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Resumo

Com o aumento da demanda dos mercados consumidores por uma maior variedade de produtos
em quantidades menores, as empresas tém adotado modelos de manufatura flexivel, como o
sistema high-mix, low-volume, para se adaptar as exigéncias do mercado. Esse cendrio exige
solucdes inovadoras para otimizar o planejamento da producao e reduzir custos. Na presente
monografia, propde-se a aplicacdo de uma meta-heuristica, especificamente o revenimento pa-
ralelo (parallel tempering, PT), para o planejamento da producdo em sistemas de manufatura
flexivel. O problema abordado, conhecido como job sequencing and tool switching problem
(SSP), envolve a otimizagdo da sequéncia de tarefas, com o objetivo de minimizar o nimero de
trocas de ferramentas, considerando também outros custos associados e periodos de producao
ndo supervisionada. As caracteristicas da versdo do SSP abordada neste estudo incluem miiltiplas
madquinas, tarefas com diferentes prioridades e reentrancia de operagdes, o que aumenta a com-
plexidade do problema. A abordagem proposta foi testada em novas instincias baseadas em dados
reais de uma industria de manufatura, com adaptac¢des necessdrias para lidar com inconsisténcias
nos dados. Os resultados indicam que o método PT € eficaz para produzir solugdes vidveis de boa
qualidade para estas instancias. Conclui-se que a aplicagdo do PT € uma estratégia vidvel para
otimizagdo em sistemas de manufatura flexivel. A abordagem proposta demonstrou estabilidade
e robustez, embora haja desafios a serem superados, especialmente no tempo de convergéncia e
na eficiéncia do cdlculo da funcdo de avaliacdo. As perspectivas futuras incluem otimizagdes
computacionais, a introdu¢do de novos conjuntos de instincias e a implementa¢do de um modelo

matemadtico comparativo, consolidando as bases para avangos na area.

Palavras-chave: Manufatura Flexivel. Job Sequencing and Tool Switching Problem. Revenimento

Paralelo.



Abstract

With the increasing demand from consumer markets for a greater variety of products in smaller
quantities, companies have adopted flexible production models, such as the high-mix, low-volume
system, to adapt to the criteria of the market. This scenario requires innovative solutions to
optimize production planning and reduce costs. In this monograph, we propose the application of
a metaheuristic, precisely parallel tempering (PT), for production planning in flexible production
systems. The problem addressed, the job sequencing and tool switching problem (SSP), involves
optimizing the task sequence to minimize the number of tool changes and consider other associated
costs and unsupervised production periods. The characteristics of the SSP version addressed in
this study include multiple machines, tasks with different priorities, and reentrant operations,
increasing the problem’s complexity. The proposed approach was tested on new instances based
on real data from a production industry, with adaptations allowed to deal with inconsistencies
in the data. The results indicate that the PT method effectively produces good quality feasible
solutions for these instances. It is concluded that applying PT is a viable strategy for optimization
in flexible production systems. The proposed approach demonstrated stability and robustness,
although there are challenges to be overcome, especially regarding convergence time and the
efficiency of the evaluation function calculation. Future perspectives include computational
optimizations, the introduction of new instance sets, and the implementation of a comparative

mathematical model, laying the foundation for advancements in the field.

Keywords: Flexible Manufacturing. Job Sequencing and Tool Switching Problem. Parallel

Tempering.
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1 Introducao

Com o advento da industria 4.0, também referida como quarta Revoluc¢ao Industrial,
emergem novos paradigmas para os processos produtivos, desencadeando uma série de desafios
e oportunidades (Morgan et al., 2021). Adicionalmente, as crescentes demandas do mercado, tais
como a necessidade de diversificacdo de produtos e a pressdo por reducdo de custos, impulsionam
a busca incessante por solu¢des inovadoras e disruptivas (Fogliatto; da Silveira; Borenstein,
2012). Como consequéncia, a interdependéncia entre processos digitais e fisicos assume um
papel central, procurando otimizar a interacao entre sistemas computacionais € componentes
de controladores fisicos da melhor forma possivel (Splunk, 2024). Nesse contexto, as empresas
enfrentam o desafio de se adaptar rapidamente as mudangas tecnoldgicas e as demandas do

mercado, a fim de se manterem competitivas e sustentdveis a longo prazo.

A emergéncia da demanda do mercado consumidor por uma ampla gama de produtos
tem impulsionado a ado¢ao de um modelo de manufatura conhecido como high-mix, low-volume
(HMLV) (Gan; Musa; Yap, 2023). Esse paradigma responde a necessidade de produzir uma
variedade cada vez maior de produtos em quantidades menores. No HMLYV, a fabricacdo ocorre
em lotes pequenos, permitindo a flexibilidade necessdria para atender as demandas do mercado
em constante mudanca. Cada produto tinico implica em tempos de producao distintos e ajustes
especificos de maquindrio, tornando a programacao da produ¢do um desafio complexo. Gerenciar
a alocagdo de recursos e determinar a sequéncia de producdo ideal para uma variedade de
itens distintos representa um gargalo de produtividade para as empresas que operam em um
regime HMLYV, tais como producdo de semicondutores, eletronicos, pecas usinadas e indudstria
aeroespacial (Gan; Musa; Yap, 2023).

A fim de lidar com uma grande variedade de produtos e requisitos complexos dos clientes,
as fabricas fazem uso do modelo produtivo denominado sistema de manufatura flexivel, (ou
flexible manufacturing system, FMS) (Calmels, 2019). Um FMS consiste em um conjunto de
madquinas flexiveis em uma linha de produ¢ao. Cada maquina flexivel possui um magazine que
pode ser configurado pela instalacdo de um conjunto de ferramentas, cada uma delas projetada
para uma func¢ao como lixamento, corte, entre outros. A capacidade do magazine para ferramentas
instaladas em cada mdquina € limitada e, na maior parte das aplicagdes reais, € muito menor que

a quantidade total de ferramentas disponivel para processar todas as tarefas da produgdo.

No contexto do problema abordado nesta monografia, uma farefa € definida como uma ou
mais operagdes para fabricacao de um produto. Cada operacao possui um tempo de processamento
e um conjunto de ferramentas necessdrias para ser processada. A producao € divida em estdgios
em que cada tipo de operacdo € processada sem interrupcdes. O conjunto de ferramentas presentes

no magazine de uma méaquina em um estagio pode conter mais do que somente as ferramentas
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necessdrias para processar a dada operacdo de uma tarefa, porém, caso alguma ferramenta
necessdria para o processamento ndo esteja presente no magazine da maquina, € preciso realizar

uma troca de ferramentas entre estdgios consecutivos da producao.

Assim, se faz necessdrio determinar a sequéncia 6tima para o processamento das ope-
racoes, a fim de minimizar as trocas de ferramentas, uma vez que trocas resultam em custos
adicionais. Na literatura, o custo da troca € representado tanto por interrup¢des na producao ou
por uma penalidade concreta no lucro apds o processamento de um conjunto de tarefas (Calmels,
2019). Esse desafio € referido na literatura como job sequencing and tool switching problem
(SSP). O SSP envolve determinar a sequéncia ideal de processamento das tarefas que minimize
o ndmero de trocas de ferramentas, além de especificar o plano de troca de ferramentas em si,
ou seja, quais ferramentas serdo carregadas no magazine da miquina flexivel a cada estdgio de

producdo.

Existem diversas versoes para o SSP, desde sua versdo mais bésica (Tang; Denardo, 1988)
que considera uma sequéncia de tarefas a serem processadas em apenas uma maquina, até outras
versodes variando nimero de maquinas, objetivos dnicos e diversos, ferramentas de tamanhos
homogéneos e heterogéneos, lista completa de tarefas conhecida a priori ou ndo, capacidade do

magazine e desgaste das ferramentas (Calmels, 2019).

A presente monografia trata de uma versao especifica do SSP que consiste em minimizar
o custo da producdo em maquinas paralelas idénticas. Tarefas s@o classificadas entre prioritarias e
ndo prioritdrias, € o custo € associado ao numero de trocas de ferramentas e ao processamento ou
nao de tarefas prioritarias. Além disso, as tarefas podem ser reentrantes, o que significa que pode
haver a necessidade processa-las em mais de um estagio para sua fabricacdo. Outra caracteristica
do problema € a existéncia de um periodo ndo supervisionado de producio, de maneira que trocas
de ferramentas nao podem ser realizadas sem acompanhamento humano, embora a produgao
possa continuar dado que ndo sejam necessdrias tais trocas. Essa recente versao do problema foi

abordada uma tnica vez na literatura, recentemente por (Dang et al., 2023).

A fim de tratar o problema descrito, serd utilizado o método revenimento paralelo (ou
parallel tempering, PT) o qual se assemelha ao processo de reaquecimento e resfriamento
de materiais visando melhorias em suas propriedades fisicas. O PT nao € popular na area de
otimizagdo, ao contrdrio do que ocorre na area de simulagdes fisico-quimicas. Isto ndo se deve
ao desempenho do método, porém a questdes histéricas e de implementacao (Almeida, 2024).
Vale ressaltar que implementacdes paralelas do PT, apesar do nome, ndo sdo usuais na literatura,
apesar de promissoras. A presente monografia emprega uma implementacao paralela do PT a

fim de produzir solucdes para o problema abordado.
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1.1 Justificativa

As aplicacdes do SSP no ambito industrial sdo diversas, sendo uma das mais notérias em
metalurgicas. Essa industria possui um mercado de mais de 200 bilhoes de ddlares, uma vez que
esse tipo de manipulacdo de metal € usada em diversas outras industrias, como aeroespacial e
fabricacdo de automdveis, por exemplo (Chcompany, 2024). Nesse contexto, tornos ou maquinas
de corte seriam as maquinas do problema e as ferramentas sdo acopladas as mesmas para processar
as operacoes das tarefas. Dessa forma, abordar o SSP se mostra extremamente vantajoso para

minimizar desperdicios e custos.

Outra aplicagdo do SSP ocorre na montagem de printed circuit boards (PCBs) (Gh-
rayeb; Finch, 2003), nesse problema, maquinas sao alimentadas com componentes (andlogos as
ferramentas) a serem montados nas placas dos circuitos. Cada placa possui uma configuracao
especifica de componentes, logo pode ser considerada uma tarefa. A industria de montagem de
PCBs tem grande relevancia no mercado mundial e um mercado previsto em 73,1 bilhdes de
dolares até 2027 (IndustryARC, 2024).

Questdes como reentrancia e periodos de produgdo ndo supervisionada também sao
desafios relevantes dentro da abordagem do SSP, especialmente em ambientes de producao
industrial. A reentrancia ocorre quando uma mesma tarefa ou peca precisa retornar a uma
maquina ou estdgio anterior para retrabalho ou ajustes, o que dificulta o sequenciamento 6timo das
operacoes e pode aumentar os custos e o tempo de produgdo. Ja a producdo nio supervisionada
envolve o funcionamento de maquinas por longos periodos sem intervencao humana direta,
exigindo solu¢des que atinjam o mdximo de produtividade de forma autdonoma. A auséncia de
supervisao torna ainda mais critica a eficiéncia das solucdes, ja que atrasos ou erros nao podem

ser corrigidos rapidamente, impactando diretamente na qualidade e no fluxo de producao.

Uma vez mostrada a importancia do SSP para industria, € importante ressaltar que o
problema em questdo pertence a classe NP-Dificil (Crama et al., 1994). Isto implica em, a medida
que o tamanho do problema aumenta, encontrar uma solu¢do 6tima torna-se cada vez mais
impraticdvel em um prazo razoavel. Portanto, explorar abordagens alternativas para lidar com o
SSP € crucial para o desenvolvimento de algoritmos eficientes que possam fornecer solugdes

satisfatdrias dentro de restri¢cdes praticas.

O algoritmo revenimento paralelo foi recentemente explorado na literatura em problemas
de sequenciamento de tarefas, mostrando-se eficaz ao alcancar bons resultados em termos de
qualidade das solucdes e eficiéncia computacional (Almeida; de Castro Lima; Carvalho, 2025b).
Sua capacidade de equilibrar a exploracdo e a explota¢do no espaco de solu¢des, aliada a utilizagdo
de multiplas cadeias de Markov em diferentes temperaturas, permite escapar de minimos locais,

tornando-o uma técnica promissora para o problema abordado neste trabalho.
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1.2

Objetivos

Em linhas gerais, este trabalho visa empregar o método revenimento paralelo para abor-

dagem da versao do SSP abordada com o intuito de avangar o estado da arte atual (Dang et al.,

2023). Os objetivos especificos sao:

1.3

. Realizar uma revisao bibliografica abrangente sobre o SSP, com foco na anélise das carac-

teristicas dos problemas similares ao tratado na presente monografia;

Gerar pesquisa e embasamento tedrico a respeito SSP e suas variagoes;

. Realizar pesquisa para geracdo de embasamento tedrico a respeito do método parallel

tempering;

. Gerar instancias desafiadoras para o problema a partir de dados reais, disponiveis publica-

mente por outros estudos;

Adaptar a API do PT para a versao especifica do SSP (Almeida; de Castro Lima; Carvalho,
2025b);

. Realizar experimentos preliminares para calibracdo de parametros;
. Realizar experimentos computacionais;

. Andlise dos experimentos;

Organizacao do trabalho

A organizagdo do trabalho segue a seguinte estrutura: o Capitulo 2 € dedicado a revisao

dos trabalhos relacionados. O Capitulo 3 trata da fundamentagdo tedrica tanto da versao do

SSP em questdo quanto do método a ser utilizado para sua abordagem. Em seguida, o Capitulo

4 aborda a metodologia empregada e o seu desenvolvimento, incluindo o detalhamento do

método escolhido. O Capitulo 5 relata os experimentos computacionais e os resultados obtidos

considerando instancias baseadas em dados reais da literatura. Por fim, a conclusio deste estudo

¢é apresentada no Capitulo 6.



2 Trabalhos relacionados

O SSP uniforme serve como base para vérios problemas derivados, incluindo o tema desta
monografia. O SSP uniforme destaca-se como o problema prevalente na pesquisa sobre problemas
de otimizacao em sistemas de manufatura flexivel. Originalmente introduzido por Tang e Denardo
(1988), este problema especifico envolve determinar a sequéncia ideal do processamento das
tarefas e o plano de trocas de ferramentas correspondente com o objetivo de minimizar o nimero
de trocas de ferramentas. A versao original do SSP € referida como “uniforme” devido aos tempos
de configuracdo constantes e independentes da sequéncia, ao sequenciamento das tarefas em uma
Unica mdquina e aos tamanhos uniformes das ferramentas. O Capitulo 3 apresenta uma descri¢do

detalhada deste problema.

No estudo de Tang e Denardo (1988) é realizada a conjectura de que o SSP € um problema
pertencente a classe NP-Dificil, considerando que ele pode ser modelado como um problema
do caixeiro viajante com arestas de comprimentos variados. Entretanto, ndo € apresentada uma
prova formal para tal conjectura. Algum tempo depois, o estudo de Crama et al. (1994) prova

formalmente que o SSP pertence de fato a classe de problemas NP-Dificil.

Atualmente, para o SSP uniforme, o estado da arte é definido por Mecler, Subramanian e
Vidal (2020). Uma metaheuristica denominada busca genética hibrida (ou hybrid genetic search,
HGS) € aplicada a solu¢do do SSP. O mesmo método ja havia obtido bons resultados quando
aplicado ao problema de roteamento de veiculos. O estudo em questdo gerou resultados melhores
que abordagens anteriores por meio da utilizacdo de um objetivo secunddrio, além da aplicacdo
inédita do método HGS.

O estudo de Calmels (2019) oferece uma revisdo ampla sobre o SSP e suas variantes. Fo-
ram analisados estudos considerando um periodo abrangente, desde 1988 até 2018, considerando
cerca de 61 artigos no total. A andlise € segmentada conforme as diferentes versdes do problema,

variando diversos parametros conforme a aplicacao industrial, tais como os elencados a seguir.

Numero de maquinas: Ambientes produtivos que lidam com uma mdquina, maquinas parale-
las idénticas (BARD, 1988; Beezao et al., 2017) e méaquinas paralelas ndo relacionadas
(Ozpeynirci; Gokgiir; Hnich, 2016).

Tempo de configuracio do magazine: O tempo de configuracdo € constante para todas as

ferramentas (BARD, 1988), ou dependente de outras caracteristicas das ferramentas, como
tamanho (Privault; Finke, 1995).

Objetivos: Minimizar o nimero de trocas de ferramentas (Crama et al., 1994) ou uma com-
binacao de objetivos envolvendo a reducao do tempo total de conclusao das tarefas e a

minimizacao dos instantes de troca de ferramentas (Keung; Ip; Lee, 2001).
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Tamanho das ferramentas e capacidade do magazine: Ferramentas que necessitam de mais
de um espago no magazine (Rupe; Kuo, 1997) e/ou tarefas que necessitam de mais ferra-
mentas do que o magazine suporta simultaneamente (Matzliach; Tzur, 2000; Tzur; Altman,
2004).

Desgaste de ferramentas: Ferramentas que nao se desgastam (BARD, 1988) ou desgaste de
ferramentas representado por distribuicao deterministica ou estocéstica (Hirvikorpi et al.,
2006; Farughi et al., 2017).

A versdo especifica do SSP a ser abordada na presente monografia foi tratada em apenas
um artigo, proposto por Dang et al. (2023), salvo melhor juizo. O problema se caracteriza por uma
juncdo de diversas variacdes do SSP em um tnico problema adicionados de novas caracteristicas.
O mesmo se caracteriza pela utilizacdo de multiplas maquinas para processamento das tarefas,
periodos de produg¢do ndo supervisionada em que tarefas podem ser processadas, mas ferramentas
nao podem ser retiradas ou adicionadas no magazine, distincao entre tarefas prioritarias e nao
prioritérias, e, por fim, tarefas podem ter reentrancia, exigindo que sejam processadas mais de
uma vez para serem concluidas. O objetivo inédito desta versdo do problema € maximizar o
lucro, composto pela diferenga entre o prejuizo, definido pela quantidade de tarefas prioritarias
nao concluidas e o custo das trocas de ferramentas, e o bonus gerado pela conclusio das tarefas

regulares e prioritarias dentro do horizonte de planejamento.

A caracteristica de periodos ndo supervisionados ja foi abordada na literatura por No€l,
Sodhi e Lamond (2007), visando selecionar a melhor velocidade de corte para o processamento
de tarefas em mdaquinas flexiveis durante um periodo nao supervisionado, porém, os aspectos
de trocas de ferramentas nao siao considerados. Agnetis et al. (2009) abordam um periodo nao
supervisionado com probabilidade de falhas de tarefas durante esse periodo, impedindo que
tarefas subsequentes sejam finalizadas. Contudo, o artigo ndo aborda trocas de ferramentas. As
demais caracteristicas, como tarefas reentrantes, tarefas prioritdrias e horizonte de planejamento

limitado nao sdo encontrados em estudos relacionados a manufatura flexivel.

O estudo de Dang et al. (2023) propde trés abordagens para o problema considerado
nesta monografia: um modelo de programacao linear inteira mista (ou mixed-integer linear
programming, MILP), uma heuristica de particionamento e um algoritmo genético. Conforme
ocorre comumente em modelos de programacao linear, apesar da garantia de otimalidade das
solucdes, o crescimento rdpido do tempo de execucao a medida que o tamanho das instancias
aumenta limita sua aplicacdo. Dessa maneira, a heuristica de particionamento e o algoritmo

genético obtiveram desempenho melhor para instancias contendo mais do que 25 tarefas.

A pesquisa foi realizada com parceria de uma industria real. Dessa maneira, as instancias
utilizadas para realizacdo dos experimentos computacionais foram baseadas em dados reais, os
quais foram disponibilizados publicamente pelos autores. Contudo, os dados disponibilizados ndo

sdo suficientes para reproduzir as instancias utilizadas no artigo, que ndo foram disponibilizadas.
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Desta forma, € necessério realizar algumas suposi¢des sobre as mesmas para tentar oferecer algum
tipo de reprodutibilidade e comparabilidade. Além da criacao de instancias inéditas, também
foi proposta a adaptacao das instancias disponibilizadas por Beezao et al. (2017) por meio da
adicao de informacdes como periodo ndo supervisionado, tarefas prioritarias e horizonte de

planejamento.

O estudo realizado por Dang et al. (2023) estabelece o estado da arte para a versao do
SSP em questdo, porém, nao € disponibilizado o cédigo-fonte para nenhum dos trés métodos
utilizados no estudo. Os dados das tarefas disponibilizados pelos autores nao contém informagao
sobre quais tarefas sdo prioritarias ou ndo, sendo essa informacao gerada dinamicamente para
cada instancia proposta. O mesmo ocorre com as informagdes sobre reentrancia de cada tarefa.
Esse fato, justamente com a ndo disponibilizacdo das instancias, dificulta a reprodutibilidade dos

experimentos.

Uma anélise preliminar dos dados disponibilizados indicou potenciais falhas, pois os
mesmos contém conjuntos de ferramentas maiores que a capacidade predefinida de 80 slots do
magazine, mencionada no artigo, além de conjuntos de ferramentas que sdo subconjuntos de
outros — o que implicaria na nio necessidade de trocas de ferramentas. E vilido ressaltar que é
possivel que parte dos dados redundantes ndo tenha sido utilizada na criacao das instancias. No

entanto, sem acesso as instancias, ndo € possivel constatar ou nao essa suspeita.

Outro aspecto problematico € que, apds analisar os resultados publicados no artigo, os
trés métodos utilizados pelos autores conseguiram obter o valor 6timo para a fungdo objetivo do
problema em 38,4% das instancias. Para 61,5% das instancias, os resultados indicam que nao
houve penalidades associadas a trocas de ferramentas ou a tarefas prioritdrias nao finalizadas.
Portanto, hd indicios de que parte das instancias pode nao incluir dados relevantes sobre trocas de

ferramentas e horizonte de planejamento, reduzindo assim o desafio para se obter bons resultados.

Levando em consideracdo as potenciais falhas apresentadas anteriormente, tornou-se
necessdria a criacdo de novas instancias disponiveis publicamente para estudos futuros. Esta
tarefa € descrita no Capitulo 5. As novas instancias sdo baseadas nos dados reais disponibilizados

por Dang et al. (2023), porém, evitando-se as deficiéncias identificadas nesta revisao da literatura.



3 Fundamentacao Teorica

Nesse capitulo sdo formalizados os conceitos do SSP, da sua versdo mais simples até sua
versdo especifica tratada nesta monografia. Adicionalmente, € apresentada a base conceitual do

método de resolucdo, o revenimento paralelo, com descri¢ao de suas etapas de funcionamento.

3.1 O problema de minimizacao de troca de ferramentas

O SSP foi primeiramente abordado por Tang e Denardo (1988). Em sua versdo uniforme,
o problema pode ser descrito seguindo as seguintes especificacdes, de acordo com Calmels
(2019):

O conjunto de tarefas deve ser processado em uma unica miquina;

* Os espacos reservados para cada ferramenta individualmente (slots) no magazine da

madquina sdo idénticos e cada ferramenta requer apenas um espaco;

* Apenas uma ferramenta pode ser trocada por vez e os tempos de troca de ferramentas sao

constantes e iguais para todas as ferramentas;

O conjunto de tarefas e o subconjunto de ferramentas necessdrias para cada tarefa sao

conhecidos antecipadamente;

O numero de ferramentas exigido por qualquer tarefa € menor ou igual a capacidade do

magazine de ferramentas; e

* As ferramentas ndo quebram nem se desgastam.

Dessa forma, o SSP pode ser dividido em dois subproblemas. O primeiro deles consiste
em determinar uma permutagdo das tarefas na qual seja minimizada a quantidade de trocas de
ferramentas no magazine da maquina. Esse subproblema pertence a classe NP-Dificil. O segundo
subproblema consiste em, dada uma permutacao das tarefas, determinar o plano de trocas de
ferramentas, ou seja, determinar quais ferramentas estardo no magazine da maquina em cada
estdgio da producgdo. Esse problema pode ser resolvido em tempo deterministico polinomial pelo
algoritmo keep tool neeeded soonest (KTNS) (Tang; Denardo, 1988) ou greedy pipe construction
algorithm (GPCA) (Qiu et al., 2025).

Formalmente, o SSP uniforme pode ser descrito da seguinte maneira: dada uma maquina
flexivel com capacidade para armazenar C' ferramentas em seu magazine, um conjunto de tarefas

T ={1,...,n}, um conjunto de ferramentas F' = {1,...,m}, o subconjunto de ferramentas
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F; (F; € F) necessdrio para processar a tarefa i (i € 1'), o objetivo é determinar uma permutagio
dos elementos de 7" no qual o nimero de trocas de ferramentas seja minimizado. Na presente
monografia, o problema abordado expande o SSP original com as seguintes especificidades,

determinadas por Dang et al. (2023):

Multiplas maquinas: As tarefas podem ser processadas por qualquer uma das multiplas ma-

quinas idénticas e cada mdquina possui uma copia prépria do conjunto de ferramentas.

_

Horizonte de planejamento: Representa o prazo total para o processamento de tarefas. E
considerado um horizonte de planejamento de 7 dias. Tarefas nao finalizadas dentro do

horizonte do plano podem acarretar em penalidades.

Periodo de produciio ndo supervisionado: E determinado um perfodo na producio em que as
mdquinas operam sem supervisao humana. Trocas de ferramentas ndo sao permitidas nesse
periodo, assim, todas as ferramentas requeridas devem estar presentes no magazine antes
do inicio do perfodo nio supervisionado. E relevante evidenciar que o periodo nio super-
visionado ocorre sempre no fim do dia, ou seja, considerar um periodo ndo supervisionado

de 12 horas significa reservar as 12 ultimas horas do dia como ndo supervisionadas.

Trocas de ferramentas: As trocas ndo causam atraso na producao, mas possuem um custo
associado. Quando ocorrem trocas de ferramentas em um determinado estdgio da producao,
elas pertencem a uma chamada instdncia de troca de ferramentas. Para cada instancia
de trocas existe um custo fixo e um custo varidvel. O custo fixo € associado a ocorréncia
de uma instancia, e o custo varidvel € associado ao nimero de ferramentas trocadas em
determinada instancia. De acordo com Dang et al. (2023), o valor ideal para o custo fixo e
variavel sio $1 e $10, respectivamente. E importante ressaltar que uma troca de ferramentas
s6 acontece quando uma ferramenta necessdria para uma operagao nio estd presente na
mesma mdquina que processa a operacao anterior. Dessa forma o carregamento inicial de

ferramentas na mdquina ndo representa uma troca.

Tarefas prioritarias: Cada tarefa pode ser prioritaria ou regular. As tarefas prioritarias pos-
suem um custo associado caso ndo sejam finalizadas dentro do horizonte de planejamento;
para cada tarefa prioritaria ou regular finalizada € atribuido um prémio. De acordo com
Dang et al. (2023), o prémio por finalizar tarefas e o custo por ndo finalizar uma tarefa

prioritaria é de $30.

Tarefas reentrantes: Tarefas podem possuir reentrancia, ou seja, podem ter que ser processada
mais de uma vez para serem finalizadas, i.e., possuem mais do que uma operacdao. Em
termos préticos, significa que a tarefa € essencialmente duplicada, com o mesmo rétulo
de prioridade e conjunto de ferramentas. Entretanto, o tempo de processamento pode ser
diferente a cada operagdo. De acordo com Dang et al. (2023), tarefas podem ter reentrancia

de no maximo uma vez, o que corresponde a duas operacdes. Outra caracteristica do
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problema tratado por Dang et al. (2023) € a obrigatoriedade de se processar todas as
operacdes de uma mesma tarefa em uma mesma maquina e a ndo obrigatoriedade de se

processar todas as operacdes de uma tarefa.

Este € um problema NP-dificil por se tratar de um caso especial do SSP, o qual ja
€ reconhecido como NP-dificil (Crama et al., 1994). O objetivo desta variante do SSP € a
maximizacao do lucro, ou seja, a diferenca entre o prémio obtido pelo processamento das tarefas
prioritdrias, o custo das trocas de ferramentas (fixo mais varidvel) e a penalidade das tarefas
prioritdrias nao finalizadas. A Figura 3.1 apresenta a relacio entre prémio e penalidade pela

conclusdo ou ndo das tarefas, assim como definido por Dang et al. (2023).

e T

MaXimiZﬁan do lucro Tarefas Regulares
(Sem penalidade)
Tarefas »Nio Finalizadas
Regulares Tarefas Prioritarias
(Penalidade) »
Tarefas Regulares
Tarefas
Prioritarias — Finalizadas
Horizonte de planejamento fixo Tarefas Prioritirias
>
: ' D
Inicio do Inicio Fim Fim do

worizonte Horizonte J

Figura 3.1 — Maximizag¢ao do lucro com penalidades. Adaptado de Dang et al. (2023)

A Tabela 3.1 apresenta um exemplo de uma instancia para o problema abordado. Tarefas
possuem tempo de processamento, conjunto de ferramentas e rétulo de prioridade ou regularidade.
Uma tarefa pode possuir uma ou duas operagdes, 0 que representa a reentrancia. O conjunto
de ferramentas faz referéncia a Tabela 3.2, na qual ha um identificador para cada conjunto
de ferramentas e a composi¢cao do conjunto de ferramentas em si, indicada pelos indices das
ferramentas. No problema abordado, existe exatamente um exemplar de cada ferramenta por
maquina, ou seja, mesmo que dois conjuntos contenham a mesma ferramenta, ha apenas uma

cOpia disponivel em cada maquina.
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Tabela 3.1 — Exemplo de instancia do SSP.

Tarefa Operagao Tempo de Conjunto de Prioridade
Processamento Ferramentas
1 1 3 Fi Prioritario
1 2 5 Fy Prioritario
2 1 7 £y Regular
3 1 6 F3 Regular
3 2 8 F3 Regular
4 1 4 Fy Prioritario
4 2 9 F Prioritario
5 1 6 Ey Regular
6 1 10 Fy Regular
7 1 5 F Prioritario
Na instancia em questdo, o conjunto de todas as ferramentas € dado por ' = {1, ..., 20}.

E importante ressaltar a intersecdo entre os conjunto de ferramentas: os conjuntos I, e F}, por
exemplo, possuem o seguinte conjunto de ferramentas em comum: Fy N F5 = {15, 16,17, 18}.
Esse fato indica um potencial beneficio em sequenciar estas tarefas proximas uma das outras a

fim de diminuir o ndmero de trocas de ferramentas.

Tabela 3.2 — Conjuntos de ferramentas para exemplo de instancia SSP.

Conjunto de

Ferramentas Tamanho
Ferramentas
F {1,2,3,4,5} 5
5 {12, 13, 14, 15, 16, 17, 18} 7
F; {4,5,8,9,10,11, 12, 13} 8
Fy {5,6,7} 3
F {15, 16,17, 18, 19, 20} 6

A Figura 3.2 representa o grafico de Gantt de uma possivel solug@o para o exemplo consi-
derando um tempo ndo supervisionado de 12 horas (720 minutos) e um horizonte de planejamento
de 2 dias (2880 minutos). Sdo consideradas duas maquinas na produgao e a capacidade do maga-
zine para ambas € dada pelo tamanho do maior conjunto de ferramentas, ou seja, 8 ferramentas.
A fim de identificar as tarefas, considera-se um par ordenado (id, op) em que id identifica a tarefa
e op identifica a operacdo. A permutacdo S; = [(1,1),(1,2),(2,1),(3,1),(3,2)] determina a
sequéncia das tarefas na maquina 1 e a permutagdo S, = [(4,1),(4,2),(5,1), (6, 1)] determina

a sequéncia de tarefas na maquina 2.

A Tabela 3.3 apresenta as ferramentas no magazine de cada maquina durante cada estigio
da produgio, bem como o niimero de trocas de ferramentas. E importante ressaltar que a insercio
das ferramentas do primeiro estdgio nao sdo contadas como trocas. Considerando um custo de

$1 para o custo varidvel e $10 para o custo fixo, o custo total das trocas de ferramentas para o
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Maquina2 | 1y 1y (12) | (2 G | (32
0 720 1440 2160 2880
Maquina 1
(4,1) (4,2) (5,1) (6,1
0 720 1440 2160 2880

Figura 3.2 — Gréfico de Gantt para a primeira solu¢do do exemplo.

processamento das tarefas na maquina 1 é dado por (4 x 1+ 10)+ (5 x 1 + 10) = 29. O mesmo
pode ser feito para a mdquina 2: (2 x 1+ 10) + (2 x 1+ 10) = 24.

Tabela 3.3 — Sequenciamento das ferramentas para a primeira solu¢do de exemplo.

Estagio de Produ¢do Ferramentas no magazine Numero de Trocas

_ (1, 1) {1,2,3,4,5,12, 13, 14} -
= (1,2) {1,2,3,4,5,12, 13, 14} 0
g 2,1 {4, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18} 4
§ 3,1 {4,5,8,9,10, 11, 12, 13} 5

(3,2) {4,5,8,9,10, 11, 12, 13} 0
C; 4,1) {5, 12,13, 14, 15, 16, 17, 18} -
k= 4,2) {5, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 18} 0
\% 5, 1) {5,6,7,12, 15,16, 17, 18} 2
= 6, 1) {5,6,15,16,17, 18, 19, 20} 2

Dado que 9 tarefas foram finalizadas dentro do horizonte de planejamento e que a tarefa
(7,1) é prioritaria e nao foi finalizada, considerando um prémio de $30 por finalizar tarefas e um
custo também de $30 por ndo finalizar tarefas prioritarias, o valor da solugdo proposta é dado por
(9 x 30) — (30 x 1) —(29) — (24) = 187.

A Figura 3.3 apresenta o grafico de Gantt para uma segunda solu¢do da instancia de
exemplo. E possivel observar que, alternando a ordem das tarefas, foi possivel processé-las todas

dentro do horizonte de planejamento.

A Tabela 3.4 exibe a quantidade de trocas de ferramentas para cada maquina na segunda
solugd@o. Observa-se que houve um total de 10 trocas em 3 ocasides distintas, resultando em um
custo total de $40. Nesta abordagem, todas as tarefas foram concluidas, resultando em um prémio
de $300. Portanto, o valor da nova solugio é de $260, representando uma melhoria de cerca 40%

em relacdo a solucdo anterior.
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Maquina 2 (1) (6.1 12| 1.2) | @1
0 720 1440 2160 2880
Maquina 1
2,1) (4,1) (3.1 (3.2)
0 720 1440 2160 2880

Figura 3.3 — Gréfico de Gantt para a segunda solu¢do do exemplo.

Tabela 3.4 — Sequenciamento das ferramentas para a segunda solucao do exemplo.

Estdgio de Producdo Ferramentas no magazine Nuimero de Trocas

_ 2, 1) {4,12,13,14,15,16,17,18} -
. 4, 1) [4,12,13,14,15,16,17,18} 0
g 4,2) {4,12,13,14,15,16,17,18) 0
< 3, 1) {4,5,8,9,10,11,12,13} 5

(3,2) {4,5,8,9,10,11,12,13) 0
o 5, 1) {5,6,7,15,16,17,18,19) ;
E 6, 1) {5,6,15,16,17,18,19,20} 1
g (1, 1) (12,3,4,5,6,15,16} 4
= (1,2) {1,2,3,4,5,6,15,16} 0

(7, 1) {1,2,3,4,5,6,15,16} 0

3.2 Revenimento paralelo

O PT, também referido na literatura como replica exchange, reproduz o processo de
revenimento, oriundo da metalurgia. Este € um método amplamente utilizado nas 4reas de
simulagdo em fisico-quimica (Earl; Deem, 2005) e biologia (Hansmann, 1997). Entretanto,

poucos trabalhos utilizaram o PT com aplica¢do em otimizagao.

Na ciéncia de materiais e metalurgia, revenimento € o processo de aquecer um metal até
um certa temperatura por certo tempo e deixd-lo resfriar naturalmente no ambiente. Reaquecer
o material em baixas temperaturas alivia tensoes internas no material e reduz a fragilidade.
Reaquecer em temperaturas mais altas implica em reduzir a dureza em troca de mais elasticidade
e plasticidade (Almeida, 2024). O método computacional revenimento paralelo estabelece uma
analogia entre o processo metaltrgico e o processo de solu¢do de um problema de otimizacao.
No processo metaldrgico, hd uma relacdo entre dureza e tenacidade, ja no processo de solucao
de problemas de otimizagao, hd uma relacdo entre a diversificacdo e intensificacdo da busca
(Almeida, 2024).
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A fim de compreender o PT, primeiro devem ser entendidos os processos de Monte Carlo
e amostragem iterativa com cadeias de Markov. O termo Monte Carlo surgiu no laboratério
de desenvolvimento e pesquisa de Los Alamos, durante a criagdo da primeira bomba atdmica
(Metropolis et al., 1953). Dada a natureza secreta do projeto, os cientistas Nicholas Metropolis e
Stanislaw Ulam sugeriram o nome Monte Carlo em referéncia a um grande cassino onde um tio
de Stanislaw costumava apostar. Antes de se cunhar o nome Monte Carlo, o método era conhecido
apenas como amostragem estatistica. O termo Monte Carlo se refere a algoritmos que fazem uso

de amostragem aleatdria para resolver problemas.

Para problemas de otimizagdo, o processo de Monte Carlo se d4 pela simulagcdo de
diversas solugdes e, no caso de problemas de maximizacao, escolher a de valor mdximo entre
todas as solucdes avaliadas. Esse processo tende a convergir para o 6timo quando a quantidade
de solucdes exploradas € suficientemente grande, ou seja, o espaco de busca foi suficientemente
explorado. A fim de melhorar a velocidade e a convergéncia do método, foi desenvolvido o
método de Monte Carlo com cadeias de Markov (ou Markov Chain Monte Carlo, MCMC).
Nesse caso, as solugdes nao sao mais geradas de forma independente, mas sim de forma que uma

solucdo s seja transformada em outra solugdo s’ por meio da aplica¢do de um movimento.

Uma cadeia de Markov € uma forma de modelar um sistema que se move entre diferentes
estados com certa probabilidade. A ideia principal é que o préximo estado dependa apenas
do estado atual. Isso torna as cadeias de Markov tteis para estudar processos aleatérios que
se alteram ao longo do tempo. Uma cadeia de Markov pode ser visualizada como um grafo
direcionado como ilustrado na Figura 3.4, em que os vértices representam os estados, 0s arcos
representam as transicoes entre os estados e o peso dos arcos dizem respeito a probabilidade de

transi¢ao entre os estados.

- 0.4 -
0.6 0.3
—> 0.7 <

Figura 3.4 — Exemplo de uma cadeia de Markov.

A probabilidade do sistema se encontrar em um estado X,,;1, dado X,, como o estado
anterior, é representada por P (X,,,; = = | X,, = z,,). Tomando o exemplo da Figura 3.4, para
determinar a probabilidade de o sistema se encontrar no estado £, basta saber qual o estado
anterior. Considerando o estado anterior como A, temos P (X1 = F | X,, = A) = 0, 4. Caso
o estado anterior seja o £, temos P (X1 = £ | X,, = F) = 0,3. O MCMC utiliza as cadeias
de Markov para gerar solu¢cdes dependentes entre si, a partir de pequenas modificacOes entre uma

solucdo e outra.

O Algoritmo de Metropolis é baseado no MCMC e € diretamente utilizado pelo PT.
O algoritmo de Metropolis se baseia em construir uma cadeia de Markov com determinado
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comprimento, em que os estados sdo solugdes e as transi¢des representam mudangas de uma
solucdio para outra. O resultado do algoritmo é a melhor solucfio encontrada. E utilizado o conceito
de temperatura para determinar a aceitacdo ou nao de uma solucdo. A temperatura € representada
por uma constante 7' e € utilizada na Equacdo 3.1, conhecida como funcao de distribuicao de

Boltzmann

AE
P(AE,T)=e¢"T 3.1
em que e corresponde a constante conhecida como nimero neperiano, 7' é a constante de
temperatura definida previamente e A F diz respeito a degradacio da solugao e pode ser expandido
para f(s') — f (s), em que f corresponde a uma funcdo de avaliacdo, s é a solucdo atual e s’ é a

nova solucao.

Quando a temperatura 7" € alta em relagdo ao AFE a aceitacdo de uma solugdo com
degradacao € provavel ja que a constante 7' domina as outras varidveis. J4 em temperaturas mais
baixas, a aceitacdo de solugdes piores tem menos chance de acontecer. A variagdao da temperatura
€ o que garante ao PT o balanceamento entre diversificacdo e intensificacdo da exploragdo do

espaco de busca.

O funcionamento geral do algoritmo de Metropolis pode ser observado no Algoritmo
3.1. O algoritmo recebe como entrada a temperatura 7" a ser utilizada para calcular a aceitacao
de solugdes e um inteiro Ng,,,, que determina o comprimento maximo da cadeia de Markov
a ser gerada. Na linha 1 a varidvel s € inicializada com a solucdo inicial, a qual pode gerada
aleatoriamente ou seguindo algum algoritmo. O lago de repeticdo entre as linhas 1 e 10 gera a
cadeia de Markov, de comprimento Ny,,... Dentro do lago, na linha 4, € construida uma nova
solucdo s a partir da solugao atual s. Na linha 5, é calculada o AF, ou degradacdo da solug@o.
Na linha 6 € verificada se a nova solucdo s’ € aceita a partir da fungdo de Boltzmann, a qual
considera a degradacdo da solugdo e a temperatura recebida como entrada do algoritmo. Caso a
solugdo s’ seja aceita, ela é considerada a solucéo a atual para a préxima iteracdo (linhas 6 e 7).
Caso contrdrio, a solu¢do atual serd considerada novamente (linhas 8 € 9). Ao fim do algoritmo,

a ultima solucgdo aceita € retornada.
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Algoritmo 3.1: Algoritmo de Metropolis
Entrada: Temperatura 7" e o comprimento da cadeia de Markov Ng,,q.
Saida: Solucdo atual.

1 Sg < solucdo inicial;

2 k <+ 0;

3 enquanto k£ < Ny, faca

4 s q(sk, );

s | AE <+ f(s') = f(s);
6 se aceita s' entao

7 ‘ Spy1 < 85

8 senao

9 L Sk+1 < Sk

10 7l<:<—k+1;

O PT coordena diferentes constantes 7; do algoritmo de Metropolis. Sdo construidas k
réplicas de um sistema — no nosso caso, um problema de otimiza¢do combinatdria — em que cada
uma considera uma temperatura 7; e uma solu¢ao inicial associada. Cada réplica consiste em um
MCMC independente das demais. Periodicamente, sdo propostas trocas de temperaturas entre
réplicas de temperaturas adjacentes. A troca de temperatura entre duas réplicas ocorre de acordo

com uma probabilidade definida pela equagao

P(r; = r;) =min[l, exp (ABAE)] (3.2)

L
T;*

cada réplica ¢ e j envolvidas na proposta de troca, ao passo que AF indica a diferenga entre o

em que Af pode ser expandido para % — 7, com T; e T; correspondentes as temperaturas de

valor de cada soluc@o em cada réplica, i.e., f (r;) — f ().

Se a troca for aceita, a réplica r; passa a considerar o valor da temperatura 7 e a réplica
r; passa a considerar o valor da temperatura 7;. Caso contrdrio, as temperaturas continuam as
mesmas para 7; € r;. Essa caracteristica faz com que o sistema explore o espaco de busca de
forma eficiente, gerando o equilibrio entre diversificacdo, associado a temperaturas altas, em que
solucdes com degradacdo sdo mais provaveis de serem aceitas, e intensificacdo, associadas a

temperaturas mais baixas, em que solucdes piores sdo aceitas mais raramente.

O funcionamento geral do PT € ilustrado no Algoritmo 2. Como entrada, sdo recebidos
um vetor de temperaturas 7', um vetor de solugdes iniciais .5, um inteiro ¢7+,,, que indica o
numero de tentativas de trocas de temperatura e um inteiro N4, que determina o tamanho da
cadeia de Markov a ser gerada pelo algoritmo de Metropolis. O lago de repeticdo principal, entre
as linhas 3 e 23, € executado até que o critério de parada seja atingido, que pode incluir, entre
outros, um numero definido de propostas de troca ou um limite de tempo de execugdo. O laco de
repeticdo interno, entre as linhas 3 e 22, itera sobre todas as réplicas executando o algoritmo de

Metropolis por meio do lago de repeticao entre as linhas 8 e 15. A aceitac@o de novas solugdes €
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realizada caso esta seja melhor ou de acordo com a Equacgdo 3.1. Apds executar o algoritmo de
Metropolis, € realizada uma tentativa de troca de temperaturas entre duas réplicas de temperatura
adjacentes seguindo a probabilidade definida pela Equacao 3.2 (linhas 17 a 22). A saida do

algoritmo € a dltima solucao aceita para cada réplica, i.e., em cada uma das temperaturas.

Algoritmo 3.2: Algoritmo genérico do PT
Entrada: Vetor de temperaturas 7', vetor de solugdes S, quantidade de trocas de

temperaturas g7,,, e comprimento da cadeia de Markov Ny,
Saida: Vetor de solucdes S.

1 enquanto CriterioParadaAtingido faca

2 indice_replica < 0;

3 enquanto indice_replica < tamanho(T') faca

4 s < Slindice_replical;

5 t < T[indice_replical;

6 t' < Tlindice_replica — 1];

7 k < 0;

8 enquanto k < Ni,,.. faca

9 s« wvizinho(s);

10 AE « f(s') — f(s);

11 se AE < 0 entdo

12 t s+ s

13 senao se aceita s' entao

14 t s+ s';

15 k<« k+1;

16 Slindice_replical < s;

17 se indice_replica > 0 entdo

18 ABAE «+ (3 — 1) x (f(S[indice_replica — 1]) — f(S[indice_replica)))
19 se ABAE > 0 entao

20 t troca(S[indice_replica), S|indice_replica — 1]);
21 senao se aceita a troca entao

22 t troca(S[indice_replical, S[indice_replica — 1]);
23 indice_replica < indice_replica + 1,

A Figura 3.5 ilustra a execu¢do do PT, em que cada réplica € disposta em um nivel na
horizontal e cada quadrado representa a execugdo do algoritmo de Metropolis a uma determinada
temperatura fixa. As temperaturas sdo fixas, e as réplicas se movimentam por elas. As setas na
horizontal indicam que uma réplica manteve sua temperatura anterior e as setas na diagonal
indicam que duas réplicas adjacentes trocaram de temperatura. Cada coluna na referida figura

indica uma proposta de trocas de temperaturas entre réplicas adjacentes, totalizando g7,
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tentativas.
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Figura 3.5 — Diagrama das trocas de temperaturas do algoritmo PT. Extraido de Almeida, de
Castro Lima e Carvalho (2025b).

A implementagdo do PT a ser utilizada na presente monografia foi disponibilizada via
API' por Almeida, de Castro Lima e Carvalho (2025b), o qual possui uma abordagem paralela
para o PT. O paralelismo em CPU ndo € muito usual para implementagdes do PT, mas se mostrou
promissor para resolucdes de problema de otimizacao recentemente (Almeida; de Castro Lima;
Carvalho, 2025b). Mesmo utilizando-se uma API, como a disponibilizada, ainda se faz necessario
definir os componentes dependentes do problema e outros componentes complementares ao

funcionamento do PT. Entre estes, citam-se:

Codificacdo: Estrutura de dados responsdvel por determinar a representa¢do de uma solugdo.

Decodificacdo: Funcdo responsdvel por transformar a solu¢do codificada em uma solugao

completa para o problema tratado;

Solucgoes iniciais: Seguindo a codificacdo da solucgdo, € necessdrio um método que retorne uma
solucdo inicial para cada réplica do problema, seja de forma aleatéria ou seguindo algum

critério estruturado;

Avaliacio da solucdo: Funcdo responsdvel por receber uma solucdo e retornar um valor numé-

rico que indique a qualidade da solucdo;

Geracao de solucoes vizinhas: Componente responsdvel por transformar uma solugdo s em

uma solucéo §', para utilizacéo pelas cadeias de Markov.

Critério de parada: Componente encarregado de determinar o fim da execu¢do do método,
podendo ser um definido como uma quantidade maxima de trocas de temperaturas ou um
limite para o tempo de execucao.

' Disponivel em https://github.com/ALBA-CODES/PTAPI/. Acessado em 17 de setembro de 2024
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Além de definir componentes e estruturas de dados para o problema em especifico,
também € necessdrio definir os parametros do PT via experimentos preliminares. Entre estes

parémetros, citam-se:
Temperatura Inicial: Valor da menor temperatura, que indica o inicio do intervalo de tempe-
raturas;

Temperatura Final: Valor da maior temperatura, que indica o final do intervalo de temperatu-

ras;

Replicas: Quantidade de réplicas a serem consideradas pelo algoritmo;
Nimaz: Comprimento das cadeias de Markov;

qTemp: Quantidade de propostas de trocas entre temperaturas;

Método de inicializacao da temperatura: Meétodo da distribui¢ao do intervalo de temperatu-

ras entre as réplicas;

Método de atualizacao da temperatura: Método utilizado no ajuste dos valores das tempera-

turas de cada réplica;

Taxa de atualizacao da temperatura: Frequéncia de aplicagdo do ajuste das temperaturas,

proporcional as propostas de troca.

Os préximos capitulos aprofundam-se no desenvolvimento da adaptacdo do PT bésico para
abordar o problema objeto de estudos desta monografia. Isso inclui a definicdo dos componentes
requeridos para o funcionamento adequado do PT. Apds a defini¢do da implementacao do PT,

experimentos computacionais para avaliar a consisténcia dessa adaptacdo sdo reportados.
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4 Desenvolvimento

Neste capitulo, € apresentada uma andlise aprofundada dos dados disponiveis na litera-
tura, bem como a descri¢do da criacao de novas instancias. Adicionalmente, serdo descritas as

caracteristicas e adaptacoes realizadas na API utilizada.

4.1 Analise dos dados

Os dados utilizados na presente monografia foram fornecidos pela KMWE (Klein Mecha-
nishe Werkplaats Eindhoven, ou Small Mechanical Workshop in Eindhoven), uma indudstria de
manufatura e engenharia de precisdo dos Paises Baixos. Esses dados foram disponibilizados por
meio do trabalho de Dang et al. (2023) e sdo divididos em duas categorias principais: conjuntos
de ferramentas e tarefas/maquinas. A categoria de conjuntos de ferramentas inclui uma lista de
3464 elementos, cada um contendo diversas ferramentas. As informagdes sobre tarefas/maquinas

estdo divididas em trés outras colecdes distintas:
* 2M376: contém 250 tarefas e 2 mdquinas;
* 6M1201: contém 750 tarefas e 6 maquinas;
* 6M1401: contém 1000 tarefas e 6 maquinas.
Para cada tarefa nessas colecdes, sao fornecidas informacdes sobre o conjunto de ferra-
mentas necessario e o tempo de processamento correspondente. No entanto, ndo hd informacdes

especificas sobre reentrancia e prioridade de cada tarefa. Outros dados relacionados ao problema,

descritos pelos autores durante o artigo, sdo como segue:

Penalidade por tarefa prioritaria ndo finalizada: $30;

Penalidade por instincia de troca de ferramentas: $10;

Penalidade por troca de ferramenta: $1;

» Bonus por tarefa prioritdria finalizada: $30;

Horizonte de planejamento: 7 dias;

Duracao do periodo de ndo supervisdo: 12 horas, na segunda metade de cada dia;

Capacidade do magazine: 80 ferramentas.
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A fim de analisar os dados e revelar possiveis falhas, uma primeira filtragem dos conjuntos
de ferramentas consistiu em remover todos os conjuntos que ndo foram referenciados por nenhuma
tarefa. Esse processo reduziu o nimero de conjuntos de ferramentas de 3464 para apenas 382.
Desta forma, 3082 dos conjuntos de ferramentas utilizados na industria parceira ndo foram

utilizados nas instancias geradas, o que representa 88,98% do total.

A versdo do SSP em questao estabelece que todas as ferramentas para uma dada tarefa
devem caber no magazine das maquinas, assim, conjuntos de ferramentas maiores do que a
capacidade do magazine nao devem ser permitidos. Apesar de haver a possibilidade de alguns
conjuntos de ferramentas serem subconjuntos de outros, dada a natureza real dos dados, essa ndo
¢ uma propriedade desejdvel. Instancias com essa caracteristica facilitam a solu¢dao do problema,
pois basta agrupar as tarefas de tais conjuntos de ferramentas e sequencia-los de maneira contigua,

evitando trocas de ferramentas.

Dos conjuntos de ferramentas nao referenciados, 30 possuem mais do que 80 ferramen-
tas e 22 possuem 0 ferramentas. Dos 382 conjuntos de ferramentas referenciados, 3 possuem
cardinalidade maior que 80 ferramentas. Dos 3082 conjuntos de ferramentas ndo referenciados,
excluindo-se aqueles que sdo subconjuntos de outros e conjuntos contendo O ou mais que 80

ferramentas, sobram 1265 conjuntos de ferramentas tnicos.

Ao analisar as colecdes de tarefas individualmente, foram filtradas tarefas que utilizam
conjuntos de ferramentas que sdo subconjuntos de outros na mesma cole¢do. Foi observado
que diversas tarefas utilizavam exatamente o mesmo conjunto de ferramentas, o que também
nao € uma caracteristica desejavel. Essa filtragem resultou em 50 tarefas (2M376), 143 tarefas
(6M1201) e 153 tarefas (6M1201), o que representa reducdes de 80%, 81% e 84,7% nos conjuntos
originais.

Conforme mencionado anteriormente no Capitulo 2, pela Tabela 5 de Dang et al. (2023),
observa-se que, para diversas instancias, é encontrado o valor 6timo para a func¢io objetivo
sem penalidade de troca de ferramentas. O valor 6timo para uma instancia pode ser encontrado
multiplicando o bonus de tarefas finalizadas pela quantidade de tarefas na instancia. Esse valor
indica que ndo houve nenhuma penalidade por troca de ferramentas nem por tarefa prioritaria
nao finalizada. O mesmo fato ocorre para os diferentes métodos comparados nos experimentos
computacionais do referido artigo, em diferentes tamanhos de instancias. Esse fato indica que
todas as tarefas puderam ser processadas dentro do horizonte de planejamento e ndo houve a

necessidade de nenhuma troca de ferramenta, o que sugere a facilidade de resolver tais instancias.

Essas inconsisténcias levaram o autor desta monografia a entrar em contato com 0s
autores de Dang et al. (2023). O contato foi estabelecido e os autores mostraram boa vontade
em esclarecer dividas e disponibilizar as instancias utilizadas. No entanto, as respostas foram
insuficientes para reproduzir as instancias, uma vez que se fez uso de escolhas aleatdrias para
decidir quais tarefas seriam prioritdrias e quais seriam reentrantes. As instancias originais nao

foram enviadas, apesar da disposi¢do inicial.
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Dada a considerdvel redu¢do na quantidade de dados utilizdveis e a falta de informacao
sobre prioridade e reentrancia, tornou-se necessdria a criagdo de novas instancias. A proxima

secdo descreve este processo.

4.2 Novas instancias

Novas instancias foram criadas com base nos dados reais disponibilizados por Dang
et al. (2023). A organizacao dos dados permanece a mesma para as novas instiancias, com a
separacdo entre as tarefas e os conjuntos de ferramentas. Os dados referentes a penalidades, bonus,
horizonte de planejamento, duracdo do periodo ndo supervisionado e capacidade do magazine

permaneceram inalterados.

Foi criado um conjunto de 33 novas instancias, baseadas nos 1265 conjuntos de ferramen-
tas filtrados, posteriormente disponibilizado para uso da comunidade cientifica'. Desta forma, é
garantido que as novas instancias nao terdo as deficiéncias de conjuntos de ferramentas contidos
em outros, conjuntos de ferramentas redundantes e nem conjuntos de ferramentas de cardinali-
dade igual a 0 ou maior que 80, citados anteriormente. Alem das instancia, a implementagdo’ e

os resultados® completos entdo disponibilizadas na integra para o uso pela comunidade.

As instancias geradas foram divididas em 11 dimensdes, a partir de 75 tarefas e incre-
mentando até 1236. Para cada dimensao, variou-se a porcentagem de tarefas prioritdrias em 25%,

50% e 75%. Os nomes dos arquivos descrevem os detalhes da instancia, no seguinte formato:

n="75p=024,r=0.5.csv “4.1)

em que n representa o nimero de tarefas na instancia, p a porcentagem de tarefas prioritarias, e

representa a porcentagem de tarefas reentrantes.

O numero de tarefas geradas com base nos dados disponibilizados é maior do que o
original. Desta forma, tornou-se necessdrio gerar novos tempos de processamento para as novas
tarefas. Estes dados foram gerados de forma pseudoaleatdria da seguinte maneira: foram recupe-
rados e armazenados todos os tempos de processamento das colecOes originais de tarefas. Em
seguida, foi construida uma distribuicdo com esses valores, e 0s novos tempos de processamento
foram gerados a partir desta distribuicao. Essa abordagem garantiu que os novos valores nao

destoassem dos dados originais coletados por Dang et al. (2023).

Nestas novas instancias, faz-se uma distin¢do clara entre tarefa e operacdo para indicar
a reentrancia. Uma tarefa pode conter mais de uma operagao, indicando que essa tarefa possui

reentrancia. Como ja estabelecido por Dang et al. (2023), tarefas podem conter no maximo uma

' https://github.com/mateus2k2/SSP/tree/master/input/Consolidated
https://github.com/mateus2k2/SSP/
3 https://github.com/mateus2k2/SSP/tree/master/output/TCC2V?2
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reentrada, ou seja, podem conter no maximo duas operacdes. Desta forma, o nimero de operagdes

por tarefa é explicitamente mencionado na instancia.

A porcentagem de tarefas reentrantes para cada instancia foi determinada com base na
quantidade total de tarefas. Em comunicacdo privada, os autores de Dang et al. (2023) informaram
que as porcentagens de tarefas reentrantes variavam conforme o tamanho das instancias: 50% para
376 tarefas, 60% para 1201 tarefas e 40% para 1401 tarefas. Portanto, para as novas instancias,
as mesmas porcentagens mantidas, atribuidas de acordo com a proximidade do nimero de tarefas

das instancias em relacdo aos dados da recomendacgdo dos autores de Dang et al. (2023).

4.3 Pré-processamento

Nas novas instancias criadas, € realizado um pré-processamento para agrupar as operagoes
de uma mesma tarefa. Nesse processo, considera-se uma Unica tarefa cujo tempo de processamento
corresponde a soma dos tempos individuais de ambas as operacdes. No entanto, ao avaliar a

conclusdo ou interrupcao da tarefa, os valores sdo analisados separadamente para cada operagao.

No trabalho de Dang et al. (2023), o mesmo agrupamento € realizado no algoritmo
genético, ja no modelo matemadtico, esse processo nao € aplicado diretamente, sob a justificativa
de proporcionar maior liberdade ao método. Além disso, os autores argumentam que prolongar a
producao em periodos ndo supervisionados pode ser prejudicial a solu¢ao por ocasionar mais
trocas de ferramentas no periodo supervisionado. Entretanto, discorda-se nesta monografia que
essa abordagem seja a mais eficiente, pois 0 agrupamento reduz o nimero de tarefas a serem
escalonadas, além de garantir melhor uso do periodo ndo supervisionado e garantir que as

operacdes de uma mesma tarefa sejam realizadas na ordem correta.

Sem o agrupamento, solugdes invidveis podem surgir, como a execucao de uma operacao 2
antes da operacdo 1 de uma determinada tarefa reentrante. Portanto, considera-se nesta monografia
que o agrupamento € a melhor estratégia para as instancias propostas. Esse pré-processamento
garante que todas as operacOes de uma mesma tarefa sejam alocadas em uma mesma méquina,
como estabelecido por (Dang et al., 2023). Contudo, essa restri¢ao nao € totalmente justificada,
uma vez que as maquinas paralelas sdo idénticas e ndo permitir o paralelismo do processamento

das tarefas pode prejudicar a solugdo.

A Tabela 4.1 apresenta o resultado do pré-processamento da instancia apresentada na
Tabela 3.1. As tarefas 1, 3 e 4, tiveram suas operacdes reentrantes unificadas em uma tnica
operacdo cada, na qual o tempo de processamento foi somado, enquanto a prioridade e o conjunto

de ferramentas permanecem O0S mesmaos.
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Tabela 4.1 — Exemplo instancia pré-processada SSP.

Tempo de Conjunto de

Prioridade
Processamento Ferramentas

Tarefa Operagao

1 1 8 Fi Prioritario
2 1 7 Ey Regular
3 1 14 E3 Regular
4 1 13 Fs Prioritario
5 1 6 Fy Regular
6 1 10 3 Regular
7 1 5 Fy Prioritario

Dessa forma, o nimero de tarefas € reduzido em 33%, o que resulta em uma diminui¢ao
da dificuldade em resolver o problema. Essa redu¢do impacta diretamente o escalonamento das
tarefas pelo método, tornando o processamento mais eficiente e permitindo uma melhor alocagdo
dos recursos disponiveis. Além disso, a diminui¢do da quantidade de tarefas pode levar a um

tempo de execugdao menor, otimizando o desempenho do sistema como um todo.

4.4 Codificacao e decodificacao

A codificacdo da solucdo € realizada por meio de um tnico arranjo com n itens, em que
cada um deles corresponde ao indice de uma tarefa. Desta forma, trata-se o problema como
se houvesse apenas uma mdquina para processar todas as tarefas. A decodificacdo € realizada
considerando um horizonte de planejamento m vezes maior que o original, em que m € o nimero
de maquinas disponiveis para processar as tarefas. Dessa forma, o algoritmo KTNS € executado
apenas uma vez, mesmo que haja mais de uma méquina. A divisdo de tarefas entre as diferentes
madquinas € realizada de maneira 16gica, de acordo com os intervalos definidos pelo tamanho do

horizonte de planejamento original.

A Figura 4.1 ilustra o processo de codificacdo e decodificacdo. Na parte superior, tem-se
a solucdo codificada em um unico arranjo. Na parte inferior, tem-se a solucdo decodificada
considerando um horizonte de planejamento de 4 dias e considerando duas miquinas para o
processamento das tarefas. Cada retangulo sélido representa uma tarefa sendo processada e €
rotulado novamente como (id, op), em que id identifica a tarefa e op identifica a operacdo. Os
retangulos opacos indicam os periodos de produ¢do nao supervisionada. O eixo x denota o tempo,
em minutos, de 0 até 5760 (48 horas). A divisdo das tarefas entre as maquinas € indicada pelas

linhas verdes.

De acordo com a abordagem de decodificacdo, torna-se necessdrio criar um mecanismo
que considere situagdes de inviabilidade. Por exemplo, uma tarefa que exija trocas de ferramen-
tas durante o periodo nao supervisionado, terd seu processamento postergado para o proximo

periodo supervisionado, vide alocagdo da tarefa (1, 1) no instante 1440. O mesmo ocorre caso o
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(5,1) 6,1) 1,1 (1,2) | (7,1) (2,1) (4,1) (4,2) (3,1) (3,2)

Méaquina 1 Maquina 2

(5,1) (6,1 (1,1 (1,2) | (7,1) (2,1) (4,1) 4,2 (3,1) (3,2)

0 720 1440 2160 2880 3600 4320 5040 5760

Figura 4.1 — Exemplo codificacdo e decodificacdo de uma solucao.

processamento de uma tarefa exceda o horizonte de planejamento para uma maquina, pois isso
implicaria no processamento da tarefa comegar em uma maquina e terminar em outra. Esses
problemas sao mitigados através de contadores de tempo e verificagdes periddicas durante a

execucao do KTNS adaptado.

4.5 Solucao inicial

A fase de solucdo inicial desempenha um papel crucial nas metaheuristicas, pois oferece
uma base sobre a qual as melhorias subsequentes serdo realizadas. A abordagem adotada para gerar
solugdes iniciais € criar uma permutagdo de todas as tarefas e suas respectivas operacdes, conforme
o tamanho da instancia. Essas permuta¢des sdo geradas de forma aleatdria. Por exemplo, considere
uma instancia de 7 tarefas e 9 operacdes, como o exemplo da Tabela 3.1. Cada tarefa € representada
por um par ordenado (id, op) em que id identifica a tarefa e op identifica a operacdo. Uma possivel
permutagdo é [(1,1),(6,1),(5,1),(1,2),(7,1),(2,1),(4,1),(4,2),(3,1),(3,2)].

Cada permutagdo representa uma solucao inicial distinta, que serd posteriormente co-
dificada e decodificada pelo PT. Esse processo permite que diferentes pontos de partida sejam
explorados pela metaheuristica, aumentando a diversidade das solu¢des e melhorando, potencial-
mente, a qualidade das solucdes finais encontradas.

A fim de melhorar a qualidade da solucao inicial, foi desenvolvida uma heuristica. Pri-
meiramente, as tarefas da entrada sdo separadas em dois grupos: prioritdrias e ndo prioritarias.
Em seguida, é gerada uma permutagdo para cada um dos grupos, que sdo posteriormente conca-
tenados nesta mesma ordem. Tomando como exemplo a instincia da Tabela 4.1, uma possivel

permutacado das tarefas prioritdrias é dada por
[(1,1),(7,1), (4, 1)].
Analogamente, uma permutacao das tarefas ndo prioritdrias € dada por

[(6,1),(2,1),(5,1),(3,1)].
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A solucdo inicial resultante € obtida pela concatenacio das duas permutacdes, ou seja,
[(1,1),(7,1),(4,1),(6,1),(2,1),(5,1), (3,1)].

Como a nao finalizagdo de tarefas prioritarias resulta em um prejuizo, enquanto isso
nao ocorre com as tarefas regulares, € natural assumir que escalonar todas as tarefas prioritarias
no inicio do processamento leva a uma melhoria mais rdpida da solu¢do. Como a mencionada
heuristica faz uso de aleatoriedade, € possivel gerar solucdes iniciais distintas para cada uma
das réplicas do PT. E importante ressaltar que, caso haja alguma vantagem relacionada a troca
de ferramentas que torne o escalonamento de uma tarefa prioritaria no final mais vantajoso, o

método de resolugdo tem liberdade para explorar essa possibilidade ao longo da sua execugao.

4.6 Funcao de avaliacao

Dada uma sequéncia de processamento de tarefas, a avaliacdo padrdo consiste em deter-
minar o plano 6timo para as trocas de ferramentas, o que pode ser feito pelo algoritmo KTNS
(Tang; Denardo, 1988). Na pratica, dada uma sequéncia de tarefas, o KTNS as avalia e determina
a sequéncia em que as ferramentas serdo necessarias. Mantendo uma lista de prioridades dina-
mica, o algoritmo garante que as ferramentas requeridas sejam mantidas no magazine, enquanto
aquelas ndo requeridas imediatamente sao desconsideradas. Havendo a necessidade de trocas de
trocas de ferramentas, sdo mantidas no magazine prioritariamente aquelas que serao utilizadas
mais em breve. A implementacdo do KTNS utilizada na presente monografia foi adaptada da
implementagdo sequencial de melhor desempenho encontrada na literatura, disponibilizada por
Almeida, de Castro Lima e Carvalho (2025a).

O problema tratado nesta monografia considera um periodo de produgdo ndo supervi-
sionado e um horizonte de planejamento para calcular o valor da fun¢do objetivo de uma dada
sequéncia de tarefas. Caso o processamento de tarefas ultrapasse o horizonte de planejamento,
apenas as tarefas finalizadas até o término deste horizonte devem ser contabilizadas no bonus,
enquanto as outras resultardo em penalidades. Além disso, se uma tarefa iniciar seu processa-
mento durante o periodo nao supervisionado e requerer que alguma ferramenta seja adicionada
ao magazine, o inicio do processamento deverd ser postergado para o inicio do préximo periodo

supervisionado.

As peculiaridades do problema em questdao fazem com que o KTNS precise ser adaptado
para considerar as caracteristicas adicionais. A principio, todas as tarefas a serem processadas
em uma dada maquina sdo enviadas para o algoritmo. A medida que o plano de ferramentas é
construido, o nimero de trocas de ferramentas e a quantidade de instantes de troca sdo acumulados.
Além disso, o tempo de processamento € acumulado em um contador de tempo. Isso permite
realizar verificagdes de periodo ndo supervisionado e de horizonte de planejamento. O algoritmo

termina quando todas as tarefas da soluc¢ao sdao processadas ou quando o contador de tempo
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alcanca o horizonte de planejamento. O valor da solucao € entdo retornado: bonus das tarefas

finalizadas, menos penalidade por tarefas prioritarias ndo finalizadas e trocas de ferramentas.

4.7 Estruturas de vizinhanca

A determinacdo de estruturas de vizinhanca é um dos elementos fundamentais na busca
local para problemas de sequenciamento de tarefas, permitindo explorar o espaco de solugdes
a partir de pequenas modificacdes em uma solucao atual. Esta exploragdo visa gerar solugdes
similares, que podem melhorar a solucdo atual ou introduzir diversificagdo, possibilitando a fuga
de 6timos locais e contribuindo para a eficidcia de metaheuristicas e métodos semelhantes. As

seguintes estruturas de vizinhanga sao consideradas:

2-swap: Dada duas posi¢des definidas dentro da sequéncia de tarefas, troca-se os dois elementos
correspondentes as estas duas posicoes. Especificamente na implementagdo utilizada, as
posic¢des sdo definidas aleatoriamente. Seguindo essa estrutura, a solucéo [(1,1), (1, 2),
(2,1),(3,1),(3,2),(4,1),(4,2),(5,1),(6,1),(7,1)] setransformaem [(1, 1), (1, 2), (2, 1),
(4,2),(3,2),(4,1),(3,1),(5,1),(6,1),(7,1)] com observado na Figura 4.3 apés a defini-

¢do das posicoes 3 ¢ 6.

(1.1 (2.1) (3.1 (4.1 (3.1) | (81) | (7.1

I

(1.1 (5,1) (3.1 41 | @271 [ 61|71

Figura 4.2 — Exemplo movimento 2-swap.

Insercao: Dada duas posicOes definidas dentro da sequéncia de tarefas, o elemento da primeira
posic¢ao € inserido na segunda posi¢do. Especificamente na implementacao utilizada, as
posicdes sao definidas aleatoriamente. Como se observa no exemplo na Figura 4.3 a solucao
[(1,1),(2,1),(3,1),(4,1),(5,1),(6,1),(7,1)] setransformaem [(1, 1), (3,1), (4,1), (5, 1),
(2,1),(6,1),(7,1)] ap6s a defini¢do das posigdes 2 e 5.
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(1.1 (2.1 (3.1 4.1 (5.1) | (6.1) | (7.1)

1

(1.1 (3.1) 41 |31 | 21 61|71

Figura 4.3 — Exemplo movimento inser¢ao.

2-opt: Dada duas posicdes definidas dentro da sequéncia de tarefas, inverte-se a ordem de
todos os elementos no intervalo definido pelas posi¢oes. Especificamente na implementa-
¢ao utilizada, as posicoes sdo definidas aleatoriamente. Como pode ser observado na
Figura 4.4, a solucgdo [(1,1),(2,1),(3,1),(4,1),(5,1),(6,1),(7,1)] se transforma em
[(1,1),(5,1),(4,1),(3,1),(2,1),(6,1),(7,1)] apés a defini¢do das posi¢des 2 e 5.

(1.1) (2.1) (3.1 (4.1} (5.1) | 6.1 | (7.1)

1

(1.1 (5.1) 4.1) (3.1 21 | B.1 (7.1

Figura 4.4 — Exemplo movimento 2-opt.

Com a implementacdo da fun¢do de avaliacdo, codificag@o e estrutura de vizinhanga

concluida, o préximo capitulo é dedicado a realiza¢do de experimentos preliminares.
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S5 Experimentos Computacionais

Neste capitulo, s@o apresentados os experimentos realizados com o intuito de validar
a abordagem proposta para o problema em estudo. Além disso, foi realizada uma avaliacao
da consisténcia dos conjuntos de instancias criados. Os experimentos computacionais foram
realizados em um computador Intel Core i7-10700 CPU @ 2.90GHz com 8 cores e 16 GB de
RAM sob o sistema operacional Ubuntu 21.10. O cédigo foi implementado em C++, compilado

com g++ 11.2.0 e op¢ao de otimizagdo -O3.

5.1 Instancias

A Tabela 5.1 apresenta as caracteristicas das instancias geradas, como a quantidade de
tarefas, a taxa de tarefas prioritdrias, a taxa de tarefas reentrantes, o horizonte de planejamento, o
limite inferior para o horizonte de planejamento (dado pela soma dos tempos de processamento
dividido pelo nimero de méaquinas) e o nimero de maquinas. Em todas as instancias, o magazine
pode armazenar até 80 ferramentas, i. e., C' = 80, e nenhuma operacao utiliza mais do que esta

quantidade de ferramentas.

Tabela 5.1 — Caracteristicas das instancias.

Taxa de Taxa de Quantidade de  Horizonte de Limite inferior

Tarefas Prioritarias Reentrantes  Ferramentas  planejamento para horizonte Méquinas
75 {0,24; 0,51; 0,75} 0,5 650 2 {2,40; 2,54; 2,18} 2
212 {0,25; 0,50; 0,75} 0,4 1390 6 {6,94; 6,63; 6,79} 2
228 {0,25; 0,50; 0,75} 0,6 1520 6 {6,95; 6,86; 7,32} 2
399 {0,25; 0,50; 0,75} 0,5 2310 10 {12,4;12,4; 12,2} 2
499 {0,25; 0,50; 0,75} 0,5 2690 4 {5,24; 5,33; 5,27} 6
600 {0,25; 0,50; 0,75} 0,5 3096 5 {6,40; 6,34; 6,37} 6
699 {0,25; 0,50; 0,75} 0,5 3420 6 {7,26; 7,39; 7,36} 6
800 {0,25; 0,50; 0,75} 0,6 3527 7 {8,23; 8,40; 8,52} 6
899 {0,25; 0,50; 0,75} 0,6 3746 8 {9,17;9,27; 9,52} 6
1000  {0,25;0,50; 0,75} 0,6 3950 9 {10,3; 10,3; 10,9} 6
1236  {0,25; 0,50; 0,75} 0,6 4431 11 {13,0; 13,3; 13,2} 6

5.2 Ajuste de parametros

O PT necessita que sejam definidos alguns parametros para a execugdo do algoritmo.
Para os experimentos apresentados neste capitulo, esses parametros foram determinados usando
a ferramenta irace (L6pez-Ibéiiez et al., 2016), um pacote que pode ser encontrado na linguagem
R. O irace € um método offline de configuracdo automadtica de algoritmos de otimizacdo. Dado
um subconjunto das instancias do problema para treino, o método determina a combinacado de

valores mais apropriada para os parametros para utilizacdo geral. Os parametros usados para os
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experimentos e seus respectivos valores sdo apresentados na Tabela 5.2. Os valores selecionados

estdo indicados em negrito.

Tabela 5.2 — Dados utilizados pelo irace. Os valores selecionados estdo indicados em negrito.

Parametros Opcoes
Temperatura inicial {0,01; 0,1; 0,2}
Temperatura final {0,5; 1; 5}

Nimaz {200; 300; 400; 500}
Distribuicdo inicial de temperatura® {1;2;3;4}

Tipo de movimento® {1;2;3)

Tipo de solucdo inicial® {1;2}

Tipo de ajuste da temperatura? {0;1;2;3}

Propor¢do para taxa de ajuste da temperatura {3; 4; 5}

4 1 - Linear, 2 - Linear inversa, 3 - Exponencial, 4 - Progressdo geométrica.
5 1 -2-opt, 2 - 2-swap, 3 - Insergdo aleatéria.

¢ 1 - Totalmente Aleatdria, 2 - Aleatdria com prioritdrios primeiro.

d 1 -23%, 2 - Igualar taxas de aceitacio, 3 - Feedback-optimized.

Foram utilizadas 11 quantidade de temperaturas, ou seja, 11 replicadas para a execugao
dos experimentos. Alem disso, € importante destacar que os valores de g7+, € de Nj,q, foram
ajustados com base na convergéncia do método e em um tempo de execugdo vidvel, sendo
definidos como 600 propostas de troca e tamanho de 500 para o comprimento da cadeia de
markov. A taxa de ajuste da temperatura foi definida proporcionalmente ao valor de ¢7%,,,, com
uma propor¢ao determinada pelo irace como 3. Isso significa que a taxa de ajuste da temperatura
foi estabelecida como um terco do ¢7¢,y,,, resultado em um ajuste a cada 200 prosposta de troca.
Esse valor pode ser considerado razodvel, pois um valor de 2 ndo seria efetivo, resultando em

apenas duas atualizacdes da temperatura ao longo da execucao.

5.3 Experimentos computacionais

Os resultados obtidos nos experimentos computacionais sdo apresentados na Tabela 5.3.
Nessa tabela, o valor da solugdo objetivo foi decomposto entre o componente de bonus por
tarefas finalizadas e os trés componentes de penalidade. Esta € a primeira vez que esses dados
sdo apresentados na literatura, uma vez que o trabalho de Dang et al. (2023) ndo disponibilizou
suas instancias nem o c6digo para testes. Para cada instancia, sdo apresentados o identificador,
o ndmero de tarefas finalizadas, o nimero de tarefas prioritdrias nao finalizadas, o nimero de
tarefas nao finalizadas, o nimero de instancias de trocas de ferramentas e o nimero de trocas de
ferramentas. Todos os valores sdo médios, calculados a partir de 10 execucdes independentes do

método por instancia.
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Tabela 5.3 — Componentes de bonus e penalidades da funcdo objetivo.

Instancia Tarefas Tarefas prioritarias Total tarefas Instancias Trocas de
finalizadas ndo finalizadas nao finalizadas de troca ferramentas
1-n=75,p=0,24,r=0,5,t=650 54,20 0,00 20,80 18,30 252,10
2-n=75,p=0,51,r=0,5,t=650 50,10 1,70 24,90 19,50 294,10
3-n=75,p=0,75,r=0,5,t=650 59,40 2,00 15,60 23,30 358,90
4-n=212,p=0,25,r=0,4,t=1390 153,70 1,80 58,30 62,70 628,70
5-n=212,p=0,50,r=0,4,t=1390 161,00 11,40 51,00 72,40 730,70
6-n=212,p=0,75,r=0,4,t=1390 155,60 30,40 56,40 68,50 622,60
7-n=228,p=0,25,r=0,6,t=1520 158,40 0,40 69,60 65,50 672,30
8-n=228,p=0,50,r=0,6,t=1520 159,50 5,50 68,50 66,40 845,70
9-n=228,p=0,75,r=0,6,t=1520 153,30 25,20 74,70 62,40 745,20
10-n=399,p=0,25,r=0,5,t=2310 257,10 1,90 141,90 110,70 934,00
11-n=399,p=0,50,r=0,5,t=2310 257,20 20,30 141,80 112,70 1015,20
12-n=399,p=0,75,r=0,5,t=2310 258,50 60,00 140,50 110,10 1075,80
13-n=499,p=0,25,r=0,5,t=2690 297,70 8,50 201,30 125,60 1093,60
14-n=499,p=0,50,r=0,5,t=2690 291,00 26,90 208,00 125,80 1080,80
15-n=499,p=0,75,r=0,5,t=2690 299,40 94,60 199,60 123,40 1147,70
16-n=600,p=0,25,r=0,5,t=3096 364,10 9,20 235,90 152,70 1305,90
17-n=600,p=0,50,r=0,5,t=3096 363,80 36,40 236,20 160,80 1405,50
18-n=600,p=0,75,r=0,5,t=3096 359,40 114,50 240,60 143,40 1414,30
19-n=699,p=0,25,r=0,5,t=3420 435,50 9,70 263,50 189,90 1616,10
20-n=699,p=0,50,r=0,5,t=3420 422,50 46,40 276,50 193,80 1499,20
21-n=699,p=0,75,r=0,5,t=3420 431,70 115,60 267,30 186,20 1733,40
21-n=800,p=0,25,r=0,6,t=3527 510,10 12,70 289,90 216,60 1815,50
22-n=800,p=0,50,r=0,6,t=3527 500,00 35,80 300,00 214,50 1876,40
23-n=800,p=0,75,r=0,6,t=3527 499,20 117,20 300,80 210,20 2142,30
24-n=899,p=0,25,r=0,6,t=3746 582,90 9,50 316,10 247,50 1966,50
25-n=899,p=0,50,r=0,6,t=3746 571,60 47,30 327,40 243,00 2223,50
26-n=899,p=0,75,r=0,6,t=3746 573,80 134,10 325,20 240,70 2347,60
27-n=1000,p=0,25,r=0,6,t=3950 643,00 12,30 357,00 276,10 2181,60
28-n=1000,p=0,50,r=0,6,t=3950 639,70 47,50 360,30 281,80 2609,60
29-n=1000,p=0,75,r=0,6,t=3950 618,60 165,70 381,40 265,30 2672,80
31-n=1236,p=0,25,r=0,6,t=4431 775,40 17,40 460,60 341,60 2562,70
32-n=1236,p=0,50,r=0,6,t=4431 741,90 73,70 494,10 329,60 2761,80
33-n=1236,p=0,75,r=0,6,t=4431 755,60 212,10 480,40 323,50 3073,60

Analisando os componentes da func@o objetivo, € possivel observar uma estabilidade
do PT em cada um dos tamanhos de instincia. Primeiramente, ao examinar a quantidade de
tarefas finalizadas, nota-se que ela se mantém relativamente constante para cada grupo. Dentre
todas as execucdes das instancias 16, 17 e 18, obteve-se um médximo de 371 tarefas finalizadas e
um minimo de 354, o que indica uma estabilidade do PT em relacao a porcentagem de tarefas
prioritdrias finalizadas nas instancias. Logicamente, o mesmo fendmeno ocorre em relagdo ao
total de tarefas ndo finalizadas. Isso era esperado, pois as instancias possuem as mesmas tarefas
com os mesmos tempos de processamento. Assim, embora a quantidade total de tarefas varie

pouco, as tarefas escolhidas para serem finalizadas diferem entre as instancias.

Observando as tarefas prioritdrias nao finalizadas na segunda coluna da Tabela 5.3, é
possivel concluir que tarefas prioritdrias sao de fato privilegiadas no escalonamento das tarefas
pelo PT, havendo, em média, 6,85% de tarefas prioritdrias nao finalizadas, com no méaximo
19% e minimo de 0%. Apesar disso, identifica-se uma tendéncia clara de crescimento de nao
finalizac@o dessas tarefas a medida que se aumenta a taxa de prioritarias na instancia. Contudo,

como a quantidade de tarefas finalizadas se mantém praticamente constante para instancias de
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mesmo tamanho, € intuitivo concluir que esse aumento ocorre simplesmente porque as tarefas
prioritarias representam cada vez mais o total de tarefas na instincia, dessa maneira, como o PT

nao consegue escalonar mais tarefas, as prioritarias também nao sao finalizadas.

A Tabela 5.4 apresenta o valor da solucdo inicial, Sy, o valor da melhor solu¢io encontrada,
definido por S*, a solu¢do média entre todas as execugdes, expressa por S, o desvio padrao
percentual, definido por o (%), e o tempo médio de execugao, representado, em segundos, pela
coluna 7'(s). A coluna de convergéncia expressa o percentual de ¢7%,,, utilizado para obter a
melhor solucdo. Todos os valores sdo médios, calculados a partir de 10 execucdes independentes

do método por instancia. Por fim, o gap, ou distancia percentual, € definido pela equagdo 5.1.

*

gap = % % 100 (5.1)

Tabela 5.4 — Resultados detalhados.

Instancia So S* S o (%) T(s) Convergéncia (%)  gap (%)
1-n=75,p=0,24,r=0,5,t=650 645,10 1196,00 1190,90 0,22 57,71 66,33 46,06
2-n=75,p=0,51,r=0,5,t=650 275,60 970,00 962,90 0,49 52,42 69,93 71,59
3-n=75,p=0,75,r=0,5,t=650 99,10 1137,00 1130,10 0,47 67,31 74,17 91,28
4-n=212,p=0,25,r=0,4,t=1390 1270,60 3380,00 3301,30 1,76 443,75 90,03 62,41
5-n=212,p=0,50,r=0,4,t=1390 1072,90 3139,00 3033,30 1,99 458,06 95,08 65,82
6-n=212,p=0,75,r=0,4,t=1390 -686,00 2529,00 2448.,40 1,67 458,00 95,35 127,13
7-n=228,p=0,25,r=0,6,t=1520 1614,50 3460,00 3412,70 0,67 371,76 91,93 53,34
8-n=228,p=0,50,r=0,6,t=1520 1639,20 3248,00 3110,30 1,83 359,86 91,18 49,53
9-n=228,p=0,75,r=0,6,t=1520 -587,90 2577,00 2473,80 2,16 352,69 87,82 122,81
10-n=399,p=0,25,r=0,5,t=2310 2784,30 5668,00 5615,00 0,77 853,29 97,83 50,87
11-n=399,p=0,50,r=0,5,t=2310 2353,70 5054,00 4964,80 1,18 882,27 96,45 53,43
12-n=399,p=0,75,r=0,5,t=2310 -1139,80 3871,00 3778,20 1,63 878,14 96,87 129,44
13-n=499,p=0,25,r=0,5,t=2690 3063,20 6447,00 6326,40 1,08 118294 97,92 52,49
14-n=499,p=0,50,r=0,5,t=2690 2395,90 5759,00 5584,20 1,69 1278,46 97,90 58,40
15-n=499,p=0,75,r=0,5,t=2690 -2012,30 4007,00 3762,30 4,35  1255,33 98,00 150,22
16-n=600,p=0,25,r=0,5,t=3096 3930,60 7966,00 7814,10 0,87 1720,42 98,60 50,66
17-n=600,p=0,50,r=0,5,t=3096 2987,90 6916,00 6808,50 1,11 179331 97,47 56,80
18-n=600,p=0,75,r=0,5,t=3096 -2140,00 4732,00 4498,70 3,09  1729,97 98,40 145,22
19-n=699,p=0,25,r=0,5,t=3420 4719,90 9371,00 9258,90 0,77  2139,19 98,85 49,63
20-n=699,p=0,50,r=0,5,t=34200 3535,20 8074,00 7845,80 1,93 2311,02 99,03 56,22
21-n=699,p=0,75,r=0,5,t=34201 -1475,10 6299,00 5887,60 3,12 2321,20 98,72 123,42
21-n=800,p=0,25,r=0,6,t=35272 5870,30  11071,00  10940,50 0,93  2650,11 99,30 46,98
22-n=800,p=0,50,r=0,6,t=35273 5283,50  10128,00 9904,60 1,15 274597 98,58 47,83
23-n=800,p=0,75,r=0,6,t=35274 -1481,30 7427,00 7215,70 2,84  2680,50 98,92 119,94
24-n=899,p=0,25,r=0,6,t=37465 6992,80  12920,00  12760,50 0,71  3304,29 99,48 45,88
25-n=899,p=0,50,r=0,6,t=37466 6373,20  11599,00 11075,50 2,20  3384,36 99,30 45,05
26-n=899,p=0,75,r=0,6,t=37467 -1161,40 8626,00 8436,40 1,39 3376,32 99,33 113,46
27-n=1000,p=0,25,r=0,6,t=39508 7676,70  14185,00  13978,40 0,64  3809,09 99,43 45,88
28-n=1000,p=0,50,r=0,6,t=39509 7468,80  12671,00  12338,40 1,54 4151,59 99,57 41,06
29-n=1000,p=0,75,r=0,6,t=39500  -1614,00 8393,00 8261,20 1,67  3727,89 99,28 119,23
31-n=1236,p=0,25,r=0,6,t=44311 9458,30  16880,00 16761,30 0,45  5440,50 99,35 43,97
32-n=1236,p=0,50,r=0,6,t=4431 7752,00  14385,00  13988,20 1,49  5749,58 99,35 46,11
33-n=1236,p=0,75,r=0,6,t=4431 -194530  10231,00 9996,40 1,78  5470,08 99,32 119,01

Analisando os resultados reportados na Tabela 5.3, observa-se uma tendéncia de piora
da solucdo inicial, Sy, a medida que a taxa de tarefas prioritarias aumenta para instancias de

mesmo tamanho de tarefa. Apds uma andlise comparativa entre as estruturas das solucdes S
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e S*, notou-se que essa piora estd ligada a uma limita¢do da heuristica de geragcao da solugao
inicial, a qual, apesar de beneficiar as tarefas prioritdrias no inicio da alocag¢do, ndo garante
um bom uso dos periodos de produ¢ao ndo supervisionados nem um bom sequenciamento que
minimize as trocas de ferramentas, o que degrada significativamente a solucdo. Essa deficiéncia

€ subsequentemente corrigida pelo PT ao longo de sua execugdo.

Quanto ao desvio padrio, observa-se uma variacdo muito baixa entre as execugdes do
método, com um maximo de 4, 35% na instancia 14. Esse fato indica a robustez do método na
busca pela solucao. O gap entre a solucdo inicial e a final também € um indicador de qualidade a
se destacar, tendo uma média de 75,79% entre todas as instancias, evidenciando uma melhora
significativa entre a solu¢@o inicial e a solucdo obtida, demonstrando a real efetividade do método.
Outra métrica que corrobora a robustez do método € o gap entre S e S*, ou seja, a diferenca
percentual entre a solucdo média e a melhor solucdo, calculada utilizando-se a Equacao 5.1,
possui uma média de apenas 2,45%. O comportamento do gap entre Sy e S é similar, tendo uma

média de 75.47%, muito similar ao gap entre Sj e S*, reforcando a robustez do PT, novamente.

Outro ponto a ser observado € a taxa de convergéncia. Com excecdo do primeiro grupo
de instancias, essa taxa permaneceu acima de 90%, o que sugere a possibilidade de que o método
encontraria solugdes melhores caso continuasse em execugdo, aumentando-se os valores de g7,
e de Nimqe- No entanto, é importante notar que o tempo de execugdo se torna um fator limitante,
uma vez que apresenta crescimento rapido, com méaximo de 5822 segundos € um minimo de
39 segundos dentre todas as execugdes. Considerando a paralelizagao em CPU do PT, € 16gico
assumir que outros métodos em um cendrio estritamente sequencial teriam uma performance

ainda pior, a0 menos em termos de tempo de execucao.
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6 Conclusao

Neste estudo, foram abordadas a definicao formal, uma revisao detalhada da literatura e a
descricdo de uma metaheuristica para a abordagem de uma variante do problema de minimizagao
de trocas de ferramentas, a qual estende o problema base com novas caracteristicas como periodo
de producdo nao supervisionado, maquinas paralelas, prioridade entre tarefas, e reentrancia de
tarefas, entre outras caracteristicas especificas. Observou-se que este € um problema de relevancia
significativa no contexto pratico industrial, uma vez que a redugdo das trocas de ferramentas, entre
outros objetivos, pode levar a uma diminuicdo substancial dos custos operacionais e aumentar
a eficiéncia produtiva. Além disso, a revisdo da literatura revelou que existe apenas uma tnica
abordagem para a resolugdo desta versao especifica do problema, havendo espago consideravel
para contribuicdes inovadoras, especialmente quando se trata de transparéncia e reprodutibilidade

de experimentos.

Dados os experimentos computacionais, conclui-se que o PT demonstra estabilidade
na quantidade de tarefas finalizadas e ndo finalizadas para cada grupo de instancias. Apesar da
limitacdo inicial na heuristica de geracdo de solugdes, o PT corrige essas deficiéncias ao longo
da execucao, proporcionando melhorias significativas, evidenciadas pelo gap médio de 75,79%.
Além disso, a baixa variacao entre execugdes reforca a robustez do método. No entanto, a taxa de
convergéncia sugere que solucdes ainda melhores poderiam ser encontradas com maior tempo
de execug¢do, embora este se torne um fator limitante em cendrios mais complexos. Além disso,
o cdlculo da funcdo de avaliagdo se mostra um claro gargalo para o método. Dessa maneira
pretende-se realizar otimizacdes e propor abordagens paralelas para a mesma, a fim de melhorar

o desempenho do método.

Trabalhos futuros se concentrardo na exploracdo de um novo conjunto de instancias
mais desafiadoras, caracterizado por operacdes de uma mesma tarefa que possuem conjuntos de
ferramentas diferentes. Esta versao alternativa € relevante, pois aumentard o desafio na resolugdo
do problema, uma vez que impede o agrupamento de operacdes da mesma tarefa. Além disso,
a implementacdo do modelo matematico serd realizada para permitir a obtencao de resultados
comparativos. A fim de melhorar a eficiéncia do método, ou seja, obter uma convergéncia
mais rdpida sem desperdicio de tempo computacional, um critério de parada adaptativo sera
desenvolvido, baseado na convergéncia do método de resolugdo. Por fim, pretende-se relatar os

achados em formato de artigo para o Simpdsio Brasileiro de Pesquisa Operacional.
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