados de forma natural. Nos subconjuntos do SSP-NPM-I, contendo 20 instincias cada, a

ILS reportou resultados equivalentes em praticamente todos os sobconjuntos de instancias.

Tabela 5.2 — Resultados obtidos para o conjunto de instancias SSP-NPM-I.

M T F FMAXBRKGA FMAXILS gap(%) TFTBRKGA TFTILS gap(%)
2 10 10 29 29 0,00 129 128 -0,77
2 10 15 37 37 0,00 163 163 0,00
2 15 10 43 42 -2,32 272 268 -1,47
2 15 15 52 52 0,00 338 338 0,00
3 15 15 25 25 0,00 160 160 0,00
3 15 20 31 31 0,00 191 191 0,00
320 15 32 32 0,00 273 273 0,00
320 20 42 42 0,00 352 352 0,00

Para os subconjuntos do SSP-NPM-II, que contém 80 instancias cada, a ILS obteve
melhores resultados em vérios sunconjuntos , apresentando uma média de gap(%) de -6,46 e

-5,92% nos objetivos de minimizacao do makespan e flowtime, respectivamente.

Tabela 5.3 — Resultados obtidos para o conjunto de instancias SSP-NPM-II.

M T F ‘ FMAXBRKGA FMAX[LS gap(%) ‘ TFTBRKGA TFTILS gap(%)
4 40 60 304 276 -9,21 4547 4362 -4,06
4 40 120 608 525 -13,65 9221 8625 -6,46
4 60 60 446 425 -4,70 10532 9997 -5,07
4 60 120 895 810 -9,49 21190 19978 -5,71
6 80 120 862 802 -6,96 27656 25337 -8,38
6 120 120 1320 1377 4,13 67517 63544 -5,88

Comparando os melhores resultados de cada instancia individualmente, para o objetivo
de minimiza¢do do makespan, a ILS apresentou resultados iguais aos do BRKGA para 209
instancias, resultados melhores para 272 — com maior diferenca de 864 unidades de tempo — e
piores para 159 instancias — com maior diferenga de 2188 unidades de tempo —. J4 para o objetivo
de minimizacao do flowtime, a ILS equiparou os resultados reportados pelo BRKGA em 154
instancias, apresentou resultados melhores em 427 — com maior diferenga de 21109 unidades de

tempo — e resultados piores em 59 instancias — com maior diferenca de 28402 unidades de tempo.

Andlises estatisticas foram realizadas para comparar o método proposto com o método de
Soares e Carvalho (2024). O teste de normalidade Shapiro-Wilk(Shapiro; Wilk, 1965), com inter-
valo de confianca de 95%, rejeitou a hipétese nula de que os resultados comparados, reportados
pela ILS desenvolvida neste trabalho W = (0, 722;0,596) e p — value = (3,18731:4,99736) ¢
pelo método de Soares e Carvalho (2024) W = (0, 755; 0, 586) € p — value = (1,097%;2,4736),
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poderiam ser modelados de acordo com uma distribui¢cdo normal. Consequentemente, foi aplicado
o teste ndo paramétrico de Wilcoxon (Woolson, 2007), com nivel de significancia de 0,05, que
resultou em V' = (19069; 14441) e p = (2,32725;2,9117%7) para os objetivos de makespan e
flowtime, respectivamente. Os valores de p indicam que ha discrepancia estatistica significativa
entre os resultados dos objetivos considerados, o que reforca a robustez do método desenvolvido

neste trabalho.

A Tabela 5.4 apresenta dados relativos a média geral (1), ao desvio padrio (o) e ao
tempo de execugdo (T), expresso em segundos, obtidos através da ILS, referentes a cada conjunto
de instancias. A ILS apresentou um elevado desvio padrdao em relagdo ao grupo de maiores
instncias (6 maquinas, 120 tarefas e 120 ferramentas). Essa variacdo ocorre devido a dificuldade
do método em alcancgar a convergéncia dentro do limite de tempo estabelecido para a execugao,
de 3.600 segundos.

Tabela 5.4 — Média geral, desvio padrao e tempo de execugdo reportados pela ILS.

M T F |FMAX g o T TFT M o T
2 10 10 29 29 0,02 06 28 130 00l 06
2 10 15 37 37 002 07 163 164 000 07
2 15 10 42 43 002 20 268 272 001 23
2 15 15 52 53001 23 338 340 001 27
315 15 25 26 001 L6 160 160 000 2.6
315 20 31 32 001 20 191 192 000 30
32 15 32 33000 31 273 273 000 49
320 20 42 42 001 46 352 353 001 87
4 40 60 | 276 288 003 61,0 | 4362 4478 002 244,
4 40 120 | 525 549 003 686 | 8625 8819 002 2692
4 60 60 | 425 439 002 2618 | 9997 10225 001 30925
4 60 120 | 810 843 003 2717 | 19978 20415 001 29668
6 80 120 | 802 837 005 15484 | 25337 26073 0,03 36109
6 120 120 | 1377 2255 029 36527 | 63544 92620 025 37239

Diante do exposto, € possivel concluir que o0 método proposto foi capaz de produzir boas
solugdes com baixo desvio padrdo para a maioria dos conjuntos de instancias. Ademais, o tempo
limite foi atingido apenas nos dois maiores grupos de instancias, o que indica a capacidade do

método de alcancar bons resultados em tempo razodvel.
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6 Conclusao

O job sequencing and tool switching problem with non-identical parallel machines é
um problema N P-Dificil com ampla aplicagdo no contexto das inddstrias de manufatura. Neste
trabalho, foram propostos duas definicdes da metaheuristica ILS aplicadas ao problema. A
primeira versao, com componentes mais generalistas, reportou bons resultados, mas com altos
desvios padrdes para os conjuntos de instancias maiores. J4 a segunda versdo, com componentes

mais especificos para uma trajetoria um pouco mais orientada, apresentou resultados inferiores.

Esse fato € explicado pelas propriedades dos problemas combinatérios, nos quais o espaco
de busca é, muitas das vezes, imprevisivel. Ao orientar a trajetdria, desprezamos regides que
julgamos nao promissoras com base nas propriedades do problema em questao. Entretanto, é
possivel que nessas regides estejam contidos minimos locais — ou até mesmo globais — que

poderiam ser encontrados sem a trajetoria guiada.

Experimentos intensivos foram realizados utilizando a primeira versdo do método de-
senvolvido e considerando o tUnico conjunto de 640 instincias da literatura, divididos em 14
subconjuntos. Resultados melhores ou equivalentes foram obtidos para quase todos os subcon-
juntos; entretanto, o método apresentou alto desvio padrao em relacdo ao maior conjunto de
instancias, com 6 maquinas e 120 tarefas a serem executadas. Isso se deve a limitacdo do tempo

de execucdo de apenas 1 hora, que dificulta a convergéncia do método em instancias maiores.
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