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Resumo

O problema de minimizacao de trocas de ferramentas (job sequencing and tool switching problem,
SSP) com o tempo dependente de sequéncia € composto por um conjunto de tarefas, como
torneamento, retificacdo ou soldagem, que exigem um conjunto limitado de ferramentas, como
lixas, furadeiras e parafusadoras, sejam instaladas em uma maquina com capacidade limitada para
armazena-las. O objetivo € encontrar uma sequéncia de tarefas que minimize o tempo total gasto
com as trocas de ferramentas, que € dependente da sequéncia. O SSP pode ser dividido em dois
subproblemas: o problema de sequenciamento das tarefas (sequencing problem, SP) e o problema
de alocagdo das ferramentas (fooling problem, TP). Neste estudo, foi aplicada a estratégia de
busca tabu para tratar o SP, enquanto o TP foi abordado por meio de um método exato e uma
busca local para lidar com o tempo dependente de sequéncia. Os resultados demonstraram a
competitividade dos métodos propostos para todas as instincias disponiveis, com melhorias de

até 44,43% quando comparado ao método estado da arte.

Palavras-chave: Tempo dependente de sequéncia. Busca Tabu. Troca de ferramentas.



Abstract

The job sequencing and tool switching problem (SSP) with sequence-dependent setup times
consists of a set of jobs, such as turning, grinding, or welding, that require a limited set of tools,
such as sandpaper, drills, and screwdrivers, to be installed on a machine with limited capacity
to store them. The goal is to find a sequence of jobs that minimizes the total time spent on tool
changes, which is dependent on the sequence. SSP can be divided into two subproblems: the
job sequencing problem (sequencing problem, SP) and the tooling problem (fooling problem,
TP). In this study, a tabu search strategy was applied to address the SP, while the TP was tackled
using an exact method and a local search to handle sequence-dependent setup times. The results
demonstrated the competitiveness of the proposed methods for all available instances, with

improvements of up to 44.43% compared to the state-of-the-art method.

Keywords: Sequence-dependent time. Tabu Search. Tool switching.
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1 Introducao

Um sistema de manufatura flexivel (flexible manufacturing system, FMS) € um sistema
composto por uma rede de mdquinas interconectadas e controladas por um sistema automatizado.
Essas maquinas sdo projetadas para serem altamente flexiveis e capazes de lidar com uma
ampla variedade de produtos e processos de fabricacdo. Em um FMS, sdo utilizadas maquinas
programaéveis capazes de executar diversas tarefas, como usinagem, fresamento e torneamento.
Tais maquinas sdo equipadas com um compartimento chamado magazine, em que as ferramentas

necessdrias, como lixadeiras, parafusadoras e prensas sao instaladas.

Idealmente, todas as ferramentas necessdrias para processar todas as tarefas estariam
disponiveis no magazine. No entanto, devido as limitacdes de espaco, € comum que nao seja
possivel armazenar todas as ferramentas simultaneamente. Isso leva a necessidade de realizar
trocas de ferramentas durante o processo de fabricacdo, o que resulta em interrupgdes na produgao.
Para minimizar essas interrup¢des e otimizar o tempo de producdo, € essencial planejar um
sequenciamento adequado das tarefas. O objetivo € reduzir ao maximo o tempo gasto com as

trocas de ferramentas, maximizando assim a eficiéncia do FMS.

O problema de determinacao de um sequenciamento eficiente das tarefas a fim de minimi-
zar estas interrupg¢des € conhecido como o problema de minimizagao de trocas de ferramentas (ou
Jjob sequencing and tool switching problem, SSP). BARD (1988) conceitua uma versao uniforme
do SSP, em que considera-se um sistema composto por uma tnica maquina e ferramentas de
tamanho igual ocupando apenas um compartimento no magazine. Além disso, as trocas de ferra-
mentas ndo ocorrem simultaneamente, os tempos de trocas sdo constantes e nao sao considerados
desgastes ou quebras das ferramentas. No entanto, o SSP pode assumir diferentes variacoes,
dependendo das caracteristicas do sistema de manufatura em questao. Neste estudo, serd tratado
o cendrio em que os tempos de trocas entre pares de ferramentas ndo sdo constantes e dependem

do par especifico de ferramentas a serem trocadas.

Tang e Denardo (1988) decompdem o SSP em dois subproblemas, o problema de se-
quenciamento das tarefas (sequencing problem, SP) e o problema de alocagdo das ferramentas
(tooling problem, TP). O SP € classificado como NP-Dificil, o que significa que, atualmente,
determinar uma solu¢do 6tima € computacionalmente complexo. Por outro lado, o TP pode ser
solucionado por algoritmos deterministicos em tempo polinomial, como o algoritmo keep tool
needed soonest (KTNS) de complexidade O(mn), em que m corresponde a quantidade de ferra-
mentas necessdrias para concluir as n tarefas, ou por meio do algoritmo greedy pipe construction
algorithm (GPCA) proposto em Cherniavskii e Goldengorin (2022), de complexidade O(cn),

em que c corresponde a capacidade do magazine.

Este estudo aborda o SSP com tempo dependente de sequéncia utilizando diferentes
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estratégias. Para o SP, € aplicada a técnica de busca tabu, visando otimizar o processo de sequen-
ciamento das tarefas. Ja o TP € abordado por meio de um método exato e uma busca local, com o
objetivo de encontrar os melhores pares de ferramentas para troca. Sdo consideradas instancias

benchmark da literatura e os resultados obtidos sdo comparados com o atual estado da arte.

1.1 Motivacao

O SSP ¢€ classificado como NP-Dificil, o que significa que ndo se conhece algoritmos
conhecidos que possam resolver instancias complexas desse problema de forma 6tima em tempo
deterministico polinomial. Portanto, € necessdrio adotar uma abordagem heuristica ou meta-
heuristica para obter solu¢des aproximadas em tempo razodvel, pois a solucdo exata demandaria
um tempo invidvel para problemas de tamanho real. Nesse contexto, optou-se pelo uso da meta-

heuristica busca tabu.

O SSP de tempo dependente de sequéncia possui ampla aplicagdo no ambiente fabril.
Um exemplo pratico desse problema é apresentado por Smith, Johnson e Brown (2018), que
descreve a necessidade de pintar veiculos com diferentes cores em uma linha de producao
automotiva, levando em consideracao as demandas e preferéncias dos clientes. Cada cor requer
um conjunto especifico de ferramentas, como pistolas de pintura, bicos e tanques de tinta. A troca
de cor requer a limpeza e preparacio das ferramentas, o que consome tempo e pode interromper
temporariamente o processo de pintura. O objetivo € encontrar a sequéncia ideal de veiculos
a serem pintados, de forma a minimizar o tempo total de troca de ferramentas e maximizar a

eficiéncia da linha de producao.

1.2 Objetivos

De maneira geral, o objetivo deste trabalho é abordar o problema e a forma escolhida
uma meta-heuristica consistente para ser utilizada que permita a obtencao rdpida de solugdes

préximas da solucdo 6tima. Sao objetivos especificos:

» Realizar pesquisa para geracdo de embasamento tedrico e revisao bibliogréifica sobre o

SSP com tempo dependente de sequéncia;

* Realizar pesquisa para geracao de embasamento tedrico e revisao bibliogrifica sobre a

busca tabu;

* Avaliar o método implementado considerando dados reais e também com problemas teste
publicamente disponiveis, realizando uma andlise critica considerando outros métodos da

literatura;

* Publicar trabalhos em periddicos e eventos nacionais;
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1.3 Organizacao do Trabalho

A organizacdo deste trabalho segue a seguinte estrutura: no Capitulo 2, € apresentada uma
revisdo da literatura sobre o SSP com tempo dependente de sequéncia. O Capitulo 3 descreve
os métodos propostos, enquanto o Capitulo 4 apresenta as estratégias adotadas para abordar o
problema. Os experimentos computacionais sao discutidos no Capitulo 5. Por fim, o Capitulo 6

apresenta as conclusdes a respeito do trabalho.



2 Revisao Bibliografica

A literatura sobre o SSP engloba uma variedade de estudos que exploram diversas va-
riacoes desse problema. O SSP uniforme considerando uma unica maquina, com tamanhos
uniformes de ferramentas e tempos de configuracdo independentes e iguais para todas as sequén-
cias, foi introduzido por Tang e Denardo (1988). Neste estudo foi proposta a politica KTNS para
resolver o TP. Posteriormente, Crama et al. (1994) provou que o SSP € um problema NP-dificil,
o que estimulou o desenvolvimento de métodos aproximados para sua resolucao. Uma revisao
abrangente da literatura sobre o SSP e suas variacdes foi realizada por Calmels (2019), que
engloba desde a primeira defini¢ao do problema, incluindo as variagdes existentes até o ano
de 2018. Essa revisao fornece uma visao geral completa e atualizada do campo, apresentando

diferentes abordagens e estratégias propostas para lidar com o SSP.

Privault e Finke (1995) foram os pioneiros a trabalharem no SSP com o tempo dependente
de sequéncia. Reconhecendo a natureza NP-dificil desse problema, foi adotada uma abordagem
heuristica visando encontrar solu¢des proximas a 6tima dentro de um tempo razoavel. O estudo
apresentou dois grupos principais de heuristicas para lidar com o SSP com o tempo dependente
de sequéncia. O primeiro grupo de heuristicas consiste em abordagens que constroem um sequen-
ciamento inicial e realizam trocas utilizando o KTNS. Algumas dessas abordagens incluem o
método da inser¢do mais distante (farthest insertion), super tarefa (super job) e melhor insercao

(best insertion).

O segundo grupo de heuristicas difere do primeiro pelo fato de construir o sequenciamento
inicial e efetuar as trocas sem o auxilio de outro método. Esse grupo inclui o método do préximo
melhor (next best), a nova abordagem denominada gerenciamento de ferramentas em tempo real
(online tool management) e o algoritmo de particionamento (partitioning algorithm). Ao final, é
realizada uma ampla comparacao de desempenho entre os métodos mencionados. O algoritmo
de particionamento se destaca em todos os testes em termos de qualidade das solucdes, enquanto

o super tarefa se destaca por convergir para a solucao final de forma mais rdpida.

Rifai, Mara e Norcahyo (2022), atual estado da arte para o SSP com tempo dependente de
sequéncia, segue a estratégia proposta por Tang e Denardo (1988), decompondo o SSP em dois
sub-problemas. Para lidar com o TP, € utilizado o método KTNS combinado com a meta-heuristica
simulated annealing (SA). Essa abordagem visa encontrar a melhor alocacdo de ferramentas para
cada tarefa, levando em consideragdo restri¢des de tempo e minimizando os custos envolvidos.
No que diz respeito ao SP, sdo considerado trés métodos diferentes. O primeiro € o adaptive
large neighborhood search (ALNS), uma técnica que busca explorar e diversificar o espago de
solucdes através de movimentos de vizinhanga adaptativos. O segundo € um genetic algorithm

(GA), que utiliza principios de selecdo natural e evolugdo para encontrar solu¢des promissoras.
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Por fim, o SA também € aplicado ao SP, proporcionando uma exploracdo mais ampla do espaco

de solugdes e permitindo escapar de 6timos locais.

Para aprimorar ainda mais os métodos desenvolvidos, Rifai, Mara e Norcahyo (2022)
conduziram um estudo em que criaram 10 conjuntos de instancias com maior complexidade, com
o objetivo de avaliar e explorar a capacidade dos seus métodos. Essas instincias apresentam uma
quantidade significativamente ampliada de tarefas, ferramentas e capacidade no magazine, totali-
zando até 70 tarefas, 90 ferramentas e uma capacidade de 60 slots no magazine. Essa expansao
possibilita uma avaliagdo mais precisa e abrangente dos métodos propostos. Essa expansao do
conjunto de instancias contribui para uma avaliagdo mais robusta e aprofundada das abordagens
adotadas. Posteriormente, no Capitulo 5, essas instancias serdo utilizadas nos experimentos
computacionais deste estudo, possibilitando uma comparacdo dos resultados gerados com os

resultados apresentados por Rifai, Mara e Norcahyo (2022).



3 Fundamentacao Teorica

A seguir € apresentada uma defini¢do formal do com o tempo dependente de sequéncia.
Em seguida, sdo apresentadas as estratégias para abordar tanto o SP quanto o TP. Para o SP,
¢ utilizada a abordagem da busca tabu, ja para o TP € utilizada uma modelagem baseada no

problema de atribuicao linear (linear assignment problem, LAP).

3.1 SSP com tempo dependente de sequéncia

O SSP com o tempo dependente de sequéncia pode ser definido formalmente como um
conjunto de tarefas J = {1,2,...,n}, um conjunto de ferramentas 7' = {1,2,...,m} e um
magazine com capacidade c. Cada tarefa ¢ € J requer um conjunto especifico de ferramentas
T;. Portanto, uma solu¢c@o completa para o problema € uma permutacdo dos elementos de J e
a descricao dos pares de ferramentas a serem trocadas. Para ilustrar o SSP, considera-se uma
instancia com as seguintes caracteristicas: 5 tarefas a serem processadas, um conjunto de 10
ferramentas disponiveis e um magazine com capacidade para armazenar até 5 ferramentas. A
relacdo entre as tarefas e as ferramentas pode ser representada por meio de uma matriz bindria,
em que o valor 1 indica a dependéncia da tarefa em relac@o a ferramenta correspondente, e o valor
0 indica que a tarefa ndo depende daquela ferramenta especifica. Além disso, € possivel definir
uma matriz de custos associada as trocas de ferramentas, incluindo os custos de configuracao

inicial da méaquina flexivel.

A Tabela 3.1 apresenta a matriz bindria que representa a relacdao de dependéncia entre as
tarefas e as ferramentas. A Tabela 3.2 exibe os tempos de trocas, em que a primeira linha indica
os tempos de configuracao inicial e as demais linhas representam os tempos de troca entre as
ferramentas ¢ e 7, representadas pela linha e coluna da matriz, respectivamente. Esse exemplo
ilustra as principais caracteristicas do SSP com o tempo dependente de sequéncia e fornece uma
base para andlise e proposicdo de solugdes especificas para o problema, levando em considera¢ao

as restri¢oes e objetivos particulares de um ambiente de manufatura flexivel.

Ao analisar a instancia do SSP com o tempo dependente de sequéncia apresentada, é
possivel calcular o tempo das trocas de ferramentas ao ter a sequéncia de tarefas. Como exemplo
ilustrativo, a Tabela 3.3 mostra os estados do magazine durante o processamento de cada tarefa.
Considerando a sequéncia de tarefas J' = [1, 4, 2, 3, 5], i a iteragdo atual e M; o estado do

magazine na iteragdo atual, podemos observar os passos de execu¢do do KTNS:

1. A primeira tarefa, J{, requer as ferramentas 7} = [2, 4, 5, 6] ¢ 0 magazine possui um

compartimento vazio. Portanto, € inserida também uma ferramenta da préxima tarefa,
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Tabela 3.1 — Relacdo de tarefas e ferramentas. Tabela 3.2 — Matriz de tempos de troca.

Tarefas 1 23 45 6 7 8 9 10
Ferramentas | 1 4 2 3 5 Tempo inicial |1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
[1] 0 0 0 0 1 1 05214514 2 2

[2] 1 1.0 0 1 2 4 0545 2 215 4

(3] 0 01 01 3 2 2 0 3 4 2 4 5 3 1

(4] 01 00O 4 4 31 0 4 3 2 3 4 3

[5] 1 1.0 0 0 5 4 4 2 1 0 3 3 5 3 2

[6] 01 00O 6 2 2 4 4 3 0 4 41 2

[7] 1 01 0 O 7 2 25 4 21 0 4 5 5

[8] 0 01 00 8 1 35152301 3

[9] 1 00 1 0 9 1151122 3 0 4

[10] 1 001 0 10 1 51 5 43 545 0

resultando em M; =[1, 2, 4, 5, 6]. O tempos de configuragao inicial € de 18 unidades de

tempo.

2. A segunda tarefa, J), requer as ferramentas 75 = [1, 2, 3]. E necessdrio realizar uma troca
de ferramentas. Nesse caso, ocorre a troca da ferramenta 6 pela ferramenta 3, resultando

em M, =1, 2, 3,4, 5]. O tempos total € atualizado para 22 unidades de tempo.

3. A terceira tarefa, J3, requer as ferramentas 75 = [3, 7, 8]. E necessdrio realizar duas trocas
de ferramentas. As trocas ocorrem entre as ferramentas 1 e 7, e entre as ferramentas 4
e 8. ApOs as trocas, o magazine fica com o estado M3 =[2, 3, 5, 7, 8] e o tempo total é

atualizado para 26 unidades de tempo.

4. A quarta tarefa, Jj, requer as ferramentas 7 = [9, 10]. E necessario realizar duas de
ferramentas. As trocas ocorrem entre as ferramentas 8 e 9, e entre as ferramentas 3 e 10.

Apbs as trocas, My =[2,5,7,9, 10] e o tempo total € atualizado para 28 unidades de tempo.

5. Por fim, a quinta tarefa, .J., requer exatamente as mesmas ferramentas presentes no estado
atual do magazine M. Portanto, ndo sdo necessdrias trocas de ferramentas. O magazine

permanece como M5 = (2,5, 7,9, 10] e o tempo total € de 28 unidades de tempo.

Para calcular o custo total das trocas necessdrias, € utilizada uma varidvel bindria x;;y,.

Essa varidvel € definida da seguinte maneira:

1, se ocorrer a troca da ferramenta ¢ por 7 durante o processamento da tarefa &

Lijk =
0, caso contrario
Considerando n como o ndmero de tarefas e uma matriz de tempo de trocas representada
pela Tabela 3.2, a funcdo de avaliagdo, expressa pela Equacao 3.1, tem como objetivo minimizar

o tempo gasto com as trocas de ferramentas necessdrias para processar todas as tarefas.
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Tabela 3.3 — Estados do magazine.

J | 1 2 3 4 5
T [1] 1 1 0 0 0
] 1 1 1 1 1
3] 01 1 0 0O
4] 1 1 0 0 0
5] 1 1 1 1 1
6] 1 0 0 0 0
717 0 0 1 1 1
8] 0 0 1 0 O
9] 0 0 0 1 1
[10] 0 0 0 1 1

min F = i > ) i x custo] (3.1)

k=1 i€T jeT

A Equacdo 3.1 consiste em trés somatdrios aninhados. O somatdrio mais externo percorre
cada job k, representando cada uma das n tarefas a serem realizadas. Os dois somatérios internos
percorrem o conjunto de ferramentas disponiveis 7', em que ¢ representa uma ferramenta a ser

removida e j representa uma ferramenta a ser instalada.

3.2 Busca tabu

O algoritmo busca tabu, apresentado por Glover (1986) € uma técnica de busca heuristica
que ajuda a solucionar problemas de otimizacdo combinatdria. Utiliza-se uma lista tabu para
armazenar movimentos recentemente realizados, evitando comportamentos ciclicos durante a
busca. Isso promove a diversificacao da busca, permitindo explorar solu¢des além dos 6timos
locais. O algoritmo realiza perturbacdes nas solug¢des atuais para gerar solugdes vizinhas, que sdo
avaliadas por uma func¢do objetivo. Com critérios de intensificac@o e diversificagdo, o algoritmo
busca melhorar iterativamente a solugdo atual, explorando movimentos promissores e evitando a
estagnagcao em 6timos locais. O tamanho da lista tabu € um parametro importante a ser definido,
pois influencia a eficiéncia e a diversificagao da busca. O Algoritmo 1 apresenta o pseudocddigo

da busca tabu.

Conforme apresentado no Algoritmo 1, a busca tabu inicia-se com uma solucao inicial
gerada aleatoriamente e, em seguida, realiza uma busca local para melhorar sua qualidade. Em
seguida, entra em um lago que itera um nimero fixo de vezes. Dentro deste lago, uma solugao
perturbada € gerada e, novamente, submetida a uma busca local. Se a solugdo perturbada for
melhor ou igual a solugdo atual e o movimento que levou a essa solu¢do nao estiver na lista tabu,
a solucdo em andlise € atualizada e os movimentos realizados sdo adicionados a lista tabu. Esse

processo permite a exploracdo de diferentes solugdes, evitando ficar preso em 6timos locais. Na
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Algoritmo 1 Busca Tabu.
1: s < solucaoAleatoria;
buscaLocal(s);
1+ 0;
enquanto ¢ < maxlteracoes faga
s’ < perturbarSolucao(s);
s’ «— buscal.ocal(s’);
se movimento ¢ listaTabu entéo
se s’ < s entdo
5« §;
adicionarListaTabu(movimento);
fim se
12: fim se
13: 1—1+1
14: fim enquanto

R e A i

—
— O

Secdo 4.1 é descrita a implementagao da busca tabu aplicada ao SP, incluindo suas especializacoes

para abordar o problema de forma mais eficiente.

3.3 Problema de atribuicao linear aplicado ao problema de

trocas de ferramentas

O TP € constituido por dois conjuntos de ferramentas: as que serdo retiradas e as que
serdo instaladas. Essas trocas acontecem em um contexto em que a ordem em que as trocas
ocorrem pode influenciar nos tempos individuais de cada operag@o. Nesse cendrio, considerando
todas as combinacdes possiveis de ferramentas, € vidvel representar o TP como um problema de

atribuicdo linear por meio de um grafo bipartido, conforme ilustrado na Figura 3.1.

MARTELLO e TOTH (2011) descrevem o LAP como um problema de otimizagao
combinatdria que envolve a atribuicdo de tarefas a agentes de forma a minimizar ou maximizar
uma determinada fun¢do objetivo. Ele € denominado linear porque a funcio objetivo e as restricoes
sdo lineares, ou seja, podem ser representadas por equacoes lineares. Formalmente o problema
pode ser compreendido como um conjunto de tarefas 7" = [1,2, ..., m] e um conjunto de agentes
A =11,2,...,m], onde cada tarefa t; deve ser atribuida a um tnico agente a;, e cada agente

pode ser responsdvel por apenas uma tarefa.

O problema consiste em encontrar uma atribuicao das tarefas aos agentes que minimize
ou maximize uma fungao objetivo, geralmente representada como uma matriz de custos C, em
que cada elemento c;; representa o custo ou beneficio de atribuir a tarefa ¢; ao agente a;. A tarefa
¢é encontrar a combinacgdo de atribui¢des que otimize a fungdo objetivo, respeitando a restricao
de que cada tarefa € atribuida a apenas um agente e cada agente pode ser responsavel por no

maximo uma tarefa.
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Retirar Instalar
1 c 5
3
1
6
8
2 L 6
6
3
3
1
3 5 7
3
87
4 23 8

Figura 3.1 — Grafo representando as trocas de ferramentas.

O método hungaro, apresentado por Kuhn (1955), é um algoritmo eficiente para resolver
o problema de atribuigo linear em tempo deterministico polinomial, com complexidade O(n?),
em que n € o nimero de tarefas ou agentes no problema. Esse algoritmo garante encontrar a

solugdo Gtima para o LAP, respeitando a restricdo de atribuir apenas uma tarefa para cada agente.

Outra abordagem € o algoritmo cost-scaling push-relabel, inicialmente proposto por
Goldberg e Tarjan (1990) e posteriormente apresentado em mais detalhes em Goldberg, Tarjan e
Hed (2017). Essa técnica é uma variagao do algoritmo push-relabel, originalmente proposto por
Cherkassky e Goldberg (1995). O cost-scaling push-relabel € especialmente til para resolver
problemas de atribui¢do linear em que os custos das atribui¢des sdo relativamente grandes. Ele
emprega o conceito de escalonamento de custos para melhorar a convergéncia do algoritmo,
permitindo encontrar a solu¢c@o 6tima de forma mais eficiente. Sua complexidade depende da
escala dos custos utilizados no problema. Quando os custos sdo multiplicados por um fator de
escala k antes de iniciar o algoritmo, a complexidade € expressa como O(n® x log(k)), em que

n € o nimero de tarefas ou agentes no problema.

Ambos os algoritmos, 0 método hiingaro e o cost-scaling push-relabel, sao fundamentais
e amplamente utilizados para resolver problemas de atribuicao linear, cada um apresentando suas
caracteristicas especificas e eficiéncia distintas. Enquanto o método hiingaro é mais adequado
para problemas com custos menores, 0 cost-scaling push-relabel é especialmente vantajoso

quando os custos s@o grandes e precisam ser escalonados para obter uma melhor convergéncia.
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4 Desenvolvimento

Nas proximas secdes, sao apresentadas as estratégias para abordar o SP e o TP. Para o SP,
serd utilizada a abordagem busca tabu, ja para o TP, serdo apresentadas duas abordagens distintas.
A primeira é uma busca local, que foca na melhoria iterativa da solugdo inicial alterando os
pares de ferramentes a serem trocados e a segunda abordagem € um método exato baseado no

algoritmo cost-scaling push-relabel.

4.1 Busca tabu aplicada ao problema de sequenciamento das

tarefas

Conforme exposto na Secdo 3.2, a busca tabu se destaca por sua capacidade de evitar
movimentos redundantes e possiveis estagnacdes em 6timos locais. Na aplicacao da busca tabu
ao problema SP, a implementacdo segue uma abordagem semelhante aquela apresentada no
Algoritmo 1, com a diferenca de que a solucdo inicial é gerada por meio de uma heuristica

construtiva apresentada na Subsecdo 4.1.1.

No entanto, a disting@o ocorre nas linhas 1 e 10 do Algoritmo 1. Na linha 1, a diferenca
surge devido ao fato de a solugao inicial ser gerada por meio de uma heuristica construtiva
detalhada na Subse¢do 4.1.1. J4 na linha 10, em vez de armazenar os movimentos que condu-
ziram a melhorias nas solucdes recentemente encontradas, optou-se por armazenar os hashes
correspondentes a essas solucdes. Essa escolha de usar solugdes se mostrou necessdria pois
neste problema € dificil se locomover entre diferentes solucdes, ficando preso com facilidade
em Gtimos locais, por isso a solucdo foi colocada na hash, e ndo o movimento. Essa decisao,
ademais, teve um impacto favoravel na otimizacdo da implementacio, uma vez que a necessidade
de verificar repetidamente a presenca da solu¢ao em andlise na lista tabu € um requisito constante.
Utilizar uma tabela hash € mais eficiente do que comparar um conjunto completo de solugdes
em formato de array. Isso ocorre porque a pesquisa em uma lista tabu contendo arrays teria
uma complexidade de O(n), enquanto uma tabela hash teria uma complexidade de O(logn). Ao
armazenar hashes em vez de solu¢des completas, o algoritmo consegue verificar rapidamente se a
solucgdo atual j4 foi visitada, evitando solucgdes repetidas e, assim, melhorando consideravelmente

o desempenho da busca tabu.

A defini¢do dos parametros da busca tabu € apresentada na Se¢do 5.1. A seguir, sdo
apresentadas as estratégias de perturbacdo e busca local consideradas durante o desenvolvimento

da busca tabu aplicada ao SSP.
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4.1.1 Heuristica Construtiva

Uma solugdo inicial € gerada por meio de uma heuristica construtiva, em que a escolha da
primeira tarefa € orientada pelo menor custo de setup. As posi¢des subsequentes sdo preenchidas
considerando as similaridades entre as tarefas, calculadas a partir do custo aproximado das trocas
de ferramentas entre elas. A terminologia “aproximado” é empregada, uma vez que alcangar um
valor exato demandaria a constru¢do de um grafo bipartido, no qual ambas as tarefas deveriam
requerer a mesma quantidade de ferramentas. Como as tarefas nao necessariamente demandam o
mesmo nimero de ferramentas, sdo adicionadas arestas artificiais, cujos pesos correspondem
aos custos de setup das ferramentas em questdo. Supondo que 7; = [1, 2, 3,4] e T;11 =[5, 6,
7], ferramentas artificiais s@o acrescentadas ao conjunto de ferramentas da tarefa com menor

quantidade de ferramentas necessdrias, neste caso, 7;. 1, conforme ilustrado na Figura 4.1.

Retirar Instalar
1 c 5
3
1
6
8
2 L 6
6
3
3
1
3 5 7
3
87
4 23 A

Figura 4.1 — Grafo representando as trocas de ferramentas.

Conforme ilustrado na Figura 4.1, considerando que a diferenca cardinal entre os conjuntos
era de apenas uma unidade, foi adicionada uma tnica ferramenta artificial. Os pesos das arestas
artificiais conectadas a essa ferramenta representarao os custos de sefup das ferramentas reais.

Com essa configuragao, torna-se vidvel calcular o custo aproximado por meio do LAP.

4.1.2 Swap

O movimento da vizinhanca swap, como mostrado na Figura 4.2, envolve a selecdo de

um par de tarefas para realizar a troca. A escolha € feita da seguinte maneira: dado j;, j;4+1 €
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substituida por uma tarefa que compartilhe o maximo de ferramentas com j;. Neste exemplo, j

e J5 sdo selecionados, e suas posi¢cdes no sequenciamento sdo trocadas.

SN J2 J3 Ja Js
t }
s — J1 Js J3 Ja J2

Figura 4.2 — Swap.

E importante ressaltar que o tamanho da vizinhanga swap é O(n?), em que n representa
a quantidade de tarefas. Dentre as vizinhancas consideradas neste estudo, a swap € a mais rdpida,

levando em conta sua complexidade assint6tica.

4.1.3 2-opt

O movimento da vizinhanga 2-opt consiste em selecionar um intervalo na solu¢ao proposta
e inverter a ordem dos elementos contidos nesse intervalo, conforme ilustrado na Figura 4.3,
da tarefa 7, a j,. Em seguida, € verificado se essa inversao resultou em uma melhora na funcao
objetivo. O tamanho desse intervalo pode variar de 2 até a quantidade total de elementos presentes

na solugdo, representando as tarefas.

L Ja J3 Ja Js
t }
st — J1 Ja J3 J2 Js

Figura 4.3 — 2-opt.

Com relacdo a complexidade, a a vizinhanca em questdo tem um custo mais elevado para
explorar a vizinhanga em comparagdo com a swap. A complexidade € limitada O(n?), em que n

representa a quantidade de tarefas.

4.1.4 Insertion

O movimento da vizinhanca insertion envolve a selecdo de uma tarefa existente no
sequenciamento, seguida pela sua inser¢ao em uma posicao determinada por similaridade. A
escolha é realizada da seguinte maneira: dado 7;, a tarefa que compartilha o maximo de ferramentas
com j; € inserida em j; ;. Como ilustrado na Figura 4.4, ao aplicar um movimento insertion, a

operacgao consiste em inserir a tarefa j; na posicao 3.
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S N J2 J3 Ja Js
[ }
S — J2 J3 J1 Ja Js

Figura 4.4 — Insertion.

A vizinhanga em questdo possui uma complexidade de tempo limitada por O(n?), em que
n € o namero de tarefas. Isso significa que, em termos assintéticos, ela tem uma complexidade
semelhante ao 2-opt. No entanto, em comparagdo com o swap, essa estratégia tem um custo

maior.

4.1.5 I-block grouping

O movimento da vizinhanga I-block grouping utiliza a matriz bindria que representa a
relacdo entre tarefas e ferramentas como base para seus movimentos. Seu objetivo € agrupar os
blocos contiguos de 1s na matriz, ou seja, as tarefas que utilizam a mesma ferramenta, através da
troca de colunas como pode ser observado nas Tabelas 4.1 e 4.2. Essa troca de colunas na matriz
resulta na reordenacao da sequéncia de processamento das tarefas, otimizando a utilizagdo das

ferramentas.

Tabela 4.1 — Anterior ao I-block grouping.

Tabela 4.2 — Posterior ao /-block grouping.

Tarefas | 01 2 3 4 Tarefas | 01 4 3 2
Ferramentas [1] 0 O 0 O 1 Ferramentas [1] 0 O 1 0 O
21 11 0 O 1 2] 111 0 O

31 0 01 0 1 31 0 0 1 0 1

4 0 1 0 0 O 4] 0 1 0 O O

51 1. 1. 0 0 O 5] 1. 1. 0 0 O

6] 0 1 0 O O 6] 0 1 0 O O

71 1. 0 1 0 O 71 1 0 0 O 1

8] 0 0 1 0 O 8] 0 0 0 O 1

@9 1 0 0 1 O @M 1 0 0 1 O

[10] 1 0 0 1 O [10] 1 0 0 1 O

Por exemplo, na Tabela 4.1, é possivel observar que na linha 2 existem dois blocos de 1s

separados por um bloco de 0s. A aplicacao da operacao /-block grouping agrupa esses dois blocos
de 1s, trocando a tarefa j, com a j;, como mostrado na Tabela 4.2. Com essa nova ordem das
tarefas, é possivel notar que a ferramenta 2 permanecerd no magazine durante o processamento
das tarefas jo, 71 € j2. A complexidade desta busca local é O(an), em que n € a quantidade de

tarefas e m € a quantidade de ferramentas.
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4.2 Problema de alocacao das ferramentas

Neste subproblema especifico, hd a necessidade de realizar trocas entre ferramentas a
serem retiradas e ferramentas a serem instaladas, sendo que cada troca possui um custo associado.
Para encontrar a combinagdo com 0 menor custo possivel, o problema ¢ modelado como um
problema de atribuicao linear em grafos. Esse problema € classificado como P, o que significa
que pode ser resolvido de forma exata em tempo deterministico polinomial. No entanto, apesar
dessa propriedade, o estudo realizado por Rifai, Mara e Norcahyo (2022) optou por utilizar

meta-heuristicas para abordar esse problema.

Essa escolha pode ser atribuida ao fato de que meta-heuristicas t€ém a capacidade de
encontrar solu¢des de boa qualidade em um tempo mais razodvel. Com o objetivo de realizar uma
comparacao e andlise mais abrangentes, este estudo realizou abordagens separadas utilizando
um método exato, que € capaz de encontrar a solucao 6tima, e uma busca local na tentativa de

melhorar a solu¢ao mais rapidamente.

4.2.1 Meétodo exato

Modelando o problema de atribuic@o linear em grafos bipartidos, o grafo G = (V, A) é
definido com V' representando o conjunto de vértices, que neste caso sdo as ferramentas disponi-
veis para atribui¢ao. O conjunto V' € entdo dividido em dois, V; representando as ferramentas
disponiveis no magazine durante o processamento da tarefa 7, e V; 1, representando as ferramentas

disponiveis no magazine durante o processamento da tarefa ¢ + 1.

Os arcos do grafo, representados por A, descrevem as possiveis trocas entre as ferramentas,
com os pesos dos arcos refletindo o tempo necessdrio para realizar cada troca. Cada arco (u,v) €
A possui uma capacidade que determina o fluxo maximo permitido através dele. No contexto do
problema de atribuicao linear, essa capacidade pode ser interpretada como a disponibilidade para

realizar a troca entre as ferramentas.

Para resolver esse problema, pode-se utilizar o algoritmo cost-scaling push-relabel.
Conforme descrito em Goldberg (1997), esse algoritmo possui complexidade de tempo limitada
por O(|V[|A] log(|V| maxy)), em que max, representa o maior valor de um arco do grafo. Ao
aplicar o algoritmo cost-scaling push-relabel ao grafo GG, é possivel encontrar uma atribuicao

oOtima das ferramentas, minimizando o custo total das trocas.

Com base nesse conceito, 0 método aplicado a solu¢do do TP pode ser classificado como
uma math-heuristic, pois combina elementos de uma meta-heuristica com um método exato.
Dessa forma, a math-heuristic combina a eficiéncia de um método exato em termos de qualidade
da solug¢do com a capacidade de explorar e diversificar a busca por meio da meta-heuristica,

resultando em solugdes de alta qualidade para o problema de atribuicao linear.



Capitulo 4. Desenvolvimento 16

4.2.2 Busca local

Alternativamente ao método exato, e para aprimorar o desempenho do método e torna-lo
mais competitivo em termos de tempo de execugdo, € possivel utilizar uma abordagem de busca
local, como ilustra a Figura 4.5, baseada na ideia da busca local swap mencionada anteriormente

e aplicada ao SP.

S —> n 15 I3

st 13 12) 51

Figura 4.5 — Movimento da busca local.

A Figura 4.5 ilustra um exemplo de movimento possivel na busca local, no qual a ordem
de remocao das ferramentas € trocada. Nesse caso, a ferramenta 1 € trocada com a ferramenta 3,

resultando em diferentes pares de trocas, conforme mostrado na Figuras 4.6.

Removidas —»| 1 153 13 I3 I 51

Busca
Local

Instaladas —»| 1 ts5 tg 4 ts5 16

Figura 4.6 — Resultado ap6s a busca local.

A Figura 4.6 ilustra exemplos de trocas entre pares de ferramentas a serem removidas.
No entanto, € importante ressaltar que esses mesmos movimentos também podem ser aplicados

as ferramentas a serem instaladas.
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S5 Experimentos Computacionais

O ambiente computacional adotado para a realizacao dos experimentos consiste em
um computador com processador Intel(R) Core(TM) i7-10700 CPU @ 2.90GHz, 16GB de
memoria RAM, e sob o sistema operacional Ubuntu 22.04.1 LTS. O método desenvolvido foi
implementado em C++ e compilado utilizando o GCC versao 11.3.0, com as op¢des de otimizagdo
-O3 e march=native. Devido aos componentes de aleatoriedade, o método foi submetido a 10
execugoes de forma independente para cada instincia analisada. Foram consideradas as 40
instancias, divididas em 10 subconjuntos, propostas e disponibilizados por Rifai, Mara e Norcahyo
(2022). Utilizou-se a implementacao do algoritmo cost-scaling push-relabel disponivel no o

pacote open-source or-tools.

5.1 Experimentos preliminares

Para definir os pardmetros de cada método proposto neste trabalho foram realizados
testes estatisticos utilizando o pacote iRace Lopez-Ibanez et al. (2016). A Tabela 5.1 apresenta
as instincias consideradas, juntamente com os parametros a serem definidos e as opcoes de
calibracdo disponiveis. A op¢ao escolhida para cada parametro estd destacada em negrito. A linha
Instancias lista as instancias utilizadas para a calibracao dos métodos selecionadas aleatoriamente.
A linha Buscas Locais contém as opc¢oes de buscas locais a serem utilizadas, a linha Perturbagdo
lista as opcdes de perturbacdes e a linha Iteragcdes indica o nimero maximo de iteragdes da busca
tabu. A linha f lista os possiveis percentuais das vizinhanca a serem explorados pelas buscas
locais, a linha « apresenta as opcdes de percentual de perturbacdo de uma solugdo. Por fim, a

linha Lista Tabu indica o tamanho maximo da lista tabu.

Tabela 5.1 — Defini¢ao dos parametros.

Instancias J50C25_4 J60C50_1 J70C40_1 J70C60_4
Buscas Locais Swap 2-opt Insertion 1-block grouping
Perturbacao Swap 2-opt Insertion  1-block grouping
Iteracdes 100 1000 10000 100000
6] 45 50 55 60 65 70 75 80 8 90 95 100
o 25 30 35 40 45 50
Lista Tabu 50 100 150 200 250 300

Com base nos resultados, concluiu-se que o componente de intensificagdo para o SP
seria a busca local swap e o método 2-opt como componente de perturbagdo. A busca local
explora 100% da vizinhanga, enquanto a perturbacgao altera até 45% da solucao para escapar de
6timos locais. A lista tabu tem tamanho maximo igual 200 para garantir a eficiéncia do método.

Por fim, o nimero maximo de iteracdes da busca tabu foi definido como 100. O cédigo e os
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resultados estdo disponiveis online no repositério!, acompanhados por um validador de solugdes

desenvolvido pelo aluno Pedro Damasceno.

5.2 Comparacao com o estado da arte

Denotando a busca tabu desenvolvida neste estudo como BT e o método proposto por

Rifai, Mara e Norcahyo (2022) como ALNS, o valor de gap(%) foi calculado usando a férmula

BT-ALNS
100 x AINS

minutos, o mesmo limite de tempo foi adotado neste estudo. A Tabela 5.2 apresenta a comparagado

. Assim como Rifai, Mara e Norcahyo (2022), que limitou suas execugdes a 10

entre a math-heuristic BT + exato e os resultados obtidos por Rifai, Mara e Norcahyo (2022).
Na referida tabela, a coluna ALNS representa o melhor resultado encontrado por Rifai, Mara e
Norcahyo (2022) para cada grupo de instincia, a coluna BT representa o melhor resultado obtido
pela busca tabu combinada ao método exato para cada grupo de instancias, a coluna p representa
a média geral para cada grupo de instancias e a coluna o representa o desvio padrdao encontrado
para cada grupo de instancias. A fim de analisar a convergéncia da math-heuristic, os resultados

obtidos em 50% do tempo limite também sdo apresentados.

Tabela 5.2 — Resultados obtidos com a busca tabu e o método exato.

Estado da Arte 5 minutos 10 minutos

Grupo ALNS L BT L o gap(%) BT 1 o gap(%)

J50C25 | 850,50 888,08 581,00 613,75 0,05 -30,89 574,00 613,68 0,03 -30,90
J50C30 | 653,50 682,83 469,00 545,00 0,08 -20,19 461,00 532,05 0,07 -22,08
J50C35 | 496,00 536,03 425,00 465,50 0,08 -13,16 417,00 464,65 0,06 -13,32
J50C40 | 438,75 459,33 383,00 441,03 0,11 -3,98 380,00 421,65 0,08 -8,2
J60C30 | 1.300,75 1.334,23 | 797,00 839,68 0,04 -37,07 797,00 838,80 0,03 -37,13
J60C40 | 791,75 824,25 601,00 665,60 0,10 -19,25 598,00 656,75 0,07 -20,32
J60C50 | 542,00 569,08 467,00 529,30 0,09 -6,99 457,00 521,40 0,07 -8,38
J70C40 | 1.944,25 2.007,55 | 1.131,00 1.170,53 0,03 -41,69 | 1.128,00 1.159,20 0,02 -42,26
J70C50 | 1.209,75 1.247,38 | 829,00 894,53 0,06 -28,29 827,00 877,05 0,05 -29,69
J70C60 | 809,00 839,25 673,00 718,10 0,06 -14,44 670,00 715,75 0,06 -14,72

Analisando a Tabela 5.2, conclui-se que a math-heuristic BT + exato foi eficiente, entre-
gando resultados competitivos dentro do tempo limite de 10 minutos estipulados por Rifai, Mara
e Norcahyo (2022). Foi observado um gap minimo de -8,2% em uma instdncia menos complexa
e um gap maximo de -42,26% na instancia mais dificil. Ao registrar os resultados obtidos em
50% do tempo limite, notou-se que a math-heuristic BT + exato converge para boas solugdes
bem antes do tempo limite. Foi registrado um gap minimo de -3,98% em uma instancia menos

complexa e de -41,69% na instancia mais dificil.

' <https://gabao_06@bitbucket.org/gabao_06/ssp.git>
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Tabela 5.3 — Resultados obtidos sem limite de tempo com a busca tabu e o método exato.

Rifai, Mara e Norcahyo (2022) BT + exato
Grupo ALNS 1 BT 1 T o gap(%)

J50C25 | 850,50 888,08 552 572,3 5.109,16 0,01  -35,56
J50C30 | 653,50 682,83 445 492.8 2.990,91 0,01 -27,83
J50C35 | 496,00 536,03 403 426,55 2.402,13 0,02 -20,42
J50C40 | 438,75 459,33 351 386,68 1.928,28 0,02 -15,82
J60C30 | 1.300,75 1.334,23 777 801,08 8.873,25 0,01 -39,96
J60C40 | 791,75 824,25 570 594,28 4.761,66 0,01 -27,9

J60C50 | 542,00 569,08 430 466,2 2.897,57 0,02 -18,08
J70C40 | 1.944,25 2.007,55 1.091 1.115,53 19.788,56 0,01 -44,43
J70C50 | 1.209,75 1.247,38 782 813,08 10.228,53 0,01 -34,82
J70C60 | 809,00 839,25 630 644,13 5.410,93 0,01 -23,25

A Tabela 5.3 exibe os resultados obtidos ao término da execu¢ao do método, sem restri¢des
de tempo, com o objetivo de avaliar sua convergéncia. Observou-se um gap minimo de -20,42% em
uma instancia menos complexa e um maximo de -44,43% em uma instancia mais desafiadora. Ao
analisar a convergéncia do método, torna-se evidente que foram alcancadas solugdes competitivas
dentro do limite de tempo estabelecido. As melhorias ao longo da execucao, no entanto, totalizam
apenas 2,17% no conjunto de instancias mais complexas, ao longo de aproximadamente 5 horas

€ 30 minutos.

A Tabela 5.4 apresenta a comparagdo entre BT + busca local e os resultados obtidos por
Rifai, Mara e Norcahyo (2022), em que a coluna ALNS representa o melhor resultado encontrado
por Rifai, Mara e Norcahyo (2022) para cada grupo de instancia, BT representa o melhor resultado
apresentado pela busca tabu desenvolvida neste estudo para cada grupo de instancias, ;s representa
a média geral para para cada grupo de instincias, o representa o desvio padrdo para cada grupo

de instincias e 7' o tempo médio de execucao para cada grupo de instancias.

Tabela 5.4 — Resultados obtidos com a busca tabu e a busca local.

Rifai, Mara e Norcahyo (2022) BT + busca local
Grupo ALNS m BT 1 T o gap(%)
J50C25 | 850,50 888,08 562 598,18 23,73 0,01 -32,64
J50C30 | 653,50 682,83 466 509,85 2533 0,01 -2533
J50C35 | 496,00 536,03 409 433,35 2424 0,02 -19,16
J50C40 | 438,75 459,33 355 3919 1547 0,02 -14,68
J60C30 | 1.300,75 1.334,23 818 839,38 48,66 0,01 -37,09
J60C40 | 791,75 824,25 584 612,35 40,8 0,01 -25,71
J60C50 | 542,00 569,08 438 469,45 36,55 0,02 -17,51
J70C40 | 1.944,25 2.007,55 1.149 1.175,5 82,06 0,01 -41,45
J70C50 | 1.209,75 1.247,38 806 844,15 71,34 0,01 -32,33
J70C60 | 809,00 839,25 634 653,55 65,38 0,01 -22,13

Ao analisar a Tabela 5.4, constata-se que a abordagem BT + busca local obteve resultados
competitivos dentro do prazo estabelecido de 10 minutos, conforme mencionado por Rifai, Mara e
Norcahyo (2022). Foi observado um gap minimo de -17,38% em uma instancia menos complexa,

e um méximo de -42,61% em uma instancia mais desafiadora. Ao examinar a convergéncia do
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método, fica evidente que as solucdes finais sdo alcancadas em menos de 14% do tempo limite

para todos os grupos de instancias.

Ao comparar as Tabelas 5.2 e 5.4, percebe-se uma melhoria nos resultados obtidos,
alcancando uma diferenca de até 42,26% em relagdo ao conjunto completo de instancias. A
metodologia BT + busca local se destaca ao apresentar uma convergéncia significativamente mais
rdpida, atingindo solucdes competitivas em um tempo médio de 43,35 segundos, o que representa
7,2% do tempo limite. Além disso, o BT + exato obteve um gap de -1,36% em compara¢do ao
BT + busca local no maior grupo de instincias, mas demandou 10 minutos. E relevante destacar

a consisténcia dos métodos, evidenciada pelo baixo desvio padrao apresentado.

Realizou-se adicionalmente uma andlise estatistica para comparacdes de BT + busca local,
BT + exato e ALNS. A Tabela 5.5 apresenta o resultado do teste de normalidade Shapiro-Wilk,
introduzido por Shapiro e Wilk (1965), para todos os métodos. Os valores médios apresentados

na Tabela 5.2 foram considerados como dados de entrada.

Tabela 5.5 — Teste de normalidade Shapiro-Wilk.

Método | W | p-value
ALNS 0,8679 | 0,0945

BT + busca local 0,8956 | 0,1970
BT + exato (10min) | 0,9216 | 0,3701
BT + exato 0,9013 | 0,2265

A Tabela 5.5, confirma a hipétese nula de que os resultados de ALNS, BT + busca local e
BT + exato podem ser modelados de acordo com uma distribui¢do normal, pois todos os métodos
apresentam p-value superior 0,05. Assim, o método paramétrico Student’s t-test, introduzido
por Student (1908), foi utilizado para comparar os conjuntos de solucdes. A seguir, a Tabela 5.6

exibe os resultados do #-test entre cada par de métodos.

Tabela 5.6 — Teste de normalidade Shapiro-Wilk.

| ALNS | BT + busca local | BT + exato (10min)
BT + exato (10min) | 0,0019
BT + busca local 0,0053 0,0026
BT + exato 0,0020 0,0021 4.93e-07

Analisando a Tabela 5.6, € possivel concluir que o #-fest indicou diferencas estatisticamente
significativas entre os resultados de cada método. Observou-se que tanto o BT + exato até o fim
da execucdo quanto o BT + exato registrado em 10 minutos (limite de tempo estipulado) e o BT
+ busca local demonstraram ser estatisticamente superiores ao método ALNS. Além disso, ao
comparar as solugdes geradas por BT + exato registrado em 10 minutos de execu¢do com o BT +

busca local, os resultados indicam que o primeiro método apresenta um desempenho superior.
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6 Conclusao

O problema de minimizagdo de trocas de ferramentas com tempo dependente de sequéncia
em sistemas de manufatura flexivel € amplamente reconhecido como um problema NP-Dificil e
possui diversas aplicagdes no contexto industrial. Neste estudo, foram propostos dois métodos
eficientes para abordar esse problema: uma meta-heuristica que combina busca tabu com busca
local e uma math-heuristic de busca tabu hibridizada com um método exato. Além disso, foi
introduzida uma heuristica construtiva e operadores especializados, contribuindo para aprimorar a
eficiéncia desses métodos. Foram conduzidos experimentos intensivos com os métodos propostos,
e os resultados obtidos revelaram melhorias significativas em relacdo as melhores solugdes

conhecidas, alcangando uma diferenca de até 44,43% no maior grupo de instancias.

A math-heuristic demonstrou eficiéncia, produzindo resultados competitivos no prazo
estipulado de 5 minutos e exibindo uma boa convergéncia, em que ja havia alcangado uma
solucdo muito préxima daquela obtida em 10 minutos, atingindo uma diferenca minima de
apenas 0,57% no grupo de instancias mais complexo. Além disso, ao considerar o desvio padrao,
observamos que o método € consistente, apresentando uma média de desvio padrao de 0,05. Ao
observar a math-heuristic sem levar em consideracdo a restri¢ao de tempo, nota-se uma redugdo
média ainda menor no desvio padrdo, atingindo 0,01, e uma melhoria de 2,17% em relacao
ao gap relativo a melhor solugdo conhecida até entdo. Entretanto, € importante mencionar que
esse desempenho superior demandou aproximadamente 5 horas e 30 minutos em média para a

conclusdo da execucdo do método para o grupo de instancias mais complexo.

Ao analisar o desempenho da busca tabu hibridizada com busca local, busca local, é
notdvel a rdpida convergéncia do método, alcancando solugdes finais em apenas 7,2% do tempo
limite. Os resultados mantém uma boa qualidade, apresentando uma diferenca inferior de apenas
0,81% em relacdo a matheuristic. Além disso, o método demonstra consisténcia, evidenciada

pelo desvio padrao médio de 0,01.

Considerando as duas configuracdes disponiveis, pode-se concluir que, na auséncia de
restri¢oes de tempo, a math-heuristic produz solu¢des de melhor qualidade, embora essa vantagem
seja apenas margina. No entanto, quando o tempo de execucao € uma restri¢do, a abordagem

hibridizada com busca local demonstra maior eficiéncia.
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