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) . RESUMO . o
Este artigo aborda uma variante do problema de sequenciamento de mdquina tnica, que

considera tempos de sefup estocasticos dependentes da sequéncia objetivando incorporar incertezas
presentes em processos reais. Trés simheuristicas sdo implementadas para resolver um problema de
sequenciamento enfrentado por uma industria de sacos industriais. Os métodos implementados uti-
lizam as meta-heuristicas GRASP, Simulated annealing e Multi-Start para realizar a busca por dife-
rentes solucdes, e Simulagdo Monte Carlo para avalid-las em diversos cendrios. Trés instancias reais
de pequeno porte com tempos de setup variando conforme uma distribuicdo normal foram resolvi-
das e os resultados obtidos por meio das simheuristicas foram compativeis aos analiticos, obtidos
por meio do uso de propriedades estatisticas de varidveis aleatérias normais, logo, as abordagens
foram validadas para o caso da distribuicdo normal. Espera-se que o uso das simheuristicas em
sequenciamentos com nimero reduzido de tarefas e tempos de sefup estocdsticos com distribui¢des
diferentes da normal forneca resultados satisfatorios.

PALAVRAS CHAVE. Simheuristica, Sequenciamento, Maquina inica, Sefups dependentes
da sequéncia, Makespan, Otimizacao estocastica.

N . ABSTRACT . . .
This article approaches a variant of the single-machine sequencing problem, which con-

siders sequence-dependent stochastic setup times in order to incorporate uncertainties present in
real processes. Three simheuristics are implemented to solve a sequencing problem faced by an
industrial bag industry. The implemented methods use the GRASP, Simulated annealing and Multi-
Start meta-heuristics to perform the search for different solutions, and Monte Carlo Simulation to
evaluate them in different scenarios. Three small real instances with setup times varying according
to a normal distribution were solved and the results obtained through the simheuristics were com-
patible with the analytical ones, obtained through the use of statistical properties of normal random
variables, therefore, the approaches were validated for the case of the normal distribution. It is
expected that the use of simheuristics in sequencing with a reduced number of tasks and stochastic
setup times with distributions other than normal will provide satisfactory results.

KEYWORDS. Simheuristics, Scheduling, Single machine, Sequence dependent setups, Ma-
kespan, Stochastic optimization .
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1. Introducao

Um dos problemas mais estudados na pesquisa operacional é o problema de sequencia-
mento de mdquinas, o qual tem como objetivo determinar o sequenciamento ideal para um grupo
de atividades, a fim de otimizar um ou mais objetivos [Gonzalez-Neira et al., 2017]. Nesse sen-
tido, para realizar a programacdo das tarefas, necessita-se entender o ambiente de manufatura da
organizagdo, sendo em geral classificados em mdquina inica, mdquinas em paralelo, flow shop, job
shop e open shop [Pinedo, 2016]. Entre esses tipos de manufatura destaca-se o cendrio de maquina
unica, frequentemente modelado pelo problema de sequenciamento em maquina tinica (PSMU), em
que o layout do processo contém uma maquina com apenas um estagio de producio, no qual, por
consequéncia, cada tarefa é processada uma unica vez [Ertem et al., 2019].

O PSMU pode ser classificado como deterministico ou estocastico. Para Chang et al.
[2016] a versd@o deterministica do problema foi extensivamente estudada nos dltimos anos. Entre-
tanto, esse modelo ndo caracteriza bem os sistemas reais de producio, visto que em situacdes reais
0s processos estao sujeitos a incertezas, que influenciam diretamente na qualidade da solugdo im-
plementada [Ertem et al., 2019]. Diante disso, os pardmetros estocdsticos t€ém sido cada vez mais
levados em consideracdo para solucionar o problema de sequenciamento de méaquina tnica. Por
exemplo, Lu et al. [2014] e Chang et al. [2016] utilizam tempos de processamentos estocasticos em
seus trabalhos. J4 Ertem et al. [2019] representam os tempos de sefup como estocasticos.

O PSMU com dados estocdsticos pode ser entendido como uma generalizacdo do pro-
blema, em que um determinado pardmetro ndo possui um valor fixo, mas sim um valor aleatdrio e
nao-negativo gerado por uma distribuicdo [Lu et al., 2014]. Dessa maneira, a adi¢do de incertezas
na modelagem do problema o torna mais pratico, proporcionando a elaboracdo de solucdes mais
adequadas ao ambiente real [Abu-Marrul et al., 2022]. Assim, as simheuristicas sdo uma classe de
algoritmos de otimizacdo que lidam de maneira eficiente com essas situagdes, combinando meta-
heuristicas com simulagdes [Juan et al., 2015]. Sendo caracterizada como uma 4rea de pesquisa
ascendente na literatura, devido as suas aplicacdes e resultados que fornecem mais informagcdes
estatisticas sobre uma determinada solugd@o, permitindo uma maior andlise do risco para o decisor
[Abu-Marrul et al., 2022].

Este artigo tem como objetivo implementar trés abordagens simheuristicas, utilizando
Simulacdo Monte Carlo alinhada com meta-heuristicas para resolver um problema real de PSMU
com setups dependentes da sequéncia. As abordagens propostas serdo aplicadas as instancias reais
apresentadas por Barros e Lins [2021], incluindo no presente estudo caracteristicas estocésticas para
os tempos de setup seguindo uma distribui¢do normal, logo, nos resultados as simheuristicas foram
validadas com uso de propriedades estatisticas de varidveis aleatérias Normais, no qual conforme
uma amostra suficientemente grande obtidas pela simulacdo, a média do makespan se aproxima de
uma distribuicdo normal, portanto, em casos no qual se considera os setups orientados por modelos
probabilisticos assimétricos ou a incorporagdo de outras varidveis estocdsticas, as simheuristicas
serdo uteis para simular cendrios com incertezas e encontrar solugoes adequadas a realidade.

O restante do artigo estd organizado da seguinte maneira: a Se¢ao 2 apresenta a descri¢ao
do problema de sequenciamento abordado na pesquisa; a Se¢do 3 contém conceitos relacionados a
simheuristicas; a Se¢do 4 descreve as abordagens de simheuristicas implementadas nesse trabalho;
a Secdo 5 demonstra os resultados e experimentos computacionais realizados; por fim, a Se¢do 6
apresenta as conclusdes e perspectivas para trabalhos futuros.

2. Descricao do problema
Pinedo [2016] afirma que um dos objetivos do sequenciamento da produgdo é o de esta-
belecer prioridades para orientar a producdo. Assim, as atividades sdo ordenadas seguindo algum
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critério especifico, entre os quais, listam-se o makespan, flow time e o atraso total como os mais
relevantes. Dessa forma, a versdo deterministica do PSMU visando a minimizagao do makespan
(Cpmaz), pode ser definida com um conjunto 7" = {1,2,...,n} de tarefas a serem processadas em
uma Unica miquina, em que o tempo de processamento de cada tarefa t € T é representado por
pe. Admite-se que todas as atividades estdo disponiveis no instante zero e que ndo € possivel a
interrup¢do do processamento de tarefas. Diante disso, uma variante bastante estudada desse pro-
blema é o PSMU com tempos de setup dependentes da sequéncia (PSMUSDS), no qual os tempos
de configuracdo sdo determinados como s;; para j e k € T, em que sj; # Si;, como pode ser
observado Figura 1.

Sequenciamento 1 Sequenciamento 2
M, C t |512 | o) o) 21 | 4 )
— f { ]
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L L Il L L L L L L Il Il Il R
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Figura 1: Solugdes para PSMU com tempos de sefup dependentes da sequéncia.

Assim, como demonstrado no sequenciamento 1 da Figura 1, os tempos de setup si2
e S23 sdo dependentes tanto das tarefas que ja foram produzidas (t; e t2), como das tarefas que
ainda serdo produzidas (¢2 e t3), apresentando diferentes tempos para cada combinagdo de tarefas
(concluida e sucessora imediata). Os tempos de processamento das tarefas, por sua vez, podem ser
compreendidos como constantes, isto €, independem da ordem em que sdo processadas. Assim,
o que influencia de fato na minimizacdo do makespan sao as diversas combinacdes dos tempos
de setup, que dependem da ordem em que as tarefas sdo processadas. A incorporacdo dos sefups
na andlise de estudos de sequenciamento € decorrente da sua aplicabilidade em sistemas reais, no
qual é possivel obter uma enorme economia de tempo e custo quando eles sdo considerados na
modelagem de um ambiente industrial [Allahverdi, 2015]. Logo, ao considerar a variabilidade ou
incertezas dos dados e pardmetros do problema, nds temos o PSMU estocdstico.

O problema abordado neste artigo se refere ao PSMU com setups estocdsticos dependen-
tes da sequéncia (PSMUSEDS) que considera as incertezas presentes nos tempos de sefup, onde
esses valores sdo moldados por uma varidvel aleatdria que segue uma distribuicao de probabilidade
normal.

3. Simheuristicas
Simheuristicas s@o estruturas de simulagdo com otimizac¢do que incorporam algoritmos

heuristicos e meta-heuristicos para a resolu¢do de problemas com pardmetros estocdsticos, obtendo
solugdes em moderados tempos computacionais [Abu-Marrul et al., 2022]. A combinagdo de meta-
heuristicas com outras metodologias da pesquisa operacional tem se tornado uma alternativa vidvel
para resolver problemas de otimizagdo combinatdria com caracteristicas estocdsticas, buscando uma
melhor aproximacao da realidade, sendo cada vez mais estudada [Gonzalez-Neira et al., 2021].

As simheuristicas tém uma ampla gama de aplicabilidade, desde problemas de sequenci-
amento como os estudos de Gonzalez-Neira et al. [2021] e Ferone et al. [2016], como também em
problemas de roteamento [Keenan et al., 2021], problemas de otimiza¢ao de portfolio [Kizys et al.,
2022], problemas de manutenc¢ao [Hilton et al., 2022], entre outros.

Autores como Abu-Marrul et al. [2022]; Ferone et al. [2016]; Gonzalez-Neira e Montoya-
Torres [2019] utilizam a Simulagao Monte Carlo para gerar diversas combinacdes de valores para os
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parametros estocésticos, permitindo uma melhor avaliacao das solucdes geradas, seja pela obtencao
de um valor esperado para a fung@o objetivo, seja para a avaliagdo do risco e/ou confiabilidade de
uma determinada solug¢do [Chang et al., 2016].

Neste trabalho, a Simulacdo Monte Carlo consiste na geracido de valores aleatdrios de
acordo com a distribuicdo Normal para a varidvel estocastica, isto é, para os tempos de setup entre
pares de tarefas pertencentes a uma dada solugdo, que é uma sequéncia fixa de tarefas a serem
processadas. Esse processo € repetido um certo niimero de vezes, de forma a permitir uma simulacio
de diferentes cendrios de desempenho de acordo com as variagdes dos tempos de setup, sendo
o makespan a funcdo de aptidao analisada. Ao fim, um valor médio para o makespan de uma
determinada solucao € obtido.

As solugdes geradas por meio dos procedimentos heuristicos sdo definidas como promis-
soras, segundo o pressuposto que solucdes com bons desempenhos deterministicos (e.g., conside-
rando os valores de sefup como os médios) também sdo boas no ambiente estocdstico, em casos de
baixa ou média variancia [Juan et al., 2015]. A partir disso, caso as mesmas apresentem um ma-
kespan de qualidade no ambiente deterministico (e.g., solu¢des geradas a partir da heuristica imple-
mentada com valor de makespan melhor que o melhor ja atualizado), sdo submetidas a Simulacdes
Monte Carlo com uma repeticio moderada, de forma a obter uma média que determine previamente
se essa solugcdo se comporta bem frente as incertezas. Caso apresente um bom desempenho com
base em indicadores estatisticos, esses sequenciamentos promissores sdo armazenados em um Pool
para que, ao final da busca no espaco de solugdes, sejam submetidas a uma Simulacdo Monte Carlo
com um maior nimero de repeticdes, com o objetivo de obter valores esperados de desempenho
mais préximos da realidade, permitindo, dessa forma, averiguar a solucdo que se comporta melhor
quando se considera a estocasticidade do problema.

4. Abordagens simheuristicas propostas

Este trabalho apresenta trés abordagens com uso de simheuristicas, sendo a primeira e a
segunda abordagem uma adaptacdo da literatura para o problema PSMUSEDS, e a terceira abor-
dagem foi proposta pelos autores do artigo. Em particular, aplicam-se heuristicas construtivas e de
refinamento, com base nas meta-heuristicas GRASP [Feo e Resende, 1995], Simulated Annealing
(SA) [Kirkpatrick et al., 1983] e Multi-Start.

4.1. Abordagem com a meta-heuristica GRASP

A primeira abordagem para o PSMUSEDS apresentada neste trabalho segue uma estrutura
de simheuristica associada com a meta-heuristica GRASP, pois a mesma tem sido aplicada com su-
cesso em diferentes trabalhos de sequenciamento com simheuristicas [Gonzalez-Neira et al., 2021;
Gonzalez-Neira e Montoya-Torres, 2019; Gonzalez-Neira et al., 2017; Maccarrone et al., 2018; Fe-
rone et al., 2016]. Além disso, sua implementacdo € relativamente simples e ela ndo possui um
grande nimero de pardmetros que requerem longos processos de ajustes e calibracao.

A meta-heuristica GRASP ¢ caracterizada por um procedimento de construcio aleatdria
e gulosa, seguido por uma fase de busca local. Durante a fase construtiva, uma solucao inicial é
gerada, adicionando um elemento por vez, de forma iterativa. O elemento a ser adicionado a cada
iteracdo € oriundo de uma lista de candidatos restritos (LCR) que apresenta os maiores beneficios
(ou menores prejuizos) a funcdo objetivo. A escolha do elemento ocorre de forma aleatdria entre
as op¢des da LCR. Assim, esse artificio auxilia o algoritmo a ndo ficar preso em 6timos locais
[Maccarrone et al., 2018].

No GRASP implementado, utilizou-se a heuristica construtiva conhecida como inser¢io
mais barata (IMB), no qual trata de uma estratégia que parte de uma sub-sequéncia inicial (normal-
mente composta por trés elementos, ou tarefas, escolhidos aleatoriamente) e a cada nova iteragdo
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adiciona uma nova tarefa (ainda ndo adicionada) entre as tarefas ja incluidas na sequéncia, na
posicdo em que o custo de inser¢do constitua no mais econdmico [Souza, 2022]. Referente ao
refinamento, aplicou-se o operador de reinsercao (or-opt), no qual remove-se um elemento de sua
posi¢do e o insere em outra, de maneira a obter um Best Improvement [Souza, 2022]. O método é
apresentado no fluxograma da Figura 2.

Leitura de dados Matriz contendo tempos de setups médios
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Figura 2: Fluxograma representativo das abordagens 1, 2 e 3.

A solugao inicial s é obtida por meio da resolucdo do problema de maneira deterministica
(i.e., considerando as médias dos tempos de setup para cada par de tarefas). Diante desse sequen-
ciamento, realiza-se uma simulagdo curta, ou seja, com um nimero de replicagoes C' relativamente
pequeno, a fim de obter informagdes aproximadas sobre o comportamento dessa solu¢do no ambi-
ente estocdstico, isto é, o valor do makespan esperado. Esse resultado servird como parametro de
comparagdo com as demais solu¢des encontradas pelo algoritmo. Assim, a solugdo s € adicionada
no Pool de solugdes promissoras e o melhor valor de makespan deterministico e estocdstico sdo
atribuidos.

Com essas informagdes, o algoritmo entra no loop da meta-heuristica GRASP, que gera
novas solucdes s a partir de uma IMB com cardter aleatério devido a LCR, seguido de uma busca
local para o refinamento da solugcdo. Diante disso, a solugdo configura como promissora quando
o novo valor gerado é menor que os valores ja registrados até o momento, tanto na analise deter-
ministica, quanto na estocdstica. Em caso positivo, a nova melhor solug¢do (s') é adicionada ao
conjunto de solugdes promissoras (Pool). Apés o critério de parada ser atingido (7 repeticdes), o
algoritmo parte para a fase final, no qual avaliam-se todas as solugdes do Pool por meio de uma
simulagdo longa, com um nimero de replicagdes L > C, com a finalidade de obter averiguagdes

DOI: 10.59254/sbpo-2023-174927
http://live-proceedings.pantheonsite.io/p/174927


http://live-proceedings.pantheonsite.io/p/174927
http://dx.doi.org/10.59254/sbpo-2023-174927

9 s&o José dos Campos - SP
]

LV Simpésio Brasileiro de Pesquisa Operacional
9%

-
z LV s B P O_| S&o José dos Campos, SP - 6 a 9 de novembro de 2023

=
L
Lo

mais incisivas sobre o comportamento estocdstico de cada sequenciamento e para selecionar o se-
quenciamento com menor makespan esperado.

4.2. Abordagem com a meta-heuristica GRASP e Simulated Annealing

A segunda abordagem descrita no presente estudo, verificada na legenda e na Figura 2,
emprega um critério de aceitacdo baseado na meta-heuristica Simulated Annealing (SA) [Abu-
Marrul et al., 2022], o qual tem a finalidade de intensificar a busca por boas solucdes, por meio
da aceitacdo de solugdes piores do que a melhor j4 analisada, conforme uma probabilidade, jun-
tamente com a metodologia GRASP para a geracdo de novas solucdes, consoante ao explicado
anteriormente.

A meta-heuristica SA é desenvolvida com base em uma analogia de resfriamento de
atomos aquecidos, no qual o algoritmo busca por melhores solu¢cdes implementando uma aleato-
riedade na busca e escapando de 6timos locais por meio da aceitacdo de solucdes, mesmo estas nao
apresentando desempenhos melhores, conforme uma probabilidade definida por e (para fungdo
aptiddo de minimizacéo), onde A é a diferenca entre o makespan da solucéo vizinha e o da solugéo
corrente e 1; € um parametro associado a temperatura. Ao final de cada iteragc@o a temperatura 7T;
¢ reduzida com base em um determinado pardmetro k e, ao atingir um valor de estabilizagao (e.g.,
proximo de zero), o procedimento € interrompido [Kirkpatrick et al., 1983]. Portanto, no inicio do
algoritmo (com temperaturas elevadas) hd uma maior chance de aceitar solu¢des piores do que a
corrente, permitindo uma diversificacdo na busca no espaco de solucdes. Por outro lado, ao final
(com temperaturas baixas) a probabilidade de aceitar solucdes piores diminui.

Como observado na Figura 2, verifica-se que a Abordagem 2 difere da anterior no critério
de aceitacdo para execucdo da simulacdo curta e na condicdo de parada do algoritmo. Caso a
solucdo retornada pela busca local apresente valor da fun¢do objetivo menor que o melhor va-
lor deterministico encontrado até o momento (ChsqzDet), @ solugdo é submetida a uma Simulagéo
Monte Carlo curta. Caso contrario, ao invés de descartar a solugdo de imediato, gera-se um nimero
aleatério x € [0, 1], com distribui¢do uniforme, e caso x < e a solugcdo € submetida a uma
Simulacdo Monte Carlo curta. Caso contrério, i.e., se x > e%, descarta-se a solucdo. A solucdo
corrente s’ € adicionada no Pool somente se esse valor apresentar comportamento melhor que o me-
lhor ja observado no ambiente estocdstico; caso contrério, essa solucao é descartada. Além disso, o
critério de parada € satisfeito quando a temperatura 7; atingir valor inferior ao da temperatura final
T';. Para tanto, ao término de cada itera¢do, atualiza-se T; conforme a equacédo T; = T; x k.

4.3. Abordagem multi-start e SA com matriz de tempos de sefup aleatérios

A terceira abordagem, ilustrada na Figura 2, se diferencia das anteriores pelo método
utilizado para gerar solucdes distintas. As duas abordagens iniciais aplicam uma certa aleatoriedade
definida pelo pardmetro a@ # 0 do GRASP a heuristica construtiva IMB, considerando apenas os
dados médios dos setups; as variacdes em desvio sdo incorporadas somente durante a Simulagdo
Monte Carlo. A terceira abordagem, por sua vez, gera uma matriz de sefups aleatéria a cada iteracio
(seguindo os parametros de média e desvio padrdo), conforme demonstrado na legenda da Figura 2.
Assim, € possivel notar que nessa abordagem as solu¢des sdo exploradas ja incorporando os desvios
previstos nos valores de setups.

Diante da Figura 2, percebe-se que, inicialmente, obtém-se uma solugdo inicial s pelo
IMB guloso utilizando os valores médios de sefup, melhora a solu¢gdo com uma busca local e,
entdo, calcula o valor de makespan deterministico. Entdo, esse valor de makespan (Cinazpet) €
gravado como o melhor deterministico, o qual € utilizado para definir os pardmetros do SA, cor-
respondentes a temperatura inicial (7;), temperatura final (1) e resfriamento (k). Logo, o melhor

DOI: 10.59254/sbpo-2023-174927
http://live-proceedings.pantheonsite.io/p/174927


http://live-proceedings.pantheonsite.io/p/174927
http://dx.doi.org/10.59254/sbpo-2023-174927

9 s&o José dos Campos - SP
]

LV Simpésio Brasileiro de Pesquisa Operacional
9%

-
z LV s B P O_| S&o José dos Campos, SP - 6 a 9 de novembro de 2023

=
L
Lo

valor estocastico (Chqzpst) € determinado apés uma Simulagdo Monte Carlo curta desse sequenci-
amento em questdo, seguindo para o loop que realiza a busca por solugdes melhores. Uma matriz
de setups aleatéria € gerada, conforme distribuicdo normal, considerando as médias e os desvios
padrdo para os tempos de sefups entre cada par de tarefas, obtendo um sequenciamento por meio da
heuristica IMB gulosa (o« = 0), seguida por uma busca local com o operador reinsercdo (or-opt).
O valor deterministico dessa solucao, isto &, o makespan considerando as médias dos setups, € uti-
lizado para definir as solugdes promissoras. Posteriormente, o critério de aceitagdo do SA funciona
conforme o explanado na Abordagem 2.

5. Experimentos Computacionais

O modelo descrito na Secdo 2 e os métodos descritos na Se¢do 3 foram implementados em
linguagem de programacao Julia, realizando os experimentos computacionais em um computador
com processador Intel(R) Core (TM) i5-7200 com CPU de @2.50GHz e 8 GB de meméria RAM,
com sistema operacional Windows 10. Além disso, foi utilizado o pacote IRace de Lopez-Ibanez
et al. [2016] para calibracdo automética dos parametros dos algoritmos, tomando como base dezoito
instancias de treinamento, as quais foram resolvidas 3000 vezes (runs of budget).

As instancias de treinamento foram geradas aleatoriamente seguindo diferentes configu-
racdes de caracteristicas, relacionadas aos tempos médios e aos desvios padrdo dos tempos de se-
tup, tempos de processamento e quantidades de tarefas, no qual considerou-se particularidades de
numero de tarefas pequeno (10) e grande (50), tempos médios de setup variando de forma pequena,
média e grande, de [50, 70], [100, 200] e [50, 200], assim como para os devios de [1, 5], [6,15] e
[1,15], além de tempos de processamento variando no intervalo de [50, 100], resultando em uma
combinag¢ao de dezoito instancias.

5.1. Calibracao dos parametros

Visando obter um melhor desempenho dos algoritmos, os parametros C' (nimero de
replicacdes para simulag@o curta), L (ndmero de replicacdes para simulagdo longa), o (controle
de aleatoriedade da heuristica construtiva) e 1 (nimero de replicacdes do GRASP e do SA) fo-
ram calibrados utilizando um intervalo de valores categéricos para delimitar os testes do IRace,
como pode ser verificado na Tabela 1, juntamente com a classificagdo dos grupos, dos itens a serem
calibrados das trés abordagens, da metodologia aplicada para definicdo do valor de cada um dos
parametros e o conjunto de valores retornados pelo IRace para cada abordagem.

Logo, a defini¢do do tamanho do range de variagdo do nimero de iteragdes C e L baseou-
se nos trabalhos de Maccarrone et al. [2018] e Ferone et al. [2016], para o controle de aleatoriedade
a do GRASP foi adotado todo o intervalo possivel para o passo de 0.05, e para o n foi adotado o
intervalo de 600 até 1500 iteracdes, visando a ndo utilizar poucas replicacdes, para possibilitar o
algoritmo ter um cardter mais exploratdrio, a0 mesmo tempo que foi evitado selecionar um valor
exorbitante, tendo em vista o custo computacional. Ja para a definicdo dos pardmetros T;, T’
e k adotou-se a metodologia de Abu-Marrul et al. [2022], no qual os mesmos s@o calculados e
ajustados pelas funcdes apresentadas na Tabela 1, que dependem de 7 € CsaqDet, N0 qual o Gltimo
corresponde ao makespan da primeira solu¢cdo gerada na inicializacao do algoritmo.

5.2. Resultados computacionais

Para avaliar os algoritmos propostos, foram resolvidas as mesmas instincias consideradas
por Barros e Lins [2021], as quais sdo oriundas de uma coleta de dados de trés meses em uma
industria de producdo de sacos industriais de papel, o qual apresenta a disponibilidade de 1440
minutos para realizar as tarefas do dia. Em particular, foram consideradas trés instancias (referen-
tes ao dia com maior nimero de tarefas processadas em cada més do trimestre avaliado, sendo 7,
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Tabela 1: Pardmetros

Conjunto de Valores

Grupo Parametros Variacao Abord T Abord 2 Abord 3
Simheurfstica C (100 : 10 : 300) 130 140 160
L (1000 : 50 : 2000) 1050 1350 1750
a (0.0:0.05: 1.0) 0.05 0.05 -
GRASP n (600 : 50 : 1500) 1500 - -
n (600 : 50 : 1500) - 1150 1500
. . —(0.6xXCimazDet)
SA Ti - - T = lgz(O.S) et
_ —(07°XCmazDet)
Tf - - Tf - l’rL(O.?) et
T, 1
k - - k= (%)

9 e 9 para janeiro, fevereiro e marco, nessa ordem, do ano de 2020). As médias e as variancias
para os tempos de setup sdo reproduzidas a seguir, além dos tempos de processamento das tarefas
(Tabela 2). As matrizes t€m linhas e colunas relativas aos pedidos (de 1 a 7 na instincia 1; de 1
a 9 nas instancias 2 e 3). Nota-se que, por questdes de espaco, excluiram-se a linha e a coluna
referentes ao pedido ficticio 0, necessdrio para a modelagem constante em Barros e Lins [2021].

T 0 29 45 45 45 70 70 0 4 25 25 25 49 49
29 0 45 45 45 70 70 4 0 25 25 25 49 49
63 63 0 40 40 55 55 9 9 0 16 16 25 25
E[S1]=1] 63 63 40 0 40 55 55 VisSi=| 9 9 16 0 16 25 25
63 63 40 40 0 55 55 9 9 16 16 0 25 25
60 60 55 55 55 0 25 25 25 25 25 25 0 4
L 60 60 55 55 55 25 O L25 25 25 25 25 4 O
T 0 29 45 45 45 29 68 29 70 T 0 4 25 25 25 4 36 4 49 7
20 0 45 45 45 29 68 29 70 4 0 25 25 25 4 36 4 49
63 63 0 40 40 63 35 63 55 9 9 0 16 16 9 9 9 25
63 63 40 0 40 63 35 63 55 9 9 16 0 16 9 9 9 25
E[S?]=]| 63 63 40 40 0 63 35 63 55 | V[S?]=| 9 9 16 16 0 9 9 9 25
29 29 45 45 45 0 68 29 70 4 4 25 25 25 0 36 4 49
97 97 64 64 64 97 0 97 29 4 4 36 36 36 4 0 4 4
20 29 45 45 45 29 68 0 70 4 4 25 25 25 4 36 0 49
L 60 60 55 55 55 60 60 60 O | L 25 25 25 25 25 25 36 25 0 |
r0 98 75 98 98 98 98 85 83 7 r 0 8 49 81 81 81 81 81 64 ]
8 0 36 20 20 20 20 121 95 9 0 36 16 16 16 16 121 36
8 35 0 35 35 35 35 63 70 25 35 0 35 35 35 35 9 49
8 20 36 0 20 20 20 121 95 9 20 36 0 16 16 16 121 36
E[S®]=| 8 20 3 20 0 20 20 121 95 | V[S®]= 9 20 36 16 0 16 16 121 36
88 20 36 20 20 0 20 121 95 9 20 36 16 16 0 16 121 36
88 20 36 20 20 20 0 121 95 9 20 36 16 16 16 0 121 36
92 90 58 90 90 90 90 O 87 4 81 25 81 8 81 81 0 49
L 60 70 8 70 70 70 70 50 O ] L 225 4 9 4 4 4 4 25 0 |

Tabela 2: Tempos de processamento dos pedidos para cada instancia

Instancia | P1 P2 P3 P4 PS5 P6 P7 P8 P9
1l 100 150 275 184 215 70 125 - -
12 60 55 135 200 160 125 60 230 40
13 2771 27 73 78 195 100 174 13 230

Os resultados obtidos foram comparados com aqueles obtidos por Barros e Lins [2021],
que fizeram uso de uma abordagem exata com auxilio de um solver comercial para resolucao de
um modelo de programacdo linear inteira para o PSMUSDS considerando tempos de sefup deter-
ministicos como sendo a média dos tempos coletados no trimestre mencionado acima, objetivando
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minimizar a medida de desempenho makespan.

Os resultados computacionais podem ser visualizados na Tabela 3, no qual as sequéncias
de tarefas, valores médios, desvio e intervalo para percentil 5 e 95 obtidos nas simulagdes para o ma-
kespan (em minutos), o intervalo analitico (para 90% dos valores de makespan em uma distribuicio
de probabilidade Normal) e os tempos computacionais (em segundos) sdo apresentados nas colunas
Sequéncia, Média, Desvio, Interv. Simulagdo, Intervalo Analitico € t.omyp, respectivamente, para
cada abordagem explanada e a exata demonstrada em Barros e Lins [2021]). Vale ressaltar que as
sequéncias apresentada Tabela 3 para o método exato foram obtidas em [Barros e Lins, 2021], logo,
a média e desvio correspondente para o makespan foram encontrados por meio de uma simulagio
com 1000 interagdes obtendo o intervalo para o percentil 5 e 95, além disso, tqomyp € referente ao
tempo gasto para encontrar a solu¢do com a implementacdo do modelo exato, utilizando o pacote
JuMP e CPLEX em linguagem Julia. Cada instancia foi resolvida dez vezes, selecionando a soluc¢do
de melhor makespan médio de cada uma.

Tabela 3: Resultados de cada uma das abordagens e método exato para trés instncias apresentadas em
Barros e Lins [2021]

Instancias Abordagem |

Sequéncia Média  Desvio Interv. da Simulacdo Intervalo Analitico  tcomp

il [2,1,5,4,3,7,6] 1352.83 9.25 [1337.33; 1367.63]  [1337.62;1368.05] 0.18

2 [6,2,1,8,5,4,3,7,9] 1340.64 8.87 [1326.42; 1355.32]  [1326.05; 1355.24]  0.37

3 [1,9,8,3,7,6,5,4,2] 142248 13.50 [1400.18; 1444.48]  [1400.28; 1444.68] 0.42
Instancias Abordagem 2

Sequéncia Média  Desvio Interv. da Simulacdo Intervalo Analitico  tcomp

i1 [2,1,3,5,4,6,7] 1352.12 9.34 [1337.13;1367.60]  [1336.76; 1367.48]  0.59

2 [1,8,6,2,4,3,5,7,9] 1340.51 8.94 [1325.41; 1355.13]  [1325.79;1355.22] 1.08

3 [1,9,8,3,6,4,7,5,2] 142228 13.66 [1399.92; 1444.93]  [1399.81; 1444.75]  0.97
Instancias Abordagem 3

Sequéncia Média  Desvio Interv. da Simulacdo Intervalo Analitico  tcomp

1 [2,1,5,3,4,6,7] 1352.41 9.67 [1336.54; 1368.48]  [1336.51;1368.31]  0.86

2 [1,2,6,8,3,5,4,7,9] 1340.53 9.16 [1325.27;1355.76]  [1325.47;1355.59] 1.35

i3 [1,9,8,3,4,2,7,5,6] 142233 13.64 [1399.56; 1444.56]  [1399.89; 1444.77]  1.08
Instincias Meétodo Exato

Sequéncia Média  Desvio Interv. da Simulacdo Intervalo Analitico  tcomp

il [1,2,3,4,5,6,7] 1352.77 9.69 [1336.39; 1368.52]  [1336.83; 1368.71]  4.75

12 [2,1,8,6,3,4,5,7,9] 1340.84 9.26 [1324.68; 1355.33] [1325.6; 1356.07]  39.27

i3 [1,9,8,3,5,4,6,2,7] 142246 13.84 [1400.08; 1444.43]  [1399.70; 1445.23] 25.54

Com base na Tabela 3 verifica-se que as melhores médias e devios obtidos para os makes-
pans apoés as simulacdes para cada abordagem implementada neste artigo sdo proéximos aos valores
médios e de desvio obtidos para as sequéncias exatas simuladas, apesar das ligeiras mudancas no
sequenciamento para cada abordagem. Essas instincias apresentam multiplas sequéncias que le-
vam a um mesmo valor 6timo de makespan, por terem pedidos distintos porém da mesma familia de
produtos. Pedidos de uma mesma familia constituem tarefas com a mesma média e 0 mesmo desvio
padrdo para os tempos de setup; dai a repeticdo de algumas linhas e colunas, com excecao do valor
na diagonal principal, nas matrizes de valores esperados e varidncias apresentadas anteriormente.
J4 os tempos de processamento (Tabela 2) sdo todos distintos por conta do tamanho dos lotes de
producdo. Para a instincia ¢2, os pedidos 1, 2, 6 e 8 sdo de uma familia, os pedidos 3, 4 ¢ 5 de uma
outra familia, o pedido 7 e o pedido 9, cada um pertencente a uma familia diferente. Assim, para
12, ha nove pedidos distribuidos em quatro familias distintas de produtos (mais detalhes em Barros
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e Lins [2021]). Observa-se que, para todas as abordagens, primeiro sdo processadas as tarefas 1, 2,
6 e 8 (ou permutacdes delas), em seguida, as tarefas 3. 4 e 5 (ou permutacdes delas) e, por dltimo,
os pedidos 7 e 9 nesta ordem.

Também, observa-se que resultados de qualidade foram alcangados por intermédio de
heuristicas com tempos computacionais razoaveis com médias de 0.32s, 0.88s e 1.09s para os
métodos 1, 2 e 3, nessa ordem, em contraposi¢do ao resultado do método exato, obtido com 23.18
segundos em média, no qual apesar de corresponder a um tempo satisfatério, vale ressaltar que para
quantidades maiores de tarefas (n), essa diferenca tende a se tornar cada vez mais significativa.
Ademais, como nas simulacdes considera-se os setups normalmente distribuidos, os tempos para
makespan sdo distribuidos normalmente também, portanto, tem-se que os intervalos que contém
a média em 90% das vezes, calculados analiticamente, para cada abordagem, sdo similares aos
respectivos intervalos obtidos nas simulacoes.

Por exemplo, para uma dada sequéncia fixa, os tempos de sefup sdo independentes; note
que a dependéncia dos tempos de sefup esta vinculada a ordem de execucdo das tarefas e, uma vez
definida essa ordem, a fonte de dependéncia deixa de existir. Por exemplo, considere a sequéncia
6tima encontrada em Barros e Lins [2021] para a segunda instancia (referente ao dia com maior
quantidade de pedidos em fevereiro de 2020): 2, 1, 8, 6, 3,4, 5, 7, 9. Se é observado um determi-
nado tempo de setup entre os pedidos 2 e 1, essa observacdo ndo interferird na probabilidade de se
observar valores de tempo num dado intervalo para a preparacdo da miquina entre os pedidos 1 e 8.

O makespan é a soma dos tempos de sefup, considerados estocdsticos, com os tempos de
processamento, supostos deterministicos; portanto, uma combinacio linear das varidveis aleatorias
independentes que representam os tempos de setup e os tempos de processamento. Logo, a média e
a variancia do makespan sdo definidas pelas equagdes (1) e (2), respectivamente:

E[CZ,] = E[SH]+E[Si]+E[Si] + E[Sg]+ E[S53]+ E[SiE] + E[S&]+ E[S% +sz2 (1)

V[CzQ

ax] = VISS] + VISIE] + VI[SEE] + VISE] + VISsi] + VISE] + VISE + VISE] @)

As propriedades de varidveis aleatérias independentes linearmente combinadas que estiao
exemplificadas nas equagdes (1) e (2) sdo validas para quaisquer distribui¢cdes que caracterizem
os comportamentos estocasticos individuais. Ou seja, podemos ter tempos de sefup independentes
regidos por diferentes modelos probabilisticos (Exponencial, Weibull, Lognormal, Normal, entre
outros) e, ainda assim, as equacdes (1) e (2) se verificam (Montgomery e Runger [2018]).

Especificamente nas aplicacdes deste artigo, cada um dos tempos de setup é normal-
mente distribuido. Assim, pela propriedade reprodutiva da distribuicio Normal (Montgomery e
Runger [2018]), a distribui¢io do makespan também é Normal. Entdo, para o exemplo, Ci2,  ~
N (1341, 82) e 90% dos possiveis valores de makespan estdo no intervalo (1326, 1; 1355,9). Enfa-
tiza-se que 90% dos valores observados na Simulagdo Monte Carlo envolvendo a mesma sequéncia
estdo no intervalo (1324.68; 1355.33), muito préximo ao obtido analiticamente.

De posse do modelo probabilistico do makespan, a operagdo sabe que € praticamente
nula a probabilidade de esse conjunto de pedidos ultrapassar os 1440 minutos disponiveis para a
producdo. Pode-se entao avaliar a inclusdo de mais um pedido ao grupo, com o intuito de aproveitar
a0 maximo o tempo disponibilizado. Nesse caso, € importante reexecutar os modelos considerando
o conjunto ampliado de pedidos. Alternativamente, pode-se programar atividades de manutencio
para o tempo remanescente. Os resultados das outras instancias e abordagens podem ser analisados
de forma anédloga.
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6. Conclusao

Esse trabalho implementou trés abordagens simheuristicas distintas para a resoluc¢do de
um problema real de sequenciamento em mdquina tinica apresentado por Barros e Lins [2021], mas
com o diferencial de tratar os tempos de setup como estocasticos. Assim, o objetivo geral discutido
inicialmente foi alcangado com a implementa¢do do primeiro algoritmo combinando Simulac¢do
Monte Carlo com a meta-heuristica GRASP, do segundo incluindo um critério de aceitacdo de
solugdes piores por intermédio do SA e do terceiro consistindo na utilizacdo da meta-heuristica
Multi-Start gerando matrizes de setups aleatdrias e realizando simulacdes.

As simheuristicas foram aplicadas e validadas considerando instancias reais com tempos
de setup normalmente distribuidos. Seus resultados foram compativeis aos analiticos, obtidos por
meio do uso de propriedades estatisticas de varidveis aleatérias Normais. Dessa maneira, espera-
se que o uso das simheuristicas em sequenciamentos com nimero reduzido de tarefas (~ 10) e
tempos de setup estocdsticos com distribui¢des diferentes da Normal (por exemplo, Exponencial,
Weibull, Lognormal) fornega resultados satisfatdrios, mais proximos a realidade em que Teorema
do Limite Central ndo funciona tdo bem. Como tdpico de pesquisa corrente, tem-se a aplicagdo das
simheuristicas a contextos com tempos de setup regidos por modelos probabilisticos assimétricos.

Ainda, pretende-se realizar um novo estudo incorporando incertezas aos tempos de pro-
cessamento das tarefas, buscando maiores aproximacgdes com a realidade, além de verificar o com-
portamento de tais abordagens em instancias maiores e adaptar as abordagens utilizadas para outros
ambientes de manufatura e outras fungdes objetivo.
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