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RESUMO

Resumo da Dissertagao apresentada ao MEPROS/ PUC Goids como parte dos requisitos
necessarios para a obten¢ao do grau de Mestre em Engenharia de Producao e Sistemas

(M.Sc.)

ESCALONAMENTO DA PRODUGAO PARA SISTEMA DE MANUFATURA JOB SHOP
CoM PARAMETROS INTELIGENTES

Dayvid Wesley Pereira Martins

Abril de 2018

Orientadora: Prof2. Dra Maria José Pereira Dantas.

RESUMUO: A elaboracao de um processo de planejamento eficaz, para a sequéncia de
processamento de ordens de produgao na programacao de sistemas de manufatura, é uma
tarefa com alto grau de complexidade. A auséncia de plataformas para experimentacoes
simuladas da escala de producao, qualquer que seja a tipologia: flow shop, job shop, open
shop, dificulta a curva de aprendizagem metodologica para este tipo de problema. Este
trabalho propoe a concepcao de um aplicativo web, que implementa um algoritmo ge-
nético (AG) personalizado para minimizar o makespan (tempo de finalizagao), de modo
a permitir experimentagoes simuladas dos benchmark sets de escalonamento da produ-
¢ao em sistemas de manufatura do tipo job shop. O aplicativo web esta disponivel em
<http://iproductionscheduling.com> e foi desenvolvido utilizando as linguagens Python
e HTML5. Desse modo, é possivel realizar online simulagoes otimizadas da escala de pro-
dugao de instancias do tipo abz, dum, ft, yn, la, orb, swve ta,seguindo a premissa
que o job emerge segundo uma ordem de producao emitida com especificagoes de roteiro
de fabricacao e tempo de processo com particularidades proprias contidas em um ben-
chmark set. Os operadores genéticos propostos (crossover por roleta e mutagoes) foram
adaptados para promover a intensificacao e explorag¢ao no espago de busca. Utilizou-se o
elitismo e imigrantes aleatérios como técnica de controle da diversidade populacional. Na
fase de ensaios, os operadores genéticos foram testados de forma isolada com a instancia
abz5 10 x 10 para verificar o impacto de diferentes variagoes nos parametros do AG no
resultado esperado. Apos isto, o aplicativo foi avaliado a partir de duas instancias, sendo
a abz5 10 x 10 e £t06 6 x 6, com resultados compativeis aos da literatura recente, ob-
tidos por outros métodos heuristicos. As experimentagoes realizadas comprovaram que o
algoritmo implementado no ntucleo da pagina web, se aproxima dos atuais limites 6étimos
e acrescenta quando disponibiliza um ambiente de experimentagao e mostra os resulta-
dos do escalonamento em Graficos de Gantt, além de apresentar tabelas e graficos para
avaliacao do processo de otimizacao com os parametros determinados pelo usuério.

Palavras-chave: Scheduling, Aplicativo web, Benchmark sets, Algoritmo genético, Oti-
mizacao heuristica.
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ABSTRACT

Abstract of Dissertation presented to the MEPROS/ PUC Goias as part of the require-
ments required for obtaining a Master’s degree in Engineering of Production and Systems

(M.Sc.)

PRODUCTION SCHEDULING FOR MANUFACTURING SYSTEM JOB SHOP WITH
INTELLIGENT PARAMETERS

Dayvid Wesley Pereira Martins

Abril de 2018

Advisor: Prof2. Dra Maria José Pereira Dantas.

Abstract: The development of an effective planning process for the sequence of processing
orders in manufacturing systems programming is a task with a high degree of complexity.
The absence of platforms for experimentation simulation of the scale of production, what-
ever the typology: flow shop, job shop, open shop, hampers the methodological learning
curve for this type of problem. This one work proposes the design of a web application,
which implements a genetic algorithm (GA) to minimize the makespan (completion time),
to allow simulation of benchmark sets of production scheduling in job shop manufactur-
ing systems. The web application is available at <http://iproductionscheduling.com> and
was developed using Python and HTML) languages. In this way, it is possible to carry
out optimized simulations of the instances of the type abz, dum, ft, yn, la, orb, swv
and ta; following the premise that the job emerges according to a production order issued
with manufacturing schedule and time specifications with particularities contained in a
benchmark set. The genetic operators (roulette crossover and mutations) were adapted
to promote intensification and exploration in the search space. Elitism and random immi-
grants were used as a technique for controlling population diversity. In the testing phase,
were tested in isolation with the abz5 10 x 10 of different variations in GA parameters in
the expected result. After this, the application was evaluated from two instances, abz5
10 x 10 and £t06 10 x 10, with results compatible with those of the recent literature, ob-
tained by other heuristic methods. At Experiments carried out proved that the algorithm
implemented in the core of the page the current optimal limits and adds when it provides
experimentation and shows the results of the Gantt chart, in addition to shown tables
and graphs to evaluate the optimization process with the parameters determined by the
user.

Key words: Scheduling, Web Application, Benchmark sets, Genetic Algorithm, Opti-
mization Heuristic.
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1 INTRODUCAO

Neste capitulo, sao apresentados os aspectos que suscitaram a elaboragdo deste
trabalho e os objetivos que o direciona. Relata-se e caracteriza o problema,

justifica o tema escolhido.

1.1 Caracterizacao do Problema

Segundo Martins e Laugeni (2015) a fungao produgao pode ser compreendida como
um conjunto de processos com a capacidade de transformar um bem tangivel em outro
de maior utilidade. O atual modelo de consumo exige grandes variedades de produtos
com vida util reduzida ao menor custo possivel. Para que esta necessidade seja atendida
é necessario um sistema de producao organizada com processos cada vez mais complexos
e interativos, buscando formas para economizar em cada possivel detalhe com o claro

objetivo de se obter custos competitivos.

A ascensao de um paradigma de manufatura interativo concerniu o processo de
transformacao ao qual a industria vem sofrendo. Conceitos como internet das coisas, In-
ternet industrial, fabricacdo baseada em nuvem e a fabricagao inteligente, sao os pilares
da industria 4.0. Neste contexto, o problema de escalonamento é uma constante em in-
dustrias de manufatura e em empresas de servicos que objetivam a reducao dos custos
operacionais de modo a elevar sua produtividade. Portanto, preestabelecer e determinar
etapas para escalonar tarefas em sistemas produtivos reais é uma atividade extremamente

necessaria em um modelo de produgao organizada.

Para Harjunkoski et al. (2014), sdo quatro as principais questoes decisérias envol-
vidas no processo de programagao/escalonamento da producao: i) quais tarefas executar?
ii) onde processar as tarefas de producao (atribuicdo de tarefas a Recursos)? iii) em que
sequéncia produzir (sequenciamento de tarefas)? iv) quando executar as tarefas de pro-
ducdo (tempo das tarefas)?. Dessa forma, o ideal é que estas decisdes sejam tomadas
simultaneamente, pois geralmente estao fortemente vinculadas, devido a sincronizacao da

utilizagao de recursos.

O escopo de decisoes simultaneas em problema escalonamento existe nao apenas
em determinados tipos de ambientes de fabricagdo, mas também nos setores de servicos e
gerenciamento, areas de computacao, entre outros. A programacao ciclica esta envolvida
em inimeras aplicacoes do mundo real, sendo um problema complexo, de natureza com-
binatoria. A nivel operacional, o escalonamento de producao é uma das atividades mais
importantes de uma empresa, pois garante a competitividade em um mercado consumi-
dor exigente. Estéd relacionado a otimizacao de varias medidas de desempenho, visando

o bom funcionamento do sistema e a satisfacdo do cliente, tais como: uso eficiente de
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recursos, entrega de produtos em prazos determinados e reducao de custos de producao

(FUCHIGAMI; RANGEL, 2017; KECHADI; LOW; GONCALVES, 2013).

O escalonamento de producao refere-se a tomada de decisao relativa a designacao
de empregos para os recursos disponiveis e sua ordem posterior para otimizar medidas de
desempenho pré-definidas. As restrigoes impostas ao fluxo de escalonamento é geralmente
determinada por uma das tipologias classicas para sistema de manufatura: flow shop, job

1

shop, open shop, job shop; * as inimeras variacoes existentes costumam ser, na verdade,

extensoes dos respectivos modelos classicos.

Através de diversificados desfechos, sempre apresentou grande potencial de pes-
quisa e aplicagdo com relevancia no mundo real. Desse modo, o interesse continuo de
uma significante parcela de pesquisadores em areas como sistemas de manufatura, pla-
nejamento e controle da producgao, planejamento de recursos computacionais, logistica,
tem se mantido ao longo das tltimas décadas. Foi abordado por pesquisadores pioneiros
Manne (1960) Taillard (1993) e Maccarthy e Liu (1993), e mais recentemente, Giigemir e
Selim (2017), Shen, Liji; Dauzere-péres (2017), Ham (2017) e Hoorn (2018) dentre outros,

sob perspectivas diversificadas; classica, extensoes flexiveis, mista ou personalizadas.

Devido a ampla gama de problemas de escalonamento, varias abordagens foram
desenvolvidas para produzir melhores solu¢oes. Dentre estas abordagens estao a progra-
magao manual suportada por computador (por exemplo, graficos de Gantt interativos),
programacao matematica (PL?, PI?, PD?), métodos heuristicos, algoritmos evolutivos e in-
teligéncia artificial, entre outras. A maioria destes métodos é frequentemente apresentada

na literatura de um ponto de vista de modelagem conceptiva, em que sao experimentados
exemplos em escala reduzida (HARJUNKOSKI et al., 2014).

As praticas de engenharia e gestao exigem lidar com a incerteza e identificar fatores
que interagem e influenciam o ambiente ao qual se esta inserido, para entdao predizer a
eficacia das etapas predefinidas no escopo de um planejamento com coordenacao interativa
entre diferentes niveis de operagao. Por razoes de economia de escala, o correto é explorar
ao maximo a capacidade de oferta do sistema frente as subsequentes demandas. Mediante
este cenario, um planejamento eficaz, em conformidade com capacidade produtiva do
sistema, porém flexivel para adaptar-se as intempéries de instabilidade situacionais de
modo a nao violar restricoes de capacidade sistémicas e manter a otimizacao dos custos,

¢ dependente de ferramentas computacionais e elevado grau de conhecimento técnico

(EROL et al., 2016; EROL; SIHN, 2017).

Usualmente a programacao da producao, escalonamento ou sequenciamento da

flow shop, job shop, open shop: abordado na secao 2.2
PL: Programacao Linear

PI: Programacao Inteira

PD: Programacao Dinamica

=W N
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producao é obtida da andlise de informacoes pertinentes ao controle de producao que
estd geralmente a cargo do analista de PCP °. Porém, existe um gap entre os modelos
tedricos e os modelos implementados no mundo real. Em parte esta lacuna se da devido
a falta de flexibilizacdo dos modelos computacionais em relagao a alguma restricao espe-
cifica do sistema produtivo. Entretanto, houve avancos significativos na ultima década,
e os modelos computacionais efetivados ao nicleo dos softwares para escalonamento da
producao (Exemplo: Preactor), sdo hoje auto-moldéveis para atender requisitos e caracte-
risticas especificas de cada sistema produtivo. Portanto, o elevado grau de conhecimento
técnico exigido na operacionalizacao de um software de escalonamento da producao, e as
possiveis dificuldades na busca por esta qualificacao, ¢ o fator de maior preponderancia

na existéncia deste gap.

1.2 Justificativa

A curva de aprendizagem metodoldgica em problemas de escalonamento da produ-
¢ao, qualquer que seja a tipologia, é longa. Pois, replicar experimentagoes de otimizacao
simulada da escala de producao, por meio de benchmark sets presentes na literatura é
pouco acessivel devido a auséncia de plataformas para experimentacoes simuladas. Para
além do conhecimento especifico, tais experimentacoes costumam exigir o dominio de al-
guma linguagem de programagao computacional. Este fato dificulta o aprendizado de um

problema por si s6 complexo.

Devido a consideravel atencao que esse tipo de problema recebeu nas tltimas
décadas, varios conjuntos de instancias de benchmark estao disponiveis para comparar
a qualidade dos diversos métodos desenvolvidos. Neste sentido, Hoorn (2018) contribui
com estado da arte fornecendo uma visao geral, precisa do estado atual dos limites para
oito conjuntos de instancias de benchmark sets, realizando uma revisao cuidadosa das

referéncias e mantendo uma pagina web com resultados atualizados.

Algumas publicagdes com resultados numéricos que indicam uma metodologia ca-
paz de produzir solucoes superiores, deixam uma aparente lacuna no que se refere &
replicabilidade acessivel das simulacoes apresentadas. Sendo este o caso de Kundakce e
Kulak (2016) que apresenta metodologias eficientes de algoritmo genético hibrido AG para
minimizar o tempo de conclusao da escala de produgao e Bierwirth e Kuhpfahl (2017) que
propoe uma heuristica que minimiza o atraso total, com um design de concepcao baseado

em um modelo avancado de grafico disjuntivo.

Este trabalho implementa uma metodologia heuristica de otimizacao em um apli-
cativo web para realizar experimentagoes simuladas dos benchmark sets disponiveis na

literatura. De modo semelhante & proposta de Hoorn (2018), pode auxiliar na aquisi¢ao

> PCP: Planejamento e Controle da Producio
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do conhecimento metodolégico para resolucao desta categoria de problema. No entanto,
existem fatores preponderantes que exercem influéncia direta na escolha tipoldgica do

sistema produtivo a ser representado por um ambiente de experimentagao simulada.

O estudo de problemas de otimiza¢ao combinatéria, exemplo: mochila, caixeiro
viajante, escalonamentos, menor-caminho, corte de materiais, planejamento da producao,
tem como pré-requisito a compreensao do modelo em sua forma classica. Neste sentido,
a designacao classica em problemas de otimizacao combinatéria implica que esta ¢ uma
representacao pertencente a classe primaria do problema, ou seja, modelo preeminente do

qual outros problemas correlatos derivam-se.

O flow shop e o job shop classico sao modelos representativos do ambiente operaci-
onal de empresas de manufatura com alto grau de extensoes (problemas correlacionados).
Ambos possuem roteiro de fabricagdo sequencial distinguindo-se apenas no que diz res-
peito ao volume, alto no flow shop e baixo no job shop, de producao e diversidade, baixo
no flow shop e alta no job shop, de produtos. Entretanto, na concepcao de algoritmos
para resolucao deste tipo de problema deve ser levado em consideracao que um algoritmo
de escalonamento job shop tem a capacidade de escalonar fungoes flow shop. Porém, o

inverso nao é verdadeiro.

Diante do que foi exposto, ofertar pequenos aplicativos com acessibilidade facili-
tada, para elucidar o estudo metodoldgico do sequenciamento otimizado da produgao para

sistemas de produtivos com fluxo de trabalho job shop classico, é plenamente plausivel.

1.3 Objetivo

O objetivo deste trabalho é conceber um aplicativo web, com a capacidade de
realizar experimentacoes simuladas de benchmark sets disponiveis na literatura, para o
escalonamento da producao em sistemas de manufatura do tipo job shop. Os objetivos

especificos sao descritos a seguir.

1. Propor e implementar um algoritmo genético (AG) personalizado, em linguagem
Python, com operadores genéticos adaptados para atuarem sobre vetores que codi-

ficam as solugoes factiveis do problema e minimizar o tempo de finalizagao (makes-

pan);
2. Desenvolver e implementar a aplicagdo web com ferramentas open source;

3. Garantir que o algoritmo desenvolvido tenha capacidade de ser operado online e
seja um ambiente de experimentacao de escalonamento da producao a partir de

benchmark sets, com a definicao de parametros por parte do usuario.
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O aplicativo procura simular e determinar a programacao da produgao (scheduling)
com a premissa de que cada produto a ser fabricado emerge através de uma ordem de

producao emitida com especificacoes e particularidades contidas em um benchmark sets.

1.4  Estrutura do Trabalho

A estrutura deste trabalho é composta por cinco capitulos:

© No segundo capitulo esta realizada a revisao bibliografica composta por base tedrica
crucial para o desenvolvimento da modelagem matematica e da rotina computacio-

nal.

¢ O terceiro capitulo evidencia a metodologia utilizada para atingir o objetivo pro-
posto. Sua composicao ¢ pautada pela descricao da problematizagao e dos procedi-

mentos adotados para atingir o objetivo desejado.
¢ No capitulo quatro apresenta-se a andlise e resultados obtidos.

¢ No quinto capitulo estao expostas as conclusoes referentes ao desenvolvimento deste
trabalho.

¢ E por fim, as referéncias bibliograficas utilizadas ao longo do desenvolvimento do

estudo.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo ira aprofundar conhecimentos teoricos dos temas pertinentes ao
parametro das incertezas existentes na otimizag¢io da instancia tdtico/opera-

cional de planejamento.

2.1 Planejamento e Controle da Producao

Foram utilizados com frequéncia, algumas terminologias fundamentais. Assim, seu

entendimento é fundamental: Ordem de producao !, Setup?, Makespan?.

A linha ténue que separa o planejamento de controle nem sempre é perceptivel,
Slack (2009) entende que o planejamento ¢é a formalizagao do que se almeja realizar em um
momento futuro, ja o controle é o processo de lidar com as variacdes que podem ocorrer
durante a implementagdo do planejamento, pois muito embora os planos sejam baseados
em expectativas, este nao garante que um evento va de fato acontecer. Isto pode significar
que os planos necessitem ser refeitos a curto prazo ou de uma intervencao para trazer de

volta aos trilhos, uma operacao.

Segundo Tubino (2009), o plano de produgao trabalha com um horizonte de longo
prazo, onde as incertezas sao grandes, surge entao a necessidade de uma dinamica de
replanejamento possivel de ser empregada sempre que uma variavel importante do plano
se alterar. O planejamento hierarquico é desenvolvido em niveis, entre os quais normal-
mente se consideram o estratégico, o tatico e o operacional. Cada nivel orienta e restringe

sucessivamente, o planejamento do nivel imediatamente inferior (LUSTOSA et al., 2013).

Decisoes referentes a politicas de gestao, desenvolvimento organizacional, conci-
liagao dos recursos internos de modo a atender os requisitos externos em paralelo aos
objetivos da organizacao, estao relacionadas ao planejamento estratégico. Estas decisoes
sao relacionadas ao plano das facilidades produtivas tais como: local, planta industrial,
tamanho, equipamentos, linhas de produtos sistema logistico. A acertabilidade destas deci-
soes define o indice de crescimento da empresa bem como sua competitividade de mercado
e de fato pode determinar o éxito ou insucesso. Decisoes referentes ao planejamento es-
tratégico podem ser afetadas por informagoes internas e externas, envolvem indice de
investimentos e possuem implica¢oes a longo prazo. Por principio sdo tomadas nos niveis
hierdrquicos mais elevados da administracao (LUSTOSA et al., 2013).

1

Ordem de produgao: documento com roteiro de fabricacdo e quantidade de um produto a ser
produzida

Setup: preparacao de uma maquina para ficar apta a executar uma determinada tarefa
Makespan: tempo total de produgdo de um cenério de escalonamento, calculado como o tempo
decorrido entre o inicio do escalonamento das ordens de producao e o final da ultima operacao da
ordem escalonada mais tardiamente.
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Decistes com foco em processo e na combinagao de recursos estao relacionadas
ao planejamento tatico da producao. A alocacao de recursos, tais como: capacidade de
producao e armazenagem, ¢ o aspecto base deste nivel de planejamento. Tipicamente, este
nivel engloba as defini¢oes: turnos de produgao (turno normal e extra ou subcontratagao);
alocacao de capacidade para os produtos a se produzir segundo as demandas dos mesmos,
formagao ou nao de estoques, escoamento, transporte e centros de distribuicao da produ-
¢ao. Este horizonte de planejamento envolve decisdes de médio prazo com foco em um
grupo ou familia de produtos que possua caracteristicas de producao (LUSTOSA et al.,
2013).

Decisoes relativas ao cotidiano operacional e sua programacao as quais necessitam
de uma desagregacao plena das informagoes concebidas nos niveis superior, sdo perten-
centes ao universo do controle operacional. E de responsabilidade deste nivel, o sequen-
ciamento da producao, atividade de controle de estoque, expedicao e processamento de
pedidos, administracao de materiais, emissao e liberagao de ordens, em suma, a operaci-
onalizacao do "chao de fabrica". A programacao da producao esta encarregada de definir
quanto e quando comprar, fabricar ou montar de cada item necessario a composi¢ao dos
produtos acabados propostos pelo plano (FERNANDES; FILHO, 2010; TUBINO, 2009).

O ato de planejar, por principio, exige antecipar as decisoes referente ao posici-
onamento a ser tomado com a finalidade de alcancar um resultado futuro desejado. A
abordagem hierarquica do planejamento da producao garante a divisao entre estas cate-
gorias, desta forma, torna se possivel a fragmentagao do processo de decisao, permitindo
decomposicao das decisoes em problemas menores e ajustados ao contexto hierarquico de

seu respectivo nivel, garantindo o pleno relacionamento do nivel mais alto com o nivel

mais baixo (LUSTOSA et al., 2013).

O Planejamento e controle da producao é uma das operagoes fundamentais da
funcao producao. A exigéncia desta atividade nas organizagdes acontece por ocasiao da
imprevisibilidade, tanto na capacidade produtiva como na variabilidade das demandas. De-
manda e capacidade sofrem influéncias consideraveis de variaveis ambientais, bem como
alocacao e utilizagdo dos recursos disponiveis, respectivamente. Por existir tal instabili-
dade as organizagoes precisam estabelecer um planejamento ajustado a um controle de
producao, e entdo conciliar estes aspectos, Figura 1 . A estabilidade adaptada entre capa-
cidade e demanda pode oportunizar altos lucros e a satisfacao da clientela. Entretanto, o
desequilibrio destes aspectos é de predominio desastroso, Slack (2009, p. 283-284) defende
esta concepcao.

"A natureza do planejamento e controle muda ao longo do tempo. No
longo prazo, gerentes de producdo fazem planos relativos ao que eles
pretendem fazer, que recursos precisam e quais objetivos esperam atin-
gir. A énfase é mais no planejamento, porque existe ainda pouco a ser
controlado (...). No planejamento e controle de médio prazo refere-se a
planejar em mais detalhe. Olha para frente para avaliar a demanda glo-
bal que a operagao deve atingir de forma parcialmente desagregada. (...).
No planejamento a curto prazo, muitos recursos terdao sido definidos e
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Meses/anos

Horizonte de tempo
Dias/semanas/meses

Horas/dias

serd dificil fazer mudangas de grande escala nos recursos. Todavia, as in-
tervengoes de curto prazo sdo possiveis se as coisas nao correm conforme
os planos. Neste estagio, a demanda serd avaliada de forma totalmente
desagregada. (...) os aspectos de planejamento e controle variam em im-
portancia, conforme a proximidade da data do evento."

Figura 1 — Atividade de Planejamento e Controle da Produgao

Importancia do planejamento
ou controle

v

Planejamento

Controle

Planejamento e controle de longo prazo
Usa previsdes de demanda agregada
Determina recursos de forma agregada
Objetivos estabelecidos em grande parte em
termos financeiros

Planejamento e controle de médio prazo
Usa previsdes de demanda desagregada
Determina recursos e contingéncia
Objetivos estabelecidos tanto em termos
financeiros como operacionais

Planejamento e controle de curto prazo

Usa previsdes de demanda totalmente
desagregada ou real

Faz intervencdes nos recursos para corrigir
desvios do planos

Consideragdes de objetivos operacionais ad hoc
(caso a caso)

Fonte: Adaptado de Slack (2009)

As operacoes fundamentais do planejamento e controle da producao sao vincula-

das aos custos, capacidade, tempo, qualidade e suas respectivas limitacoes. Tem-se como

principio que cada recurso disponivel possui um custo, e que cada produto, via de regra,

deve ser fabricado anexado a um orcamento pré-definido. Como todos produtos possuem

necessidade de ser fabricados dentro de um prazo estabelecido, ha entao limitacao de

tempo, para que este represente valia significativa para o cliente (SLACK, 2009).

O PCP se segmenta em trés niveis, conforme os horizontes de planejamento: longo,

médio e curto prazo. Na literatura, Nogueira (2010), Fernandes e Filho (2010), Tubino

(2009) ha denominagoes diferentes para os distintos horizontes, apesar da variabilidade
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denominativa, os cernes segmentarios aplicados pelos varios autores sao similares a no-

menclatura:

¢ Planejamento da Capacidade tem por objetivo conciliar a demanda e o forneci-
mento a longo prazo, a capacidade de um processo ¢ uma medida da quantidade que
pode ser produzida, sendo esta expressa em razoes. A capacidade projetada ou ca-
pacidade do projeto de uma planta industrial é a capacidade maxima sob condigoes
ideais de operacao (LUSTOSA et al., 2013).

¢ Planejamento Agregado tem por objetivo a obtencao de um plano de producao
para cada familia de produto, esta é a razao do nome agregado pois o planejamento
agregado nao ¢ feito para cada tipo especifico de produto e sim os tipos de produtos
com caracteristicas semelhantes sao unidos em familias. Esta agregacao proporciona
um erro menor em termos de producao garantindo que a demanda prevista seja
atendida e que os custos envolvidos sejam minimizados. Geralmente, diligencia-se
com um horizonte de médio prazo, planejamento de 3 meses a 1 ano. Alternativas
flexiveis com a modificacao da demanda, utilizar hora extra, geracao e utilizacao
estoques, subcontratar, contratar ou demitir, sao opcoes a serem utilizada neste
planejamento (FERNANDES; FILHO, 2010).

¢ Programa ou Plano Mestre da Producgao pode ser gerado a partir da desagre-
gacao de plano agregado, sendo este a primeira atividade do controle da producao
e tem por objetivo estabelecer quais familias produtos serao fabricados em um de-
terminado periodo de tempo e em que quantidades. Seu horizonte ¢ de curto prazo,
uma vez que geralmente é impossivel controlar o fluxo de materiais baseando se em
um plano mestre de médio prazo, pois este sofreria mudancgas radicais que acabaria

se tornando inutil na pratica (FERNANDES; FILHO, 2010).

De um modo geral, as decisoes que diligenciam um horizonte maior de planeja-
mento exigem um grau de desagregacao menor e reciprocamente (SLACK, 2009). As
estimativas agregadas, pré-estabelecidas acerca de uma familia ou conjunto de produtos,
tém por tendéncia o surgimento de erros alusivamente menores do que as estimativas
desagregadas. O motivo pelo qual isto se sucede é devido as estimativas especificas por
produto, que ao ser executada denotam erros maiores e erros menores, a depender do
produto. Contrariamente, quando se opta por uma estimativa agregada, ha auto compen-
sacao entre os erros maiores e menores, isto tem como consequéncia uma estimativa mais
precisa. Sendo possivel garantir a aleatoriedade, quanto maior for o nimero de produ-
tos a serem fabricados, mais se distribuem os erros. Entretanto, o grau de acertabilidade
da estimativa ¢ inversamente proporcional ao seu horizonte de planejamento. Isto ¢, um
horizonte de planejamento mais extenso tem maior a probabilidade de erros (CORREA;

GIANESI; CAON, 2014).
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2.2  Escalonamento em Sistemas de Manufatura

Tradicionalmente, a atividade de planejamento em uma empresa ou organizacao
em geral sucede-se em trés diferentes instancias: estratégico, tatico e operacional, Figura 2.
O planejamento estratégico é responsavel por direcionar a missao da empresa em termos
de oficios e aspiragoes, a cargo da alta administracdo. O planejamento tatico averigua
alternativas viaveis para a realizacao da missao, preferencialmente de responsabilidade da
média geréncia. Finalmente, o planejamento operacional define cronogramas especificos de
curto prazo e alvos mensuraveis, sendo executado pelo pessoal de supervisao (CARVALHO;

SILVA; FERNANDES, 1998; DELLAGI; CHELBI; TRABELSI, 2017).

Figura 2 — Atividade de Planejamento e Controle da Produgao

Objetivos Previsoes/Analise
Longo Prazo = Capacidade Instalada
(Agregag@o em tipos) Plano de Producao Gestao de Metas agregadas (Vendas)
(Estratégico) Demanda
Médio Prazo Plano Mestre Gestaode | Melas detalhadas Previsao de Prazos
(Agregacao de familias) (Tatico) Novos Limites | Gapacidade (Atrasos x Adiantamentos)
Programacéo da Producao A
Curto Prazo S (Opqeraciona ) ¢ Novos Praz Gestdo f’a Realizado X Planejado
(Itens individuais) ovos Frazos Produgao (Controle)

Fonte: Fundamentado em Tubino (2009), Fernandes e Filho (2010)

Entre as instancias que sucedem os planos de producdo, a tomada de decisao
em nivel operacional exige a interatividade entre setores diversos — marketing, compras,
finangas e produgao — fazendo-se necessario o uso de aplicagoes que encontre solucoes
otimizadas e torne possivel a sua compreensao pelos diversos setores. Porém, a solucgao
apresentada deve dispor da possibilidade de flexibilizacdo segundo exigéncias setoriais
e mudancas contextuais, tornando assim possivel o seu cumprimento. A integracao de
aplicagoes em um ambiente interativo permite a manipulagdo das solugoes encontradas e
ainda avaliar possiveis cenarios alternativos (GUERRINI; BELHOT; JUNIO, 2014).

O escalonamento das ordens de produgdao é um problema estabelecido sob as ins-
tdncias tatico/operacional do planejamento de produgdo, momento em que é necessario
alocar os recursos produtivos — como maquinas e mao de obra — com objetivo de garan-
tir a execugao das ordens de producao, de modo a nao violar as restrigoes de capacidade
ofertada em cada etapa, processo ou recursos. Uma vez que as operagoes de monitora-
mento e escalonamento sao mais objetivas em uma configuracao de manufatura em fluxo,
problemas de sequenciamento dentro de sistemas de manufatura costumam ser classifi-
cado segundo as seguintes caracteristicas (PINEDO, 2012). Para classificar problemas de

escalonamento Graham et al. (1979) e Maccarthy e Liu (1993) apresentam o fluxo de exe-
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cugao — roteiro de fabricacao — dos jobs como fator classificatorio. Dentre os problemas
com multiplos processos — etapas ou maquinas — de fabricacao os seguintes fluxos sao

0s que mais se destacam:

¢ Flow Shop: todos os jobs possuem o mesmo roteiro de fabricacdo com fluxo de
trabalho processado sequencialmente na mesma ordem. Desta forma, todos os jobs
compartilham as mesmas etapas de fabricacao, ndo havendo espacgo para persona-
lizacao de produtos. Caracteristicas: invariabilidade de produtos, alto volume de

producgao.

¢ Flow Shop flexivel: a fabricagdao é dividida em processos. Cada processo com
mais de uma maquina para execucao dos jobs, de modo que no "Processo X "existe
a possibilidade do job ser executado em qualquer uma das maquinas disponivel para
este processo. Semelhante ao Flow Shop classico todos os jobs possuem o mesmo
roteiro de fabricacdo, ou seja, inicia sua producao pelo processo A, depois B, e
assim sucessivamente até que esteja concluso. Caracteristicas: alta diversidade de

produtos, baixo volume de producao.

c Job Shop: diferente do Flow Shop, os jobs sdo classificados por produtos ou familias
de produtos, possuindo portanto roteiros de fabricagdo distintos. Roteiros distintos
permitem diferentes sequéncias entre os jobs e seus estagios de fabricagao. Porém,
cada job possui uma sequéncia de maquinas a seguir. Assim, um job pode ter como

seu primeiro estagio a maquina 1 enquanto um outro job a maquina 4.

¢ Open Shop: cada job possui um roteiro de fabricacao especifico, semelhante ao
Job Shop, porém este roteiro nao é sequencial, ou seja se um job possui roteiro
A,B,C nao necessariamente A é o seu estagio inicial, podendo este ser fabricado no
ordenamento B,C,A ou C,B,A ou A,B,C.

c Job Shop flexivel: Ao contrario do Job Shop tradicional, onde cada estagio é
executado por uma unica maquina, no Job Shop flexivel, um estagio pode ser pro-
cessada por um conjunto de maquinas.Assim, o termo flexivel aplica-se ao fato de
ser possivel usar maquinas distintas para processar alguns ou todos os estagios de

um job.

O escalonamento tem objetivos que variam de forma independente, ao minimizar
o tempo maximo de conclusao da manufatura pode-se permitir a entrega antecipada das
ordens de producao pelo sistema produtivo, reduzindo os niveis de ociosidade minimizar os
tempos de espera dos entre etapas de processamento aumenta-se a capacidade de absorc¢ao

de demanda do sistema (FREITAG; HILDEBRANDT, 2016; GUCEMIR; SELIM, 2017).

O foco primordial deste trabalho é o Job Shop classico. portanto, nas se¢oes sub-

sequentes os demais problemas de escalonamento nao serao abordados.
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2.2.1 Escalonamento Job Shop

O Job Shop Schedule (JSP)* e um problema cléssico de escalonamento de tarefas
e por sua releviancia na industria de manufatura tem sido estudado desde a revolucao
industrial, tendo sido amplamente investigado ao longo das tultimas décadas. Ao produzir
em escala, geralmente hd um conjunto fixo de operagoes que devem ser processadas. Ao
modelar isso como um Job shop classico, é necessario incluir um elevado ntimero repeticoes
para uma mesma operac¢ao dentro do sequenciamento. O grande niimero de empregos indi-
viduais dificulta a resolugao. Desse modo, o conjunto de operacoes devem ser sequenciado
de forma ciclica (ELMI; TOPALOGLU, 2016).

O escalonamento de tarefas ou ordens de producao em um ambiente job shop,
pode ser formalmente descrito como um arquétipo conceitual de pesquisa operacional. Na
literatura diversos autores trabalharam o assunto de escalonamento job shop schedule e
propuseram modelos de programacao linear inteira mista, resultando em um problema
claramente estabelecido, podendo ser definido da seguinte forma: seja um conjunto de
ordens de producao (jobs) J = {1,...,n}, em que cada ordem J; possui um conjunto de
operagdes — estagios — O = {1, ..., 0}, que devem ser obrigatoriamente processadas em
um roteiro pré-estabelecido na maquinas do conjunto M = {1,...,m}, sendo ¢ o indice
da ordem de producao, j o indice da operacao e [ o indice da maquina, com tempo de
processamento pré-estabelecido Tj;;. De modo a exemplificar, considere, por exemplo 5
tarefas e 3 maquinas, denotadas por 1,2 e 3 (GRAHAM et al., 1979; LIAO; YOU, 1992;
WAGNER, 1959) sujeito as seguintes restrigoes:

e A série de operagoes é estabelecida e determinada no instante de inicio da produgao

da fabrica;

¢ Nenhuma etapa da OP pode ser iniciada até que a etapa anterior para essa OP seja

concluida.
c Um processo s6 pode executar uma etapa por vez;

¢ Uma etapa, uma vez iniciada, deve ser executada até sua conclusao.

Para representar de forma matricial, considere as matrizes O e P, representam respetiva-

mente a matriz de operagoes, e a matriz de tempos de processamento nessas maquinas:

1 2 3 5 7 1
O=12 1 3 P=13 4 2
3 21 21 4

4 JSP: Job Shop Problem
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A primeira linha da matriz O indica que a tarefa 1 é processada nas maquinas 1, 2, 3,
nesta ordem, com tempos de processamento de 5, 7 e 1 unidades de tempo respetivamente,
correspondentes aos elementos da primeira matriz P, melhor compreendido nos grafos da

Figura 3.

Figura 3 — Grafos Jobs

Job 1 Job 2 Job 3

@ 9 :

Fonte: Elaborado pelo autor (2017)

2.2.2 Representacoes Graficas Para Escalonamento Job Shop

No escalonamento de producgao, os métodos mais utilizados para representacao
grafica sdo o Grafico de Gantt, Figura 4, e o Grafo Disjuntivo, Figura 5, que permi-
tem ilustrar de forma detalhada as sequéncias de producao. O grafico de Gantt permite
uma visualizagdo gréafica e intuitiva de um possivel sequenciamento. Enquanto o Grafo
Disjuntivo, permite a modelagem matematica dos problemas de programacao através da
interface grafica e possibilita o desenvolvimento de técnicas mais eficazes de solugao exata
e aproximada. O modelo de grafico disjuntivo fornece um esquema de representacao com
estrutura de pesquisa local para problemas de escalonamento job shop por intermédio de
uma estrutura grafica chamada arvore critica. Assim, efetivamente um algoritmo pode se

orientar pelo ranking do caminho de forma adaptativa aos melhores tempos de processo
(BIERWIRTH; KUHPFAHL, 2017; HAO et al., 2017).

As arestas solidas do grafo disjuntivo, representado pela Figura 5, sao chamadas
conjuntivas e representam a sequéncia de maquinas 7, pré-estabelecidads no roteiro, para
cada job. O valor da aresta é o tempo de processamento do job j na maquina ¢, para
a operagao (7,j). As arestas tracejadas sdo disjuntivas e representam escolhas para o
sequenciamento de uma maquina, ligando todas aos jobs para uma determinada maquina.

Uma vez definida a orientagao da aresta disjuntiva, tem-se a sequéncia de operacoes que
serdo efetuadas em uma méquina (PINEDO, 2012; SOBEYKO; MONCH, 2016).
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Figura 4 — Possivel Escalonamento Job Shop em Gantt
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Fonte: Adaptado de Pinedo (2012)

Figura 5 — Possivel Grafo Disjuntivo Job Shop
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Fonte: Adaptado de Pinedo (2012)

Existem varias formulagoes de programacao matematica para a job shop schedule
sem recirculac¢ao, incluindo uma série de formulagoes de programacao inteira. No entanto
a formulagdo mais utilizada é a denominada formulacao de programacao disjuntiva. Essa
programacao disjuntiva estd intimamente relacionada a representacao grafica disjuntiva da
job shop schedule. Para apresentar a formulacao de programacao disjuntiva, a variavel y;;
indicar o tempo de inicio da operagao (4, 7). O conjunto NN designa o conjunto de todas as
operagoes (i, 7) e define A o conjunto de todas as restrigdes de roteamento (i,7) — (k,7)

que exigem que o trabalho j seja processado na maquina ¢ antes de ser processado na
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méaquina k. A Equagao 2.1 minimiza o makespan (PINEDO, 2012).

Minimizar Cpa (2.1)
Sujeito a:
Yki — Yij = Pij V(i,5) = (k,j) € A
Crnaz — Yij = Bij v (i,j) € N
Yij —Ya > Pijouyy > P, VY(i,j)e(i,l)i=1,...m
Yij = 0 vV (i,j) €N
Parametros:

A — Conjunto de pendéncias;

N — Conjunto de operagoes;

n — Numero de tarefas;

m — Niumero de maquinas ou processos;

pi; — Tempo de processamento da atividade 7 na maquina j.
Variaveis:
y;; — Tempo inicial de producao da atividade ¢ na maquina j;

Conae — Makespan.

Nesta formulagao, o primeiro conjunto de restrigoes garante que a operagao (k, j)
nao pode comegar antes da operagao (i,7) estar concluida. O terceiro conjunto de res-
tricoes é chamado de restrigoes disjuntivas; eles garantem que algumas ordens existem
entre operacoes de diferentes trabalhos que precisam ser processadas na mesma maquina.
Devido a essas restrigoes, esta formulacao é referida como uma formulagao de programa-
cao disjuntiva. O Makespan do modelo pode ser calculado através da soma dos tempos
de processamento do caminho critico, definido como o maior caminho entre o inicio de
processamento das tarefas (n") até a conclusdo de todas as tarefas em todas as maquinas
(n*). Se o grafico contém um ciclo o caminho critico se tornard infinito. Portanto, infacti-
vel, enquanto toda configuracao sem ciclos representard uma solucao factivel do problema
(BIERWIRTH; KUHPFAHL, 2017; PINEDO, 2012).
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2.3 Pesquisa Operacional

Formalmente os primeiros indicios de atividades relacionado a pesquisa operaci-
onal (PO) acontecem durante a Segunda Guerra Mundial na Inglaterra, uma equipe de
cientistas britanicos opta por tomar decisdes com base cientificas sobre a melhor utilizacao
dos recursos de guerra. Com o fim da guerra as a¢oes antes propostas para a¢oes militares

sao adaptadas para melhorar a eficiéncia do setor civil (TAHA, 2008)

A ciéncia aplicada cujo objetivo é a melhoria da performance em organizacoes
e trabalha por meio da formulagdo de modelos matematicos a serem resolvidos com o
auxilio de computadores recebe o nome de Pesquisa Operacional (PO). A PO agrega em
sua teoria quatro ciéncias fundamentais para o processo de andlise e preparacao de uma

decisdo: a economia, a matematica, a estatistica e a informatica (DAVALOS, 2002).

Ao formular o planejamento e escalonamento da producao, surge a necessidade
de escolher uma técnica apropriada associada ao grau de complexidade do modelo que
representa o problema em questao. Ha problemas quantitativos do tipo bem-estruturado
e mal estruturado. Modelos do tipo mal estruturado sao mais flexiveis em sua formulacao.
Entretanto, requerem uma heuristica costumeiramente pouco precisa para solucionar os
problemas. As solugoes provenientes deste principio criam cendrios sujeitos a uma inter-
pretagao subjetiva daquele a cargo de tal tarefa, o qual, pode tomar decisoes incorretas.
J& os modelos do tipo bem-estruturados sdo mais rigidos em sua formulagao matematica,
porém as solugoes geradas sao precisas (SILVA; CEZARINO; RATTO, 2009).

Sempre que uma organizacdo ou empresa se propor a produzir algo em escala,
surge adjunto desta preposicao os problemas de miz de producao ou seja a fabricagao de
produtos diversos. Estas implicagoes evolvem decidir quais produtos e em que quantidade
fabricar em um espago de tempo. Sendo uma verdade factual a capacidade limitada de
producao (recursos de matéria prima, recursos humanos, maquinario, estocagem, recursos
financeiros, etc.) e o mix de produto que se pode fabricar, havendo assim a necessidade
de determinar o que e o quanto fabricar de forma a minimizar os custos de producao e
maximizar os lucros da empresa (ARENALES et al., 2007).

Em problemas de planejamento agregado, no mundo real, pode ocorrer presenca
de incerteza referente ao otimizar de fato. Ao construir modelos de otimizacao é comum
adotar a premissa que os elementos envolvidos no processo sao conhecidos e entao ignorar
as influéncias que as incertezas associadas a este mesmo processo possa vir a causar na
otimizacao das solugoes. Para problemas com parametros incertos adota-se abordagem
de metodologias classicas que incluem analise de sensibilidade e otimizagao estocastica.
Assim, obtém-se um modelo de otimizacao robusto capaz de abordar os parametros de
incerteza por um aspecto de compreensao computacional (COLIN, 2013; FERNANDES;
FILHO, 2010).
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2.3.1 Programacao Linear

A Programagao Linear (PL) é sem duavida uma das técnicas gerenciais mais pode-
rosas, tradicionalmente usada para garantir lucratividade e sobrevivéncia de organizacoes
industriais no longo prazo. Em suma, a PL arquiteta solucionar problemas de alocacao
6tima de recursos escassos, para execucao de determinada atividade. Os recursos limita-
dos representa a natureza de uma realidade existencial finita de recursos a qual se esta
inseridos. Os modelos de otimizacao linear, ou seja, aqueles com representacoes simplifi-
cadas do comportamento de uma realidade, que objetive a otimizacao expressa na forma
de equacoes matematicas lineares as quais tem o proposito de simular uma realidade es-
pecifica, tém sido amplamente utilizados na pratica (COLIN, 2013); processo gerencial de

tomada de decisao na Figura 6.

Figura 6 — Processo de Tomada de Decisao
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Fonte: Adaptado de Lachtermacher (2013)

Em problemas de otimizacao linear com apenas duas variaveis de decisao ¢é possivel
encontrar a solugao 6tima por intermédio do método grafico. Entretanto, este método se
tornar nao viavel quando envolve mais varidveis (LACHTERMACHER, 2013).

Em 1946 George Dantzig desenvolve o método simplex, que é um algoritmo que vi-
abiliza a solucao de muitos problemas de programacao linear, sendo particularmente bem
propicio para uma abordagem computacional. Quando publicado em 1947 representou
um marco para otimizacao linear, refletindo em diversas areas de pesquisas e implemen-
tacoes eficientes, tais como agricultura, planejamento e controle da producao, logistica,
telecomunicagoes, financas entre outras. Em 1984, outro marco importante, a publicagao
do método de pontos interiores ou primal-dual desenvolvido por Narendra Karmarkar, ao
qual também se seguiram intensas pesquisas. Ambos os métodos simplex e primal-dual sao,
atualmente, as principais ferramentas computacionais disponiveis que viabilizam solugoes

de problemas de otimizacao linear (ARENALES et al., 2007; SULLIVAN, 2013).
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Segundo Colin (2013) e Lachtermacher (2013) um problema de otimizagao linear é
um problema de programacao matematica cuja fungao-objetivo —Equacgao 2.2 — e suas

restrigoes sao lineares, isto é:

Otimizar : Z = f(x1,29,23,...,Tp) (2.2)
g1(x1, e, 23, ..., ) < by
Sujeito a: 92(1,@2, 25, Tn) = by
Im (X1, o, T3, .., Ty) > by
Em que:

f(x) = (x1,22,...,2,) = Cray + Coxat, ..., +Cpzy
gi(z1, 2, ..., 1) = ajlzy + a 229+, . .., FanTy,

1=1,...,m
Onde:

n € o numero de variaveis do problema;
m ¢ o numero de restricoes do problema;

¢ ¢ o indice de determinada variavel;
cj € o coeficiente da variavel xj da funcao objetivo;
a;; € o coeficiente na i-esma restricao da variavel zj;

b; é a constante da i-esma restrigao.

Problema de programacao linear encontram-se em sua forma padrao, se houver
uma maximizacao da fungao-objetivo e se todas as restri¢des forem do tipo menor igual
e os termos constantes nao assumirem valores negativos. A forma padrao do problema de
programacao linear garante que as entradas do algoritmo simplex tenham uma estrutura
igualmente padronizada (COLIN, 2013; LACHTERMACHER, 2013; SULLIVAN, 2013).

Demonstrado na Equacao 2.3:

Mazxmizar : f(z) = (21, %2,...,2T,) = Z = C1ay + Coza+, ..., +Cpzy) (2.3)
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arlxy + a2x94, ..., +anx, = by
aslxy + as2x0+, . .., +asnx, = by
amlry + an2x9+, ..., +a,nx, = b,
Ty >
i) Z 0
T Z 0

Entretanto, nem todos os problemas de programacao linear se encontram na forma
padrao, ou seja, sao problemas de maximizacao com todas as restricoes do tipo menor
igual, quando isto acontece, pode ser ou nao um problema de minimizagao, o que importa
de fato é que, quando o formato nao for o padrao, deve se usar diversos métodos antes
de aplicar o simplex, a exemplo, a introducao de uma variavel de folga, funcao-objetivo
artificial e introducdo de uma variavel de excesso, dependendo do caso em questao, ja
que, o algoritmo simplex parte de um problema colocado na forma padrao e avanca de
uma solucao viavel para outra de modo que o valor da funcao-objetivo é diminuido até
que o ponto 6timo seja alcancado. O algoritmo possui trés instancias (COLIN, 2013;

LACHTERMACHER, 2013):

1. Imicio, prepara os dados de entrada;

2. Interacao, repete diversas vezes o procedimento, até atingir a otimizacao do mo-
delo;

3. Regra de parada, avalia se a solucao 6tima foi obtida e se possivel obté-la.

Simplex pode obter uma solucao:

¢ Inexistente, quando nao ha uma solucao que satisfaga todas as restrigoes;

¢ Limitada, se o algoritmo nao consegue encontra um ponto de maximo num pro-

blema de maximizac¢ao ou o ponto minimo num problema de minimizacao;

¢ Multipla, quando mais de uma solugao satisfaz todas as restrigoes e alcancga o valor

extremo da funcao-objetivo.

A solugao manual do algoritmo é feita com auxilio de quadro ou tabela do simplex.
No entanto, o elevado niimero de variaveis e restri¢coes faz com que seja praticamente incon-
cebivel resolver um problema de programacao linear sem auxilio de meios computacionais.

Ha alternativas bem mais atrativas disponiveis como o suplemento solver fornecido com
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o Excel e o software Lingo da Lindo Systems Inc, o Tora e a linguagem de modelagem
AMPL, a programagcao linear possui aplicabilidade em areas diversas (LACHTERMA-
CHER, 2013; TAHA, 2008):

¢ Administracao da produgao;
© Anaélise de investimento;

¢ Planejamento regional;

e Logistica;

¢ Custo de transporte;

¢ Rede de distribuicao;

¢ Alocacao de recursos.

2.3.2 Programacao Inteira

Com a limitacao da Programacao Linear no tratamento de alguns problemas que
restringem o uso de varidveis inteiras, surge naturalmente a Programagcao Inteira (PI)
segundo Colin (2013, p. 173):

Em 1957, Gomory trabalhava como um consultor da marinha dos EUA.
Numa das frequentes viagens que fazia a Washington, ele se deparou
com um grupo de pessoas que apresentou um modelo de programacao
linear de uma forga-tarefa da Marinha. Um dos participantes do grupo
comentou que seria interessante se eles tivessem uma resposta com niu-
meros inteiros, tendo em vista que uma resposta do tipo "1,3 havia de
carga'ndo significava nada. Esta observacao chamou a atencao de Go-
mory, que comegou a procurar uma solugao para aquele tipo de problema

A programacao inteira pode ser compreendida como um caso especifico da progra-
macao linear, onde héa exigéncia que todas as varidveis sejam inteiras, neste caso progra-
macao inteira pura, ou exigéncia parcial onde apenas parte das variaveis deva ser inteira,
neste caso denomina-se programacao inteira mista e ha ainda os casos de programacao
inteira binaria onde todas as varidaveis assumem valores 0 ou 1. Assim sendo, o termo o

mais correto seria programagao linear inteira (COLIN, 2013; TAHA, 2008).

Um problema de programacao inteira pode ser compreendido como um problema
de programacao linear com uma restricdo a mais, que as variaveis devam ser inteiras,
parcialmente inteiras ou bindrias exemplificado na Equacao 2.4 (LACHTERMACHER,
2013).

Otimizar : Z = f(xq1,x9,23,...,T,) (2.4)
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91(551733275[737 s 7xn) S bl
. . g2($1,$2,$3,...,$n>:b2
Sujeito a:
gm(mla Lo, T3, ... 7xn) Z bm
x1,T9,T3,...,T, Sa0 inteiros, parcialmente inteiros ou binarios Onde:

f<x> = (x17x27 s 7In) = Clxl + 02x2+, ey +men
gi(T1, 29, ..., 1) = a;lzy + @229+, . .., FanTy,

1=1,...,m

Ao estudar algoritmos de programacao inteira, deve ter-se em mente que, muito em-
bora seja comprovado que estes algoritmos convergem em um nimero finito de interagoes,
h& um inerente erro de arredondamento quando da sua implementacao em computadores,
sendo esta uma experiéncia pratica diferente da teodrica, esta falta de consisténcia na re-
solugao com inteiros representa uma desvantagem dos algoritmos de programagao inteira

(TAHA, 2008).

Existe uma variedade de algoritmo para resolver problemas de programacao inteira,
0 mais intuitivo seria o arredondamento das solu¢oes nao inteiras para o inteiro mais pro-
ximo. E possivel, porém improvavel que se encontre a solucio 6tima de um problema com
o uso deste procedimento. Entretanto, esta escolha pode ocasionar o nao atendimento
das restrigbes bem como uma solugdo nao 6tima. Isto nao significa que arredondamentos
nao devam ser feitos, a depender do problema, o arredondamento pode representar uma
solucao simples e adequada, apenas quando este nao pode ser aplicado deve se buscar
outras abordagens. Dentre as abordagens de nao arredondamento pode-se classificar os
algoritmos de programacao inteira como genéricos e especificos. Os algoritmos genéricos
foram criados para resolver qualquer problema que possa ser formulado na forma padrao
da programacao inteira. Os algoritmos especificos sao mais eficientes, pois se beneficiam de
particularidades dos problemas para os quais foram concebidos. Estes sao desenvolvidos
especificamente para solu¢ao de um problema ou sao derivagoes melhoradas de algorit-
mos genéricos. Programacao inteira tem sido aplicada em areas com problemas onde um

nimero nao inteiro nao faz sentido (COLIN, 2013):

© Rede de distribuicao;
¢ Logistica;
¢ Alocacao de recursos;

¢ Escalonamento da Produgao.
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2.3.3 Programacao Dinamica

A Programagao Dindmica (PD) determina a solugdo 6tima de um problema de
multivariaveis decompondo-o em estagios. Assim, cada estagio compreende subproblema
uma unica variavel. Diferentemente da programacao inteira, esta emerge de forma suave
entre 1940 e 1957 com a publicacao do livro Programacao Dinamica, de Richard Ernest
Bellman. A decomposicao assegura a vantagem de ampla aplicabilidade, o processo de
otimizacao em cada estagio envolve apenas uma variavel. Isto garante uma abordagem
mais simplificada em termos de calculo de que lidar com todas as variaveis de forma
simultanea. Nas palavras de Bellman: uma solucao de problema de programacao dinamica,
nao é simplesmente um conjunto de fun¢des ou niimeros, mas sim uma regra que diz ao
tomador de decisoes o que fazer; uma politica ou no jargao mais moderno, uma estratégia,
deste modo a principal dificuldade desta técnica é a necessidade de modelagem individuais
para cada problema. Diferentemente da programacao linear, nao ha um algoritmo aplicavel
genericamente, possuindo em sua modelagem mais semelhancas com um problema de
algebra ou probabilidade do que de PL (COLIN, 2013; TAHA, 2008).

Segundo Colin (2013), a Programagao Dindmica pode ser utilizada para resolver
problemas com variaveis inteiras ou continuas, problemas lineares ou nao lineares, proble-
mas com horizonte de tomada de decisao finito ou infinito, problemas deterministico ou
estocastico ou ainda uma combinacao destes tipos. Isto a faz uma técnica extremamente
versatil. Entretanto a esta versatilidade tem um custo ou "instabilidade"como denominou

Bellman, a particularizacao da solu¢ao do problema.

A programacao dindmica, pode ser entendida como uma técnica de decomposicao,
problemas grandes possuem complexidade elevada. Em contrapartida problemas menores
possuem baixa complexidade. Tendo isto como principio, seria interessante decompor um
problema grande em varios problemas menores, resolvé-los e entao recompo-los novamente
de modo que o problema grande também fosse resolvido. Entretanto, como garantir que ao
recompor as solugoes das partes pequenas encontrar-se-a a solug¢ao do problema grande?
A PD serve exatamente para isto; decompor um problema grande em partes menores,
resolver as partes, e recompd-las novamente, de modo a garantir que a solucao do problema
grande seja correta. Assim, os calculos em PD sao elaborados de modo que a solugao
otima de um problema é usado como dado de entrada para o subproblema subsequente.
A Figura 7 ilustra de decomposigdo de um problema de menor caminho (COLIN, 2013;
TAHA, 2008).

Portanto, a programacao dinamica ¢ uma técnica de decomposicao de problemas
de otimizacao em uma familia de sub problemas que podem ser resolvidos mais facilmente.

A aplicacao da PD tem obtido éxito na solucao de problemas originarios das mais diversas

areas (ARENALES et al., 2007).
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Figura 7 — Rede de Rotas, Decomposicao do Problema de Menor Caminho
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Fonte: Adaptado de Taha (2008)

¢ Problemas de panejamento da producao;

e Gestao de estoques;

¢ Determinacao de tamanhos de lotes de producao;

¢ Problemas de corte e empacotamento;

¢ Alocacao de recursos limitados;

¢ Determinacao da capacidade de expansao de usinas geradoras de energia elétrica;
¢ Gestao de projetos;

¢ Gestao financeira;

¢ Determinacao da confiabilidade de sistemas de comunicacao;

¢ Programacao de tarefas em sistemas de manufatura flexivel; manutencao e reposicao

de equipamentos.

2.4 Métodos de Otimizacao

Os problemas de otimizacao sdo problemas de maximizacao ou minimizagao de

uma funcao de uma ou mais varidveis num determinado dominio, sendo que, geralmente,
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existe um conjunto de restrigbes nas variaveis. Os algoritmos usados para a solucao de

um problema de otimizacao podem ser, basicamente, deterministicos ou probabilisticos.

Para melhor entendimento dos algoritmos de otimizacao, faz-se necessario o co-
nhecimento de alguns conceitos e definigoes utilizados na literatura (COLIN, 2013). A
seguir sao listados alguns termos usualmente relacionados a um problema de otimizacao

qualquer:
© Parametros: Sao aqueles que se alteram durante o processo de otimizacao, podendo
ser continuos (reais), inteiros ou discretas;

¢ Restrigcoes: Sao funcoes de igualdade ou desigualdade sobre as variaveis de decisao

que descrevem situacoes de projeto consideradas nao-desejaveis;

¢ Espaco de busca: é o conjunto, espaco ou regiao que compreende as solugoes
possiveis ou viaveis sobre as variaveis de decisao do problema a ser otimizado, sendo

delimitado pelas fungoes de restricao;

¢ Funcao-objetivo: ¢ a fungdo de uma ou mais variaveis de decisao que se quer

otimizar, minimizando-a ou maximizando-a;

c Ponto 6timo: é o ponto formado por valores das variaveis de decisao que maximi-

zam (minimizam) a fun¢do-objetivo e satisfazem as restrigdes;
¢ Valor 6timo: ¢ o valor da funcao objetivo no ponto 6timo;
¢ Algoritmo: Sequéncia de instrugoes que gera um determinado resultado mediante

a uma determinada entrada.

A funcao-objetivo e as fungoes de restricao podem ser lineares ou nao-lineares em
relagao as variaveis de decisao e, por esta razao, os métodos de otimizacao podem ser,

também, lineares ou nao-lineares, respectivamente.

2.4.1 Métodos Deterministico

Os métodos de otimizacao baseados nos algoritmos deterministicos — maioria
dos métodos classicos — geram uma seqiiéncia deterministica de possiveis solugoes. Na
maioria das vezes, requerem o uso de pelo menos a primeira derivada da fungao-objetivo
em relac@o as varidveis de decisao, dentre eles (FEOFILOFF, 1999).

¢ Simplex (método mais tradicionalmente usado);

¢ Gaus—Jordan;
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¢ Gaus—Jordan—Chio;
¢ Simplex—Chio;

¢ Yamnitsky—Levin;

Os métodos deterministicos apresentam teoremas que lhes garantem a convergéncia
para uma solugao 6tima, que nao é necessariamente a solucao 6tima global. Como nesses
métodos a solugao encontrada é extremamente dependente do ponto de partida fornecido,
pode-se convergir para um 6timo local, o que nao é desejavel. Assim, nao possuem bom
desempenho quando aplicados a otimizacao de func¢oes multimodais, isto é, func¢oes que
possuem varios 6timos locais (FEOFILOFF, 1999).

Este trabalho nao aplica os tradicionais métodos deterministico para otimizacao.

Portanto, nas se¢oes subsequentes os demais métodos de otimizacao nao sao abordados.

2.4.2 Métodos Heuristicos

O termo heuristico origina-se da palavra grega heurisko que significa encontrar,
descobrir, achar. Este procedimento visa simplificar tarefas dificeis por solugoes viaveis
otimizadas ou aproximadamente otimizada. Existem intimeros problemas para os quais
deseja-se desenvolver um algoritmo eficiente. Muitos destes sao problemas de otimizacao
(numérica, combinatorial), outros sdo de sintese de um objeto (programa de computador,
circuito eletronico etc.) e, em outros, busca-se um modelo que reproduza o comporta-
mento de determinado fendémeno (machine learning®). Para varios desses problemas ¢
freqiilentemente possivel encontrar um algoritmo que ofereca uma solugao 6tima ou apro-
ximadamente 6tima. Alguns desses algoritmos requerem, no entanto, o conhecimento do
modelo matematico que representa o problema, informacao esta muitas vezes nao dispo-

nivel ou dificil de ser obtida.

2.4.3 Computacao Evolucionaria

A Computacao Evolucionaria teve origem no final da década de 50 do século XX
(BACK; FOGEL; MICHALEWICZ, 1997) e permaneceu relativamente desconhecida da
comunidade cientifica por aproximadamente trés décadas, devido principalmente a falta
de computadores eficientes na época, mas também devido a metodologia pouco desen-
volvida durante as primeiras pesquisas. Durante a década de setenta, os trabalhos de
Holland, Rechenberg, Shwefel e Foger foram fundamentais para modificar a imagem da
Computacao Evolucionaria que, a partir de entao, comegou a ser largamente desenvolvida.
Os Algoritmos Evolucionarios (AE) formam uma classe de métodos de otimizagao pro-

babilisticos que sao inspirados por alguns principios baseados em mecanismos evolutivos

> machine learning:Aprendizagem de maquina
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encontrados na natureza, como auto-organizagao e o comportamento adaptativo (BEYER,

2001; BEYER et al., 2002)

Os AE dispensam informagoes auxiliares e sdao usados em métodos aplicados na
solucao de problemas com grandes espagos de busca, de dificil modelagem, ou para os quais
nao ha um algoritmo eficiente disponivel. A Figura 8 mostra os algoritmos classificados
como evolucionarios: Algoritmos Genéticos (AG), Estratégias de Evolugao, Programagao

Evolucionaria, Programacao Genética.

Figura 8 — Algoritmos Evolucionarios

Estratégeias Programagéao
Evolucionérias Genetica
Algoritmos Algoritmos Programagao
Genéticos Evolucionarios Evolucionarias
Algoritmos
Meméticos

Fonte: Elaborado pelo autor 2017

Um algoritmo evolucionario se distingue dos métodos deterministicos mais comuns
basicamente por:
© empregar uma populacao de individuos, ou solugoes;

¢ trabalhar sobre uma codificagdo das possiveis solugoes (gendtipos) e nao sobre as

solucoes (fendtipos) propriamente ditas;
© empregar regras de transicao probabilisticas;
¢ nao requerer informagoes adicionais (derivadas, por exemplo) sobre a funcao a ser

otimizada e sobre as restrigoes.

Assim, a busca de solugoes pode se dar em conjuntos nao-convexos, com fungoes-
objetivo nao-convexas e nao-diferenciaveis, podendo-se trabalhar simultaneamente com

variaveis reais, logicas e inteiras.

2.4.4 Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos (AG) foram desenvolvidos por John Holland no final da

década de 60 do século XX, inspirado pela teoria da evolucao de Darwin descrita em seu
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famoso trabalho The origin of Species (Darwin, 1859). A época, o interesse de Holland
praticastava limitado a problemas de otimizacao. O foco dos seus estudos era voltado
para sistemas adaptativos complexos. No entanto, os algoritmos podem ser aplicados em
problemas de otimizacao pela versatilidade e robustez que apresentam, embora nao devam
ser considerados estritamente minimizadores de fung¢oes. Nas tltimas décadas, os AG vém
resolvendo problemas em varios dominios e se tornaram entre os algoritmos evolucionarios

os mais utilizados (GOLDBERG, 2006).

Em um AG, as varidaveis do problema sao representadas como genes em um cro-
mossomo, também denominado individuo. Utiliza os principios da sobrevivéncia dos mais
aptos e a troca de informacao genética ocorre de forma estruturada, porém aleatoéria. O
AG apresenta um grupo de solugoes candidatas, denominada populagao, na regiao de so-
lugoes. Através de mecanismos como a selecao natural e o uso de operadores genéticos,
tais como a mutacao e o cruzamento, os cromossomos com melhor aptidao sao encontra-
dos. A selecao natural garante que os cromossomos mais aptos gerem descendentes nas
populagoes futuras. Usando um operador de cruzamento, o AG combina genes de dois ou
mais cromossomos de pais previamente selecionados para formar novos cromossomos, os

quais tém grande possibilidade de serem mais aptos que os seus genitores (LIDEN, 2012).

No algoritmo 1 apresenta-se um AG classico. Neste caso, uma populacao é inicia-
lizada aleatoriamente e avaliada. Inicia-se o processo de evolugdo. Um conjunto de pais é
selecionado da populacao atual, e em seguida os descendentes sao produzidos apds opera-
¢oes de cruzamento e mutagao, respectivamente. Os descendentes sao avaliados e tem-se,
entao, uma nova populacao, . Isto ocorre até que uma condicao de parada seja atendida.

Retorna-se & melhor solu¢ao produzida durante o processo de evolugao (LIDEN, 2012) .

Algoritmo 1: Pseudocédigo do algoritmo genético

Gerar populagao inicial P(0);

Avalie P(0);

inicio < 0;

comprimento < tamanho;

para i < 0 até ¢« = condicao de parada faga
incio < 0;

Passos:

c P'(t) + Pais selecionados em {P(t), é a populagdo no tempo ¢}
e P’(t) < Descendentes apds cruzamento e mutacao

Avalie P”(t)

P’(t+ 1)« P”(t)+ P(t)
t=1t+1

fim

Saida: a melhor solugao
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O Algoritmo Genético ocupa lugar de destaque entre os paradigmas da Computa-

¢ao Evolucionaria devido a uma série de razoes, entre as quais:

1. apresenta-se como o paradigma mais completo da Computacao Evolucionaria, visto

que engloba de forma simples e natural todos os conceitos nela contidos;

2. apresenta resultados bastante aceitaveis, com relagdo a precisao e recursos empre-
gados (sendo de facil implementacao em computadores domésticos de médio porte),

para uma ampla gama de problemas de dificil resolu¢ao por outros métodos;

3. é muito flexivel, aceita sem grandes dificuldades uma infinidade de alteragdes na
sua implementagao e permite facil hibridizagdo (vantagem importante no caso de
aprendizagem), inclusive com técnicas nao relacionadas a Computagao Evolucioné-

ria;

4. em relagao aos outros paradigmas da Computacdo Evolucionaria, é o que exige
menor conhecimento especifico do problema em questao para o seu funcionamento,
o que o torna altamente versatil. Além disso, agrega conhecimento especifico com

pouco esforco;

5. é o paradigma mais usado dentro da Computacdo Evolucionaria e, junto com as

Redes Neurais, sao os mais usados de toda a Computacao Natural.

A principal vantagem do Algoritmo Genético é trabalhar com o conceito de popu-
lagao, ao contrario de muitos outros métodos que trabalham com um s6 ponto de partida.
Tendo uma populacao de pontos bem adaptados, é reduzida a possibilidade de alcancar
um falso 6timo. O AG consegue grande parte de sua amplitude simplesmente ignorando
informacgao que nao constitua parte do objetivo, enquanto outros métodos se sustentam
fortemente nesse tipo de informagao ¢ em problemas para os quais a informagao necessaria
nao esta disponiveis ou se apresenta de dificil acesso, que estes outros métodos falham
(LIDEN, 2012; BEYER et al., 2002). Cabe ainda destacar que o AG é um método de

busca:
¢ Cego: nao tem conhecimento especifico do problema a ser resolvido, tendo como
guia apenas a fungao-objetivo;

¢ Codificado: nao trabalha diretamente com o dominio do problema e sim com as

representacoes dos seus elementos;
¢ Miiltiplo: executa busca simultanea em um conjunto de candidatos;

¢ Estocastico: combina regras probabilisticas e deterministicas com alguma propor-
¢ao variavel. Esse conceito se refere tanto as fases de selecdo como as fases de

transformacao.
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2.5 Plataformas de Auxilio ao Escalonamento

A operacao de um sistema de manufatura automatizado é geralmente administrada
com base em planos previamente gerados — cronograma de lista de eventos — fornecido
por uma plataforma de planeamento, geralmente um software avangado de planejamento e
agendamento (APS — Advanced Planning and Scheduling). Com os recurso computacionais
atualmente disponivel, é cada vez mais comum um planejamento e controle fundamentado
em modelos de otimizacao por intermédio de solugoes de programacao baseadas em siste-
mas APS especializados no conceito de Capacidade Finita (Finite Capacity), respeitando
assim as limitagoes de capacidade dos recursos — maquinas, mao de obra e ferramentas

— disponibilidade dos materiais, as estratégias e politicas de atendimento dos pedidos
e qualquer restricdo operacional que gere impacto no negocio. Sistemas APS tem como
caracteristica precisa (JAIN; FOLEY, 2016):

¢ Alta performance no processamento e a precisdo nas programacoes geradas;

© A elevada capacidade de refletir a realidade operacional dos diferentes sistemas de

producao;

¢ A alta tecnologia com que sao desenvolvidos;

Os Sistemas APS procuram considerar todas as restri¢oes existentes no processo
com o objetivo de otimizar o desempenho, utilizando regras de sequenciamento, heuris-
ticas e métodos de otimizacao, isto garante uma extrema flexibilidade ao emprega-los,
permitindo que estes sejam empregados praticamente em todos os ambientes de sistemas
produtivos (VIDONI; VECCHIETTI, 2015b). O conceito APS como hoje é conhecido é

relativamente novo, demonstrado na Figura 9.

Figura 9 — Evolugao dos Sistemas de Controle da Produgao

Evolugéo dos sistemas nas Ultimas décadas:

Sistemj Manuais Surgimento do MRP SLI:/rIgEIQIirC‘;[g ZOAE’F;P,
1950 1960 1970 1980 (1990 12000
lgcl)?:) Sigz?eie Amadurecimento
P ’ Surgimento do MRPII do APS e difusédo de
basicamente

, ) . sistemas de SCM
na area financeira

Fonte: Adaptado de Faé e Erhart (2009)
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Porém estes sistemas nao foram desenvolvidos com o intuito de substituir nem de
excluir os sistemas MRP (Manufacturing Resource Planninge), mas sim para suprir as
suas caréncias e complementa-los, ou seja, apesar de estarem aptos a trabalhar de forma
isolada (stand alone), o seu propdsito de funcionar integrados com outros softwares, como
forma de evitar a duplicidade de dados cadastrais e a sobreposicao conflitante com os
demais sistemas de gestao. Efetivamente, o MRP gera as ordens de producao e o APS
realiza a programacao exata da producao, disponibilizando as informagoes de execucao
para a fabrica em formato eletronico através de um sistema MES %(Manufacturing Execu-
tion System) demonstrado na Figura 10 (FAE; ERHART, 2009; VIDONI; VECCHIETTI,
2015a).

Figura 10 — Sistema de Manufatura com Integracdo Entre ERP, APS e MES
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Fonte: Adaptado de Faé e Erhart (2009)

Segundo Faé e Erhart (2009), softwares APS podem ser divididos em trés principais

grupos de fornecedores:

(a) Fornecedores de ERP que possuem um moédulo de APS como parte integrante da

sua plataforma;

6 MES: Manufacturing Execution System ¢é uma ferramenta de controle da producio aplicada no chao-

de-fabrica que permite visualizar e monitorar processos em tempo real, fornecendo informagdes que
levam a uma melhor eficiéncia operacional
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(b) Fornecedores de uma plataforma completa de Supply Chain Management que pos-

suem um modulo de APS como parte integrante do seu pacote de solucoes;

(c) Fornecedores independentes e especialistas em softwares APS.

O principal objetivo dos sistemas APS é a programacao exata da produgao, respei-
tando as restrigoes referentes a disponibilidade de materiais e maquinas complementando
os sistemas ERP, tipicamente transacionais, maior suporte aos processos de tomada de
decisao. Utilizando métodos heuristicos e programacao linear, sao ferramentas de suporte
a decisao, podem simular diversos planos e programagcoes com diversas restri¢oes, permi-
tindo a geracao de planos otimizados; garantem a otimizagao de problemas complexos de
planejamento, possuem grande velocidade de processamento, requerendo um hardware a
altura. Porém, esta plataforma integrada de planejamento para sistema de manufatura
nem sempre se encontra acessivel, existindo uma lacuna que regularmente é preenchida
usando o Microsoft Visual Basic for Application (VBA) aliado a técnicas de planilhamento
propondo "pseudos APS'como alternativa integrativa dos sistemas avangado de planeja-
mento e agendamento (CHEN et al., 2016; VIDONI; VECCHIETTI, 2015b; VIDONT;
VECCHIETTI, 2015a).

Apesar da abrangéncia e versatilidade das plataformas de planejamento integrado,
¢ bastante usual em empresas de todos os portes a tomada de decisao auxiliada por
planilhas eletronicas. Em diferentes processos de gestao empresarial nas organizagoes como

suporte a realidade da programacao da producao, para suplementar manualmente aquilo
que o sistema corporativo nao atende (GIROTTI; MESQUITA, 2016).

2.6 Trabalhos Correlatos

Segundo Hoorn (2018) quase a metade das solugoes conhecidas em problemas de
job shop schedule sao encontradas por algoritmos de busca tabu, seguidos de busca local,
heuristica Shifting Bottleneck e técnicas vinculadas. Desde a década de 80 com Davis
(1985) confronta-se resultados obtidos por intermédio de algoritmos genéticos a outras

metodologia de resolucao.

Existem varios outros trabalhos que utilizam técnicas de computacao evolutiva
na resolucao do problema job shop schedule. Porém, os trabalhos citados na Tabela 1 |
apresentaram um impacto mais significativo na compreensao e elaboragao dos operadores

genéticos implementados neste trabalho.
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Tabela 1 — Trabalhos Correlatos.

Autor

Titulo

Periddico

Contribui¢ao

Yamada, T.; Na-
kano (1992)

Parallel Instance Sol-
ving From Nature

A Genetic Algorithm Ap-
plicable To Large-Scale
Job-Shop Instances

Codificacdo em matriz bi-
naria

Yamada e Na-
kano (1997)

Proceedings of Mo-
dern Heuristic for De-
cision Support

Genetic Algorithms for
Job-Shop Scheduling Pro-
blems

propoe uma modelagem
com algoritmo genético e
makespan semi-ativo.

Zhang, Rao e Li
(2008)

International Journal
of Advanced Manufac-
turing Technology

An Effective Hybrid Gene-
tic Algorithm For The Job
Shop Scheduling Problem

apresenta um novo opera-
dor de crossover, denomi-
nado crossover de opera-
¢oes de precedéncia.

Zhang, Yang e
Gao (2008)

International Sympo-
sium on Computati-
onal Intelligence and
Design

A Genetic Algorithm And
Tabu Search For Solving
Flexible Job Shop Schedu-
les

Algoritmo genético combi-
nado a critério de busca lo-
cal.

Fla-
Sourd

Baptiste,
mini e

(2008)

Computers and Ope-
rations Research

Lagrangian bounds for
just-in-time job-shop
scheduling

elaboracao de um modelo
matematico para proble-
mas de job shop schedule

Liu (2009)

International Journal
of Computer Integra-
ted Manufacturing

Lot Streaming For Custo-
mer Order Scheduling Pro-
blem In Job Shop Environ-
ments

Divisao dos jobs em sub-
jobs com sub-roteiros de
fabricagao.

Defersha e Chen
(2012)

International Journal
of Production Rese-
arch

Jobshop Lot Streaming
With Routing Flexibility,
Sequence-Dependent  Se-
tups, Machine Release
Dates And Lag Time

Algoritmo genético e Lot
streaming.

Nguyen e Bao
(2016)

Procedia - Procedia
Computer Science

An Efficient Solution To
The Mixed Shop Schedu-
ling Problem Using A Mo-
dified Genetic Algorithm

Utiliza algoritmo genético
na resolucao de job shop
schedule misto.

Kundake e Ku-
lak (2016)

Computers & Indus-
trial Engineering

Hybrid  Genetic  Algo-
rithms For Minimizing
Makespan In Dynamic
Job  Shop  Scheduling
Problem

apresenta hibrido de algo-
ritmo genético na resolu-
¢ao de problemas job shop
schedule.

Hoorn (2018)

Journal of Scheduling

The Current State Of
Bounds On Benchmark
Instances Of The Job-
Shop Scheduling Problem

Compilacgao e atualizagio
dos limites

Fonte: Elaborado pelo autor (2018)
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3 METODOLOGIA DE PESQUISA

Este capitulo apresenta a andlise metodologica referente a caracterizacao do

roteiro que guiou o desenvolvimento da pesquisa.

3.1 Classificacao da Pesquisa

Segundo Oliveira (1997), a metodologia é o estudo do conjunto de processos que
torna possivel a interpretacao adequada de uma realidade, produzindo determinado ob-
jeto ou desenvolvendo certos procedimentos ou comportamentos. Assim sendo, o método
identifica a forma pela qual pode se alcangar determinado objetivo. Para Jung (2010),
uma pesquisa cientifica é classificada segunda sua tipologia referente a natureza, forma

de abordagem do problema, objetivos, procedimentos e local de realizacao.

No que se refere a natureza da forma de abordagem do problema, esta pesquisa
pode ser caracterizada como aplicada, pois ha geracao de novos conhecimentos resultantes
do processo de pesquisa, proporcionando aplicacao pratica de modelos de otimizagao no
escalonamento da produgao (JUNG, 2010).

Do ponto de vista da forma de abordagem do problema, esta pesquisa caracteriza-
se como pesquisa quantitativa, pois utiliza-se de parametros de modelagem matematica
e computacional para qualificacdo de sua aplicabilidade. Entretanto, a flexibilidade da
ferramenta desenvolvida permitira andlise critica de dados qualitativos. Logo, é possivel
fazer ajustes nos dados dos resultados obtidos quantitativamente por intermédio da analise
critica qualitativa (MARCONI; LAKATOS, 2003) .

Quanto ao objetivo ou propésito, este trabalho ¢ de cunho preditivo, isto ¢, parte da
hipotese de que um modelo quantitativo pode ser desenvolvido para explicar ou predizer o
comportamento de um sistema produtivo em fun¢ao dos parametros de entrada do sistema.
Utiliza-se de um modelo abstrato, descritos em linguagem matematica e computacional
para calcular valores numéricos das propriedades de um sistema de planejamento, podendo
ser usado para analisar os resultados de diferentes agoes possiveis, resultando em um

levantamento de uma série de pontos relevantes para o planejamento e condugao de um

estudo (GANGA, 2012).

Referente aos procedimentos, segundo Jung (2010), este estudo pode ser classi-
ficado como um estudo experimental, pois ha a elabora¢ao de um modelo matemético

implementado a uma rotina computacional.
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3.2 Abordagens de Algoritmos

A literatura classifica o problema Job Shop Scheduling como NP-dificil. Isto implica
que esse ¢ um problema para o qual nao existe algoritmos que o resolva em tempo polino-
mial. Trata-se de um problema de otimizagdo combinatoria. Empregam-se especificacoes
explicitas ou implicitas de possiveis alternativas em busca de solugoes satisfatérias ou
6timas, conforme o algoritmo implementado para otimiza¢ao (FURINI; LJ UBIC; SINNL,
2017; NAGATA; ONO, 2017). Assim, trés abordagens devem ser levadas em consideragao

para elaboracao de algoritmos de otimizacao:

¢ A Abordagem Matematica: enfatiza obter resultados 6timos empregando para-
metro de desempenho. O pardmetro pode ser a minimizacao dos tempos de producgao
ou a maximizacao do uso dos recursos. Dependendo da complexidade do problema

obtenc¢ao da solugao 6tima pode ser inviabilizada pelo tempo gasto;

¢ A Abordagem Ponto-a-Ponto/Gulosos: assume a estratégia de resolver o pro-
blema fazendo a escolhas localmente 6timas, em cada fase da resolucao na tentativa
que isto resulte num 6timo global. Porém, existe grande probabilidade dessa estra-

tegia retornar um o6timo local como solugao;

¢ A abordagem Heuristica: fundamenta-se em regras indutivas de escalonamento
que buscam obter solugoes satisfatérias, aproximadamente 6timas. No entanto, nao

se tem a garantia da solucao 6tima.

Neste tipo de problema, costuma-se sacrificar a obtencao da solucao 6tima apli-
cando métodos heuristicos. Assim, objetiva-se uma solucao sub-otima. Apesar de nao
garantir que a solugao encontrada seja a 6tima, o resultado apresentado por uma aborda-

gem heuristica costuma ser aproximado ao 6étimo, a um tempo computacional admissivel

(QALL; BULKAN, 2015; KUNDAKC; KULAK, 2016; KURDI, 2016).

3.3 Generalizacao Formal do Modelo Matematico

A generalizacdo matematica formal aplicada neste trabalho foi proposta por Bap-
tiste, Flamini e Sourd (2008). Consiste em especificar que um conjunto de n jobs, J =
{J1, J2, ..., Jn}, deve ser processado por um conjunto de m maquinas, M = {M;, My, ..., M,,}.
Cada job, J;, possui uma sequéncia ordenada de operacdes, O; = {O}, O? ... O™}, sendo
OF a k-ésima operacio do job, J;. Com cada operaciao OF tendo uma data de entrega d¥ e
uma instancia de processamento PF vinculada a uma maquina especifica, M(OF). Assim,

o indice da operagao é representado por k e o indice do job é representado por .

O objetivo é calcular um sequenciamento com finalizagdes, C*, em tempos vidveis.

Portanto, para se avaliar uma solucdo, cada operacio, OF, tem dois coeficientes de pena-
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lidade, af para o adiantamento e BF para o atraso. Isto posto o adiantamento é dado por
E¥ = max(0,d* — CF) e o atraso por T} = maz(0, CF — d¥). Desse modo, uma operacio
estd adiantada se EF > 0 ou atrasada se T > 0. Em que a funcio objetivo minimiza a

somas das penalidades de atraso e adiantamento, como apresentado na Equacao 3.1.

Min (¥ EF + BITF) (3.1)
i=1 k=1
Sujeito as seguintes restri¢oes:
Ct— Pl >0 o
Ck < CFtt — pit!

CF>Cl+PFouCl >Cf+ P! [m

1 A primeira opera¢do comega apds o tempo 0, isto é para qualquer i em {1,...,n};

11 Para que uma solucao seja factivel os critérios de precedéncias devem ser obedecidos,
cada par de operacoes Of‘l nio pode comecar antes OF parai = 1,--- ,nek =

17"' , Ty5

111 Restrigdes de recursos (também conhecidas como restrigoes disjuntivas): duas ope-
ragoes de jobs distintas OF e O;? que precisam ser processadas na mesma maquina
nao podem ser processadas simultaneamente, ou seja para M(Of) = M(O}) e

i,7 =1,---,n obrigatoriamente i # j.

Cada job possui um roteiro de fabricagao para com as maquinas, ou seja, uma lista
de etapas a serem executadas de forma sequencialmente distinta; uma vez que produtos
de familias distintas compoem uma lista ordenada de operagoes préprias, sendo esta de-
finida pela sucessao de maquinas requeridas e pelos tempos de processamentos em cada
operacao. Desse modo, é valido salientar que interrupg¢oes das operagoes nao sao permi-
tidas e inexistem restri¢goes quanto as precedéncias entre operacoes de jobs distintos ou

operagoes executadas por uma mesma maquina.

Sendo o roteiro de fabricacao fixo para cada job, o problema a ser resolvido con-
siste em determinar a sequéncia de operagodes para cada maquina segundo o roteiro de
fabricacao de cada job, de modo que o tempo total de producao entre o iniciar do primeiro

job até o término do ltimo seja o minimo possivel.

O modelo matematico utilizado para a generalizacao formal do problema de esca-
lonamento de jobs, ordens de producao ou lotes, segue o objetivo de otimizagao conhecido
na literatura por makespan, onde o objetivo é encontrar a solu¢gao com menor tempo de
finalizacao. Embora nao seja a unica abordagem desse problema, é a mais largamente

abordada na literatura (GUCEMIR; SELIM, 2017; SOBEYKO; MONCH, 2016).
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3.4 Codificacao do AG

O modelo matematico foi a base para codificar uma rotina computacional respon-
savel por emular o comportamento de um AG. Para esta proposta de algoritmo genético,
cada solucao factivel é representada em um cromossomo, codificada num vetor de i x k.
Dessa forma, cada gene terd uma representagio matematica dada por M(OF), onde k
representa o indice da operacao e ¢ indice do job, cada i aparece k vezes no vetor. A

Figura 11 exemplifica um problema envolvendo 4 jobs e 3 maquinas.

Figura 11 — Solugdo Exequivel, Codificado em um Cromossomo

Cromossomo
| O°Insténcia | 2°Insténcia |
, 1°Insténcia , , 3°Instancia I

Fonte: Elaborado pelo autor (2017)

O primeiro gene assume o valor 2. Assim, a 1° operacao do job 2 é alocada na
maquina M (O3) comecando na instancia Py. O segundo gene tem o valor 4, representado
matematicamente por M(O3) com instancia PJ. Portanto, o valor de k é determinado

pela sequéncia de vezes que o job se repete dentro do vetor cromossomo.

O nimero de jobs do problema determina a quantidade de instancias a qual o
cromossomo é subdivido e o nimero de maquinas determina a extensao de cada instancia.
Assim, tem-se o escalonamento das operagoes nas respectivas maquinas segundo o roteiro
requerido por cada job. Obedecendo as restrigoes de precedéncia, cada operagao ¢ iniciada
de imediato, sempre que possivel. Desta forma, os jobs 2 e 1 serdao concluidos nas instancias
P} e PZ respectivamente. Considerando hipoteticamente os roteiros de fabricagio e tempos

de processamento na Tabela 2:

Tabela 2 — Roteirizagao Hipotetica.

Jobs Roteiro de Fabricacdo Tempo de Processamento
Produtol (3,2,1) (1,2,1)
Produto2 (1,3,2) (1,1,1)
Produto3 (1,2,3) (1,1,2)
Produto4 (2,1,3) (2,1,1)

1)

Fonte: Elaborada pelo autor (2017).



Capitulo 3. Metodologia de Pesquisa 50

Ao aplicar a solugao factivel apresentada na Figura 11 aos dados hipotéticos da
Tabela 2, obtém-se um possivel planejamento da escala de producao, representado pelo

grafico de Gannt da Figura 12.
Figura 12 — Solugao Factivel Representada em um Grafico de Gantt

Maquinas 4

M1 E-.

ve | I ]

—>

Produtos: E-.. Tempo

Fonte: Elaborado pelo autor (2017)

Para 4 jobs e 3 maquinas hd um total de 3!* = 81 possiveis solucoes. Porém,
caso seja necessario escalonar 10 jobs, o nimero de solucoes a serem exploradas se eleva
para 3! = 59.049. As possibilidades de planejamento sao elevadas, até mesmo para
poucas maquinas, pois havendo producao em escala, existe datas de entregas geralmente
inflexiveis. Dessa forma, é necessério selecionar, dentre as solugoes exequiveis aquelas com

menor tempo de finalizacao, makespan, e assim garantir solugdes 6timas ou sub-otimas.

3.4.1 Operadores de Selecao e Crossover

Para selecao dos cromossomos contidos na populagao aplicou-se o método da roleta
viciada, onde os escolhidos para formar a préxima geragao sao selecionados através de um
sorteio de roleta. Neste método, cada cromossomo tem representado na roleta uma fatia
proporcional a sua aptidao. Dessa forma, aqueles cromossomos com maior por¢ao na
roleta possui maior probabilidade de serem selecionados para formar a préoxima geragao.
Os cromossomos selecionados da populagao sao combinados por um operador de crossover,
que utiliza caracteristicas especificas do problema tratado, da seguinte forma: é sorteado
um indice 7 de operacao, existem 3 op¢oes nesta exemplificacao, supondo que seja escolhido
o indice 2, entao substitui-se entre os dois cromossomos todas as operagoes com os indice

1 = 2, exemplificando Figura 13.

Toda a prole continua a ser factivel, cada cromossomo representa uma solucao

exequivel, pois como via de regra, cada job continua a ter uma quantidade de operagoes
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Maquinas T

M1

M2

M3

Figura 13 — Crossover
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Fonte: Elaborado pelo autor (2017)

sempre igual ao nimero de méaquinas. Portanto, todas as possibilidade de escalonamento

pertencentem ao universo factivel de solugoes.

3.4.2 Operadores de Mutagoes

O operador de mutagao faz se necessario para preservar a diversidade genética da
populagdo pois ao decorrer de geragdes a populacao tende a convergir para um ponto
otimo local. Dessa forma, o operador de crossover torna se incapaz de retirar a populacao
da estagnacao, sendo necessario a ocorréncia de mutagoes. Zhang, Rao e Li (2008) propdoe

um conceito de mutacao com dois operadores, descritas da seguinte formas:

1. Mutagao de inversao: inverte duas posi¢coes aleatoriamente selecionadas;
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2. Mutacao de insercgao: recorta-se dois elementos vetoriais de forma aleatoria,

inserindo-os na segunda posicao do vetor.

A mutagao de inversao serve para manter a diversidade da populacdo. A mutacao
de insercao é usada nao s6 para produzir pequenas perturbacoes, mas também para reali-
zar pesquisas intensivas para encontrar uma prole melhorada. Os operadores de mutacao
implementados fundamentaram-se nas diretrizes de Zhang, Rao e Li (2008). No entanto
houve algumas personalizagoes realizadas na codificagao, com objetivo de potencializar a
diversidade cromossémica da populagao bem como estabelecer um significado na manipu-

lacao aleatéria dos genes com o problema real, caracterizada da seguinte forma:

1. Mutagao de Gene: A mutagdo de gene consiste em trocar de posicao dois genes
aleatoriamente selecionados em uma mesma instancias cromossomicas ou nao, con-
forme ilustrado Figura 14. Ao contrario do re-sequenciamento unitario proposto por
Zhang, Rao e Li (2008), o ntimero de vezes que esse re-sequenciamento genético é
realizado, é arbitrado de modo aleatério. Deste modo, a mutagao de gene pode se

manifestar eventualmente de forma intensa ou amena.

Figura 14 — Mutacao de Gene

|2|4|1|3|‘|2|4|3|;

Clel- o T=TeTsT: NN

Magquinas T Magquinas T

wo |1 w1
wo | 2] T4 vo (210 (N
Produtos: (2| [l 0 [0 Tempo Produtos: [2_| [l N[0 Tempo

Mutacao de Gene

Fonte: Elaborado pelo autor (2018)

2. Mutacao de Instancia Cromossomica: A mutacao de instancia cromossémica
consiste em selecionar aleatoriamente duas instancias cromossomicas e inverté-las de
posicao, conforme ilustrado na Figura 15. O objetivo deste operador é proporcionar
pequenas perturbacgoes direcionais, invertendo instancias cromossomicas possivel-

mente otimizadas, aumentando o espago de busca de forma nao tao aleatoria.
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Figura 15 - Mutacao de Instancia Cromossomica
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Fonte: Elaborado pelo autor (2018)

3.5 Matrizes de Resultados

As matrizes de resultados apresentam o sequenciamento dos jobs, solugao factivel,
tendo esta sequéncia sido otimizada ou nao, em formato matricial. As itera¢des compu-
tacionais entre estas matrizes de resultados, constituem um processo de controle para
os dados agregados a solucao integral relativa ao valor da funcao objetivo do algoritmo.

Sendo elas trés matrizes apresentadas:

1. Matriz de Operacoes Nas Maquinas

[ M11(OF)  Myp(OF)  Mi3(OF) -+ M, (OF)]
My (OF)  Mn(OF)  Mys(OF)--- Ma,(OF)
MOM = | Ms1(Of)  Msy(OF)  Mss(OF) -+ Ms, (OF)

_Mm (Of) Mm2<0zk) Mm3(02'€) T an<Of)

2. Matriz Tempo de Operagoes

[ My (tF)  Mio(tF)  Mig(tF) -+ M, (t9)]

Moy (tF)  Moo(th)  Mas(tF) - My, (t])
MTO = | Msy(t])  Mso(tF)  Mss(tF) - Ms,(t])

My (8) Mo (£) - Mins(£) -+ M (£])
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3. Matriz de Makespans

My (CF)
M (CF)
M (CF)

MCn =

My5(CF)
M2 (CF)
Ms5(CY)

_Mml(cik) Mm?(czk)

3.6 Fluxo do Algoritmo Genético

M13(Cf) o
M23(Cf) o
Mgg(Cf) -

Mmg(Cf) -

Mln(Czk)_

M2n(oz‘k)
MSH(C']C)

M (CF)

O algoritmo foi elaborado subdividido em blocos de construgao. Isto propiciou uma

composicao facilitada do fluxo de funcionamento do algoritmo genético. Onde cada objeto

simula um comportamento inspirado em uma entidade real (exemplificado na Figura 16).

Figura 16 — Fluxo do Algoritmo Genético
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Fonte: Elaborado pelo autor (2018)
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As solugoes encontradas a partir da elaboracao de modelos para célculos de otimi-
zagao sao geralmente estaticas, estas encontram-se limitadas a um conjunto de equacgoes
relacionadas ao modelo matematico.(YAZDANTI et al., 2017). Isto posto, é valido salientar
que nos benchmark sets utilizados para elaboragao e experimentacao do modelo, inexiste
uma data de entrega d¥ para cada operaciao OF. Assim sendo, adiantamentos e atrasos
sao respectivamente nulos (EF = 0, TF = 0). Portanto, foi necessdrio uma adaptagio da
funcao objetivo no fluxo de execucao do algoritmo genético. O objetivo adaptado é deter-
minar C¥ para cada operagdo em um escalonamento exequivel, minimizando o intervalo
de tempo entre o infcio da primeira operacio OF e a tltima operagao O", Equacio 3.2,

sujeito a4s mesmas restri¢oes da Equacao 3.1.

Min>" S (Ch) (32)

i=1 k=1

3.7 Aplicabilidade e Analise dos Resultados

O job shop schedule recebeu uma atencao consideravel na tultima década. Exis-
tindo disponivel para comparar a qualidade dos diferentes métodos e abordagens, varios
conjuntos de benchmark sets como referéncia. No esforgo de evitar que possiveis publica-
¢oes referenciem erroneamente o estado atual dos limites de otimizagao existentes. Hoorn
(2018) compilou uma visao geral exata do estado atual para oito conjuntos de benchmark

sets, sendo eles:

c ft (Muth, Thompson e Winters (1963))
¢ la (Lawrence (1984))

¢ abz (Adams, Balas e Zawack (1988))

¢ orb (Applegate e Cook (1991))

¢ swv (Storer, Wu e Vaccari (1992))

¢ yn (Yamada, T.; Nakano (1992))

¢ ta (Taillard (1993))

¢ dmu (Demirkol, Mehta e Uzsoy (1998))

Ao concluir o desenvolvimento, a rotina computacional possibilitou a racionalizacao de
todo processo de escalonamento da producao. Sendo esta validacao feita pela analise
comparativa de um benchmark sets e seu limite atual com os limites obtidos através do
algoritmo da aplicagdo. Hoorn (2018) mantém benchmark sets e seus limites atualizados

em <http://jobshop.jjvh.nl>.
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3.8 Plataforma de Desenvolvimento

Referente a plataforma de concepgao, trés tecnologias foram consideradas: i) Excel
(VBA); ii) Linguagem R; iii) Python.

O VBA possui integragao nativa com Excel, viabilizando uma visualizagao facili-
tada das entradas e saidas. Este ainda vem como padrao no Office 2016, e é uma alternativa
Unica para se criar nativamente macros automatizada no pacote Office. Esta peculiaridade
a faz ideal para o desenvolvimento de objetos de automatizagoes de "Office Applications".
Porém, além de nao ser uma plataforma OpenSource, a tltima atualizacao significativa
na linguagem VBA, ocorreu em meados de 1999, tornando-a inapta quanto ao desenvolvi-
mento de "algoritmos robustos', uma vez que esta linguagem nao acompanhou os avancos

cientificos e tecnolégico por mais de 17 anos.

Em se tratando de acompanhar os avancos cientificos, R e Python sao duas das
linguagens mais integrada a comunidade cientifica. Porém, Python ao contrario do R é
uma linguagem de multiparadigma: i) Orientagao a objetos; ii) Programagcao imperativa;
iii) Programagao funcional; de propésito geral, com interpretador de script mais otimizado

para o desenvolvimento de aplica¢oes finais.

Seguindo esta abordagem, a rotina computacional deste trabalho foi desenvolvida
integrando Python e Flask (pequeno framework web escrito em Python que facilita o
desenvolvimento de aplicativos web). Desse modo, todo arcabougo cientifico de Python
para analise de dados interativo como Jupyter Notebooks, NumPy, Pandas etc, pode ser

aproveitado e implementado por meio de uma metodologia acessivel desenvolvimento.

3.8.1 Linguagem de Modelagem Unificada

Na construcao de rotinas computacionais onde o grau de complexidade se eleva,
é desejavel representar de forma visual o projeto de concepcao. Neste sentido, a UML,
Linguagem de Modelagem Unificada (do inglés, UML — Unified Modeling Language), foi
criada com o proposito de estabelecer uma linguagem padrao para modelagem visual,
com semantica e sintaxe normatizados, na concepcao estrutural de projetos de software.
Sendo uma linguagem para visualizagao, especificacao, construcao e documentagao. Tem
aplica¢oes em fluxos do processo que vao além do desenvolvimento de software tendo sido
empregada em diversas areas como servigos financeiros, transportes e mapeamento de

processos, telecomunicacoes e vendas.

A UML é composta por diagramas estruturais que compreende a existéncia e o
posicionamento de entidades como classes, interfaces, colaboracoes e componentes. Segue
abaixo as descri¢coes mais comuns sao o diagrama de caso de uso, diagrama de classes,
diagrama de objetos, diagrama de colaboracao, diagrama de sequéncia, diagrama de ativi-

dades, diagrama de estados, diagrama de componentes, diagrama de depuracao, diagrama
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de pacotes.

O paradigma orientado a objetos foi aplicado na concepc¢ao das rotinas computaci-
onais deste trabalho. Com o objetivo de obter uma representacao estrutural e visual das
classes implementadas, elaborou-se o diagrama de classes para o projeto do AG funda-

mentado nas especificagdes de Booch, Rumbaugh e Jacobson (2006).



o8

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo apresenta a implementagdo, validagdo e aplicacao do modelo

desenvolvido em instancias de benchmark.

4.1 Elaboracao da Rotina Computacional

Nesta etapa foram criadas as rotinas de solucao para as partes fragmentadas do
problema. Constituiu-se em uma etapa importante, pois foram realizados testes das roti-

nas, verificagao da existéncia de erros, confiabilidade e precisdo dos métodos.

Por se tratar de um modelo genérico foi necessario criar uma interagdo com o
usudario para receber via teclado os pardmetros do modelo (nimero de individuos na
populagao inicial, nimero de geragoes, porcentagem de individuos na elite, porcentagem de
individuos a sofrerem as mutagoes de cada tipo) e a selegao da instancia a ser processada.
Apbs o processamento dos dados disponibilizou-se na tela um grafico de Gantt com o
sequenciamento dos jobs, valor do makespan e graficos do processo de evolugao para

permitir ao usuario proceder a analise da solucao.

4.2  Variaveis

Os valores desconhecidos referentes ao problema proposto constituiram as variaveis
de decisao. No caso desse problema, o sequenciamento de producao dos jobs, segundo as
restricoes do roteiro de fabricacdo. As variaveis de entrada armazenaram os parametros
de célculo fornecidos pelo usuério para otimizacao de um dos benchmark sets selecionado,
sendo elas: matriz de dados; tamanho populagao; percentual de imigrantes; niimero de

geragoes; percentual de eleitos; percentual de mutagoes.

4.2.1 Algoritmo da Aplicacao

Com intuito de conceber uma generalizacao computacional para o problema, utilizou-
se de POO!, um paradigma suportado e amplamente difundido na linguagem Python. O
emprego desta 16gica de concepcao esta exemplificado na modelagem UML? da Figura 17.
Este paradigma de programagao fundamenta-se na composicao e interagao entre moédulos
codificados, denominados de objetos. A POO praticamente elimina a complexidade de
modelar e representar o mundo real em componentes de software. Esta singularidade a

fez popularmente reconhecida como a melhor forma de se eliminar o "gap semantico".

1 POO: Programacao Orientada a Objetos.

2 UML: Linguagem de Modelagem Unificada.
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Figura 17 — UML do Modelo Proposto
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Fonte: Elaborado pelo autor (2018)

A Figura 16 apresenta as classes Constantes, MontarMatriz, Individuo e Gerar-
Gantt. Sao os blocos de construgao do sistema, ou seja, é a estrutura que abstrai o con-
junto de objetos com caracteristicas similares do modelo. Cada classe em questao define
o comportamento e o estado de seus respectivos objetos, através de métodos e atributos.
Os objetos gerados a partir da classe MontarMatriz tém como funcionalidade interpre-
tar o vetor cromossomo adjunto a matriz de dados, obtendo os makespans e matrizes

sequeéncias.

4.2.2 Implementagao do algoritmo

Como salientado por Colin (2013), os algoritmos especificos sdo mais eficientes, por
se beneficiarem das peculiaridades dos problemas para os quais foram concebidos. Dessa
forma, cada classe possui operadores concebidos segundo as especificagoes do problema
em questao. A implementacao do AG em rotina computacional objetivou encontrar um
conjunto de instrugdes que pudesse automatizar o processo de permutacao dos dados de
entrada bem como tratar aspectos de restri¢coes, sequéncias e procedimentos computacio-

nais.



Capitulo 4. Resultados e Discussoes 60

4.2.3 Matriz de Dados

Os objetos gerados a partir da classe Constantes, tém como funcionalidade inter-
pretar a matriz de dados no formato .x1sx®, gerando as condicdes necessarias para que
rotinas venham a ser processadas pelo computador. A definicdo do arquivo de entrada

segue a configuracao matricial adotada por Taillard (1993), apresentada como:

Thner Thnee Tnes--  Then
Tropr  Tree Tres--  Tren
Trispr Tysee  Tyses -+ Trien
Timer Timez  Times - Timen

Matriz =
Mpgpi Mpgs Mpgs -+ Mg,

Mg Mjospa  Myops--+ Mjipn
Myspr Mysps  Mysps - Mg,

MJmEl MJmE2 MJmE3"' MJmEn

A matriz de dados é subdividida em tempos (T,g,) € maquinas (M j,,g,). Nesta
matriz: T', representa o tempo da operacgao; J, o job, E a etapa do roteiro. Essa configu-
ragao permite uma interpretacdo compacta do roteiro de fabricacao para cada job e seus

respectivos tempos de processamento.

4.2.4 Populagao Inicial e Roleta

Os operadores genéticos foram implementados na classe Populagao que agrega a
classe Individuo, em um relacionamento de associagao com a classe MontarMatriz e de
generalizagdo com a classe Constantes, seguindo as especificagoes de concepgao de publi-
cagoes encontradas na literatura. No entanto, as implementacoes aplicadas na codificacao
dos operadores de selegao para crossover (roleta) e geragao de individuos factiveis foram
simplifica¢Oes especificas para este trabalho. A implementacao do método para gerar indi-
viduos factiveis seguiu trés premissas: i) numero de posigdes vetoriais é igual & quantidade
de jobs multiplicado pela quantidade de maquinas; ii) cada job deve repetir-se segundo o
nimero de maquinas; iii) embaralha-se o vetor gerado. Deste modo, uma populagao inicial
é gerada a partir de sucessivas repetigoes desse método. De forma semelhante, se deu a
insercao de imigrantes em uma populagao. O fragmento de cédigo a seguir foi utilizado

para implementar a geracao da populacao.

3 .xlsx: Formato de Arquivo do Excel.
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import numpy as np

def gerar_ cromossomo () :
cromossomo = []
for i in range(qtdMaq):
cromossomo += list (qtdJobs)
np.random. shuffle (cromossomo)

return cromossomo

A implementacao do método de selecao de crossover se deu por meio de uma
roleta viciada, porém os individuos competiram entre si para determinar a maior fatia na
roleta. A logica empregada foi relativamente simples: i) obteve-se o makespan de todos os
cromossomos; ii) classificou-se e ordenou-se do menor para o maior; iii) Obteve-se uma
lista na qual cada posicao representou o valor de aptidao em relacao a lista classificatéria.

O fragmento de codigo a seguir foi utilizado para implementar a selecao para crossover.

import numpy as np

dicInd = {i: Individuo.gerar_ cromossomo for i in range(tamanho)}

roletaDados = [max(makespans) — makespans[i] for i in range(tamanho)]

def roleta (roletaDados):
listRoleta = []
for i in range(len(dicInd)):
qtd = roletaDados[1i]
for j in range(qtd):
listRoleta += roletaDados.index[i]
return listRoleta
# sorteios dos individuos para crossover
roleta = roleta(roletaDados)

sorteiol , sorteio2 = np.random.choice(roleta), np.random.choice(roleta)

4.3  Desenvolvimento da aplicacao Web

Tendo como ponto de partida o modelo matematico do algoritmo genético e suas
respectivas variaveis de entrada, através da integracao entre Python e Html5 foi possivel
desenvolver uma interface simples porém amigavel e de facil utilizacao, cabendo ao usuario
apenas a insercao dos parametros de entrada e selecdo da instancia a ser processada. A
pagina web criada possibilita a insercao e consulta de dados, geracao de relatério de
performance do algoritmo, Grafico de Gantt com a ocupacao e folga das maquinas, além

de graficos e tabelas complementares para a analise da solucao.
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4.3.1 Interface da pagina Web

Ao acessar a pagina na url <http://iproductionscheduling.com> o usuério encon-
tra as diretrizes e pequenos tutoriais que permitem a configuracdo de novas experimen-
tagoes, além das apresentadas ao decorrer deste trabalho. Todo o algoritmo encontra-se
implementado no nicleo desta pagina web, sendo possivel escolher um benchmark sets
desejado, e configurar os parametros de entrada para realizar calculos. As telas da pagina

sao apresentadas no Apéndice A.

4.3.2 Dashboard dos Resultados

A pégina web exibe os resultados obtidos por meio de um dashboard * composto
por um grafico de linha, dois graficos de dispersao e um grafico de mapeamento de estado
relativo por pixel. Os graficos foram denominados por: Fitness Plot; Dispersao Populagao

Inicial; Dispersao Populacao Final; Mapa Genético.

4.3.2.1 Gréafico Fitness Plot

Graficos Fitness Plot ¢ um grafico de linhas que objetiva exibir tendéncias ao
longo das geragoes. O individuo com melhor makespan é plotado em funcao das geracoes
ao longo dos eixos Geracoes e Makspan. Dessa forma, é possivel analizar o processo de

otimizacao e possibilidade de convergéncia do AG.

4.3.2.2 Gréfico de Dispersao Populacao Inicial e Dispersao Populacao Final

Estes gréficos objetivam pontuar dados em um eixo vertical (ntimero do individuo)
e horizontal (valor do makespan), com a intencao de exibir a diversidade populacional e
o processo de convergéncia. Assim, o Grafico Dispersao Populagao Inicial demonstra uma
populacao de solugoes factiveis antes do processo de otimizagdo e o Grafico Dispersao

Populacao Final apresenta os individuos factiveis pés-otimizagao.

4.3.2.3 Grafico Mapa Genético

O histérico matricial de célculo do AG resulta numa matriz de vetores empilhados,
onde cada geragao tem sua populagao representada por um vetor de n posi¢oes. Sendo n
determinado pelo tamanho da populacao. Cada posigao vetorial recebe o valor de aptidao,
makespan, de um respectivo individuo. Isto posto, para fins de exemplificacao, considere
uma matriz 10 X 1 onde cada linha é um vetor de 10 posi¢oes com valores variando entre

1e10:

4

dashboard: Painel de Indicadores
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[ ]
[ ]
[ 9]
[ ]
matriz = [ ]
2 )
[ 2]
[ ]
[ 6]
[ ]

O mapa genético tem por objetivo mostrar graficamente a posicao relativa dos
individuos ao decorrer das geracoes em pixels tonalizados. Assim, classificam-se os valores
contidos na matriz por meio de um espectro de cores que varia do azul ao vermelho.
Se o valor é elevado a tonalidade do pixel tende ao vermelho, se o valor é diminuto sua

tonalidade tende ao azul. O exemplo esta demonstrado na Figura 18.

Figura 18 — Mapa Genético

Mapa Genético

=
o

I
W
[l I
| milF W

B |
-
—.
N
d
-
= B
m—"
F
-_

1

Individuos

Fonte: Elaborado pelo autor (2018)

Este tipo de grafico permite uma analise detalhada das solugoes concebidas a cada
ciclo de cédlculo AG. O mapeamento de estado do histérico de cada populagao, ao longo
das geracoes, torna possivel a constatar possiveis impactos que cada operador genético

exerce no processo de otimizagao.
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4.4  Experimentacao e Comportamento

Sabe-se que cada parametro de entrada impde ao problema uma espécie de des-
locamento comportamental no processo de otimizacao. Assim, é importante analisar os
aspectos de influéncia para designa-los em conformidade as determinagoes do problema
e dos recursos computacionais disponiveis. Foram realizadas exaustivas simula¢ées com o

cbdigo fonte da aplicagao, considerando de cada vez um dos parametros.

Para execu¢ao do modelo utilizou-se um computador com processador Intel (R).
Core (TM) i5-3210M CPU @2.30GHz, meméria RAM 8,00 GB com sistema operacional de
macOs High Sierra 64 bits. Diante desta perspectiva, foram executados escalonamentos
de alguns benchmark sets. A seguir sao apresentados os cendrios e a respectiva analise

comparativa dos resultados gerados.

4.4.1 Tamanho da Populacao

O tamanho da populacao determina a cobertura do espago de busca do problema,
de modo a afetar desempenho global do algoritmo. Uma populagao pequena fornece uma
cobertura pouco representativa do espago de busca. Uma populacao grande para além
de melhor representatividade no espaco de busca, previne convergéncias prematuras. No
entanto, a medida em que se eleva o tamanho populacional, eleva-se também a exigéncia

de recursos computacionais. Liden (2012) sustenta que:

"A maioria dos trabalhos publicados tem uma fixacao quase fetichista no
numero 100, talvez porque seja redondo, talvez por motivos histéricos."

Assim, com o objetivo de avaliar o impactos dos demais parametros, a saber: elitismo,
imigrantes, mutacoes, no comportamento da aplicacao, adotou-se uma populacao de 100

individuos.

4.4.2 Taxa de Crossover

A taxa de crossover nao é uma parametro de entrada, sendo esta automaticamente
determinada pela competicao entre os individuos como demonstrado na subsecao 4.2.4.
Para avaliar o impacto que o crossover tem no processo de otimizagao os seguintes parame-
tros foram adotado: i) Populagdo = 100; ii) Imigrantes = 0; iii) Geragoes = 40; iv) Eleitos
= 0; iv) Mutacao de Gene = 0; v) Mutagao de Instancia Cromossémica = 0. A matriz de
dados adotada foi o benchmark sets abz5 10 jobs x 10 maquinas. O comportamento pode

ser observado na Figura 19.

Na Figura 19 a) Fitness Plot pode ser observado a curva de minimizacao do me-

lhor makespan da populacao, bem como o valor de makespan médio populacional a cada
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Figura 19 — Operador de Crossover

a) Fitness Plot
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geracao. Nota-se picos locais de elevagao do makespan. Porém, globalmente , ao longo das
geragoes verifica-se a tendéncia de minimizagao. Os dois graficos de dispersao apresen-
tados na Figura 19 b) — ¢), mostram claramente uma populacao inicial diversicada com
variados valores de makespan, e um populacao com valores de makespan que se tornam
mais uniformes e menores no m do processo. O degradé no Mapa Genético , Figura 19 d),

demostra que ha o surgimento de melhores individuos a cada geracao.

4.4.3 Taxa de Elitismo

O elitismo impede que a melhor solucao encontrada a cada geracao se perca. Para
avaliar o impacto que o elitismo tem sob o processo de otimizagao, os seguintes parametros
foram adotados: i) Populacao = 100; ii) Imigrantes = 0 %; iii) Geragoes = 40; iv) Eleitos =
1 %; iv) Mutagao de Gene = 0 %; v) Mutagao de Instancia Cromossémica = 0 %. A matriz
de dados adotada foi o benchmark sets abz5 10 jobs x 10 maquinas. O comportamento

pode ser observado nas imagem, Figura 20.
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Figura 20 — Taxa Elitismo

a) Fitness Plot
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O comportamento pode ser observado na Figura 20 a). Observa-se que os picos de
elevacao local do makespan desapareceram. Isto é justicado pelo fato que o melhor indi-
viduo de cada geragao ¢ transportado para a geracao subsequente. Isto implica, que uma
taxa elevada de elitismo ocasionara uma convergéncia prematura. Os demais indicadores

apresentam comportamento similar ao descrito subsecao 4.4.2.

4.4.4 Taxa de Imigrantes

Para avaliar o impacto que a taxa de imigrantes tem sob o processo de otimizagao
os seguintes parametros foi adotados: i) Populacao = 100; ii) Imigrantes = 15 %; iii)
Geragoes = 40; iv) Eleitos = 0 %; iv) Mutagao de Gene = 0 %; v) Mutacao de Instancia
Cromossomica = 0 %. A matriz de dados adotada foi o benchmark sets abz5 10 jobs X

10 maquinas. O comportamento pode ser observado nas imagen, Figura 21.

O comportamento pode ser observado na Figura 21 a). Observa-se no grafico que

a aproximacao do makespan médio em relacao ao melhor makespan é praticamente inexis-
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tente. Porém, continua a existir um fator de minimizacao e uniformizacao populacional,
podendo isto ser comprovado pelos graficos da Figura 21 b) — ¢), respectivamente. O
Mapa Genético, Figura 21 d), apresenta em detalhes a presencga dos imigrantes, introdu-
zidos a cada nova geragao, aparecendo separados do degradé de minimizacao gerado pelo

operador de crossover.

A cada nova geracao novos individuos sempre hao de herdar as caracteristicas de
seus progenitores propiciando a uniformizacao populacional. Concluiu-se entao, que taxa

de imigrantes garantiu a renovacao e variabilidade de individuos nas geragoes.

4.4.5 Taxa de Mutacao de Gene

Para avaliar o impacto que a taxa de mutagdo de gene tem sob o processo de
otimizagao os seguintes pardmetros foi adotados: i) Populagdo = 100; ii) Imigrantes = 0
%; iii) Geragoes = 40; iv) Eleitos = 0 %; iv) Mutagao de Gene = 15 %; v) Mutacao de

Instancia Cromossomica = 0 %. A matriz de dados adotada foi o benchmark sets abz5
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10 jobs x 10 maquinas. O comportamento pode ser observado na imagem, Figura 22.

Figura 22 — Taxa de Mutacao de Gene
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O comportamento pode ser observado na Figura 22. A Figura 22 a) demonstra
que a aproximacao do makespan médio em relacdo ao melhor makespan é praticamente
inexistente. A Figura 22 b) — ¢) demonstra que a uniformizagao populacional foi afetada
como esperado. No Mapa Genético, Figura 22 d), ainda pode ser notado a existéncia de
um degradé, indicando que apesar de se ter populacdes menos uniforme ao decorrer das

geragdes, a uniformizacao continua a se fazer presente, mesmo em menor escala.

4.4.6 Taxa de Mutacao de Instancia Cromossomica

Para avaliar o impacto que a taxa de mutagao de instancia cromossémica tem sob
o processo de otimizacdo os seguintes parametros foram adotados: i) Populacao = 100;
ii) Imigrantes = 0 %; iii) Geragoes = 40; iv) Eleitos = 0 %; iv) Mutacdo de Gene = 0
%; v) Mutagao de Instdncia Cromossdomica = 15 %. A matriz de dados adotada foi o
benchmark sets abz5 10 jobs x 10 maquinas. O comportamento pode ser observado nas

imagem, Figura 23.
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Figura 23 — Taxa de Mutacao da Instancia Cromossomica
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O comportamento pode ser observado na Figura 23. Notam-se picos locais de
elevacao do makespan. Porém, globalmente, ao longo das geragoes, o valor do makespan
tende a minimizar-se. Os s de dispersao na Figura 23 b) — ¢) demonstram que a populagao
inicial apresenta valores de makespan diversificados e que sdo minimizados e se tornam

um pouco mais uniformes ao m do processo.

A uniformizacao da populacao continua a acontecer de forma acentuada ao con-
trario do efeito de amenizacao provocado pela mutacao de gene, a mutacao de instancia
cromossomica tende apenas a retardar uma uniformizagao prematura. Comprovadamente

o degradé no Mapa Genético, Figura 23 d), aparece de forma mais acentuada.

4.4.7 Otimizacao do Benchmark Sets abzb5 10 x 10

Nao ha garantia que as solug¢oes encontradas por um algoritmo genético sejam de
fato 6timas. O principio de concepcao do modelo desenvolvido neste trabalho objetivou
encontrar solucoes aproximadas. Isto posto, a eciéncia de AG aqui proposto foi dimensio-

nada a partir de experimentac¢oes comparativas entre o valor encontrado e o atual limite
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otimo benchmark sets conhecido. Caso fosse realizada uma busca exaustiva para 10 tarefas
e 10 maquinas haveria um total de 10!'° = 3,95940866% possiveis solucdes. Os dados de

entrada da instancia benchmark sets abzb sao apresentados a seguir:

88 68 94 99 67 89 77 99 86 92
72 50 69 75 94 66 92 82 94 63
83 61 83 65 64 8 78 85 55 17
94 68 61 99 54 75 66 76 63 67
69 88 82 95 99 67 95 68 67 86
99 81 64 66 80 80 69 62 79 88
50 86 97 96 95 97 66 99 52 71
98 73 82 51 71 94 8 62 95 79
94 71 81 8 66 90 76 58 93 97

Abgb 50 39 82 67 56 96 58 81 59 96
5 9 7 6 2 3 10 8 1 4
6 4 7 5 3 9 1 2 8 10
0o 9 1 2 7 6 8 5 3
8 3 2 5 4 7 6 1 10
4 5 10 9 1 3 7 6 8
2 5 6 7 9 3 8 10 4
8§ 2 5 4 1 9 3 6 7 10
5 7 4 3 2 6 8 1 9 10
1 7 4 8 2 3 5 6 9 10
4 1 2 9 8 10 7 5 6 3

Foi realizado a calibracao das variaveis de entrada com os seguintes parametros:
i) Populacao = 100; ii) Imigrantes = 1 %; iii) Geragoes = (40, 100, 200 300, 500); iv)
Eleitos = 1 %; iv) Mutacao de Gene = 2 %; v) Mutacao de Instancia Cromossdémica = 10
%. Os resultados obtidos pelo algoritmo em comparacao como os limites deste benchmark
sets pode ser observado na Tabela 3. Com a variagdo do nimero de gerac¢oes os valores

encontrados pelo AG sdao aproximados ao estado atual do limite étimo.

A andlise dos elementos da Figura 24 a) — d) sugeriu que uma quantidade de
geracoes superior a 40 potencializaria as possibilidades de encontrar uma solu¢ao mais
aproximada ao atual limite. Desta maneira, a cada nova experimentagdo aumentou-se
o nimero de geragoes com o objetivo de melhorar as solugoes encontradas pelo AG. A
hipétese de que um ntimero superior de geragoes ¢ uma garantia de melhores resultados
se mostrou verdadeira. Isto deve-se ao fato de que apesar das geracoes subsequente serem
concebidas de forma aleatoria, esta aleatoriedade ¢ direcional e privilegia individuos com

makespans diminutos. Assim sendo, convém elevar a quantidade de geracoes até que haja
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a estagnacao do processo de melhoramento genético. Entretanto, conforme observado na

Tabela 3, os valores encontrados forma apenas aproximados.

Figura 24 — Performance com Benchmark Sets abz5 40 Geragoes
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Tabela 3 — Resultados Para o Benchmark Sets abzb

Geracoes Tempo Valor Encontrado  Eficiéncia
40 1,28 minutos 1397 88,33 %
100 4,83 minutos 1321 93,41 %
200 8,17 minutos 1294 95,58 %
300 12,73 minutos 1285 96,03 %
500 59,09 minutos 1260 97,93 %

Fonte: Elaborada pelo autor (2018).

Nota: Limite 6timo ¢ igual 1234, Hoorn (2018).

Muito embora o algoritmo nao tenha encontrado um valor igual ao limite hoje

existente, o mesmo cumpre o propoésito de sua concepg¢ao, pois as solugoes obtidas sao
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aproximadas, havendo um refinamento do valor encontrado a medida em que foram ofer-
tados mais recursos computacionais. Algumas operacoes que necessitam de mais tempo
para sua conclusao, podem causar atrasos cascata em muitos jobs. O efeito cumulativo
exerce uma influéncia sob o comportamento do sequenciamento, dificultando o processo
de otimizacao. A Figura 25 apresenta comparativamente os resultados s com 40 e 500

Geracoes.

Figura 25 — Gantt Benchmark Sets abzb5 40 e 500 geragoes
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4.4.8 'Teste de precisao com o Benchmark Sets £t06 6 X 6

Esta etapa objetivou verificar a precisao do algoritmo, em repetidas simula¢ées com
mesmos parametros de entrada. Portanto, adotou-se uma instancia com menor exigéncia
de recurso computacional, benchmark sets £t06. Caso fosse realizada uma busca para 6

tarefas e 6 maquinas ha um total de 6!° = 1,39314070'7 possiveis solucoes.

13 6 7 3 6
8 5 10 10 10 4
54 8 9 1 7
55 5 3 8 9
93 5 4 3 1
o |33 9 10 41
312 4 6 5
23 5 6 1 4
346 1 2 5
21 3 4 5 6
32 5 6 1 4
24 6 1 5 3

Sendo o algoritmo genético uma técnica de busca aproximada ao étimo, um bom
teste de precisao consiste em verificar o quao préximo as solugoes encontradas circundam
o limite 6timo. Nas simulagbes os seguintes pardmetros foram adotados: i) Populagao
= 100; ii) Imigrantes = 3 %; iii) Geragdes = 40; iv) Eleitos = 1 %; iv) Mutacao de
Gene = 7 %; v) Mutagao de Instdncia Cromossdmica = 3 %. Um total de 10 replicagoes
consecutivas foi realizadas, nao havendo nenhum tipo de alteracao nos parametros de
entrada. Os resultados obtidos em comparacgao ao estado atual do limite do Benchmark
Sets £t06, estao dispostos na Tabela 4. O desempenho de uma das replicagdes pode ser

analisado com base na Figura 26 a) — d).

Observa-se mesmo encontrando o limite 6timo repetidas vezes, nao necessaria-
mente a solugao encontrada é a mesma. Neste tipo de problema vérios sao os caminhos
que levam a um mesmo limite. Apesar de se utilizar os mesmos parametros de entrada nas
10 replicagoes, cada uma das replica¢oes iniciou com uma populacao tinica, e portanto com
diferentes universos de possibilidades. A Figura 27 apresenta graficamente os resultados
de duas soluc¢oes que alcangaram makespan igual a 55. Ambas as solugoes encontraram
o limite 6timo. No entanto como o de gantt demonstra sao solugoes com sequenciamento

distinto.
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Tabela 4 — Resultados Para o Benchmark Sets £t06

Makespan

Geragoes Tempo Valor Encontrado  Eficiéncia
40 1,32 minutos 55 100,00 %
40 1,48 minutos 55 100,00 %
40 1,31 minutos 57 96,49 %
40 1,31 minutos 57 96,49 %
40 1,33 minutos 55 100,00 %
40 1,38 minutos 55 100 %
40 1,34 minutos 55 100,00 %
40 1,32 minutos 58 94,82 %
40 1,36 minutos 58 94,82 %
40 1,25 minutos 57 96,49 %

Fonte: Elaborada pelo autor (2018).

Nota: Limite 6timo é igual 55, Hoorn (2018)..

Figura 26 — Performance com Benchmark Sets £t06 40 Geragoes
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Figura 27 — Gantt Benchmark Sets £t06 40 Geragoes
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4.5 Consideragoes Finais

Ao decorrer da etapa de validacdo e experimentacao, observou-se que a aplica-
¢do apresentou um comportamento estavel, atingindo o propésito de sua concepgao. Os

resultados obtidos a partir do nicleo da rotina computacional obteve um desfecho com-
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paravel aos encontrado na literatura, evidenciando a correta modelagem e programacao

das rotinas.

E valido ressaltar que o objetivo primordial deste trabalho residiu na concepcio
de uma plataforma de aprendizagem metodologica de um modelo heuristico com base no
AG para o planejamento da programacao de sistemas de manufatura do tipo job shop. Isto
posto, nao foi portanto apresentado neste trabalho as andlises comparativas e aprofun-
dadas do desempenho do modelo AG proposto em contraposicao aos 6timos encontrados

para as instancias de Benchmark Sets disponibilizados na pagina web.

Os experimentos apresentados e discutidos no texto tiveram a pretensao de para-
metrizar o comportamento dos operadores genéticos, bem como avaliar a capacidade do
algoritmo em circundar os limites 6timos ja publicados na literatura. Foram testadas ape-
nas duas instancias. No entanto, indagagoes referente as replicagoes dos experimentos aqui
apresentados, bem como possiveis novas experimentagoes com as instancias disponibiliza-

das na plataforma podem ser realizadas acessando <http://iproductionscheduling.com>.

E fato que ao se elevar o nimero de jobs diculta-se a viabilidade de se obter um
escalonamento 6timo, ou seja, o arranjo dos trabalhos nas maquinas de modo a satisfazer

as restricoes de precedéncia cujo processamento deve ocorrer no menor tempo possivel.
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5 CONCLUSAO

O job shop é um problema estabelecido sob as instancias tatico/operacional do
planejamento de producao o e tem como propésito alocar os recursos produtivos. Sendo
assim, o numero elevado de variaveis, bem como restrigoes impostas a esse tipo de pro-
blema, exige um alto grau de conhecimento técnico especifico do fluxo de trabalho, de
técnicas de otimizacao e de aparatos computacionais, para a implementacao de uma me-
todologia de solucao. No entanto, a curva de aprendizagem costuma ser longa, pois nao
se encontra na literatura relatos de plataformas de aprendizado para experimentacoes de

otimizacoes simuladas de escalas de producao.

Neste trabalho, conforme planejado, foi desenvolvido um aplicativo web tendo um
algoritmo heuristico em seu niicleo, com a capacidade de realizar experimentacoes simula-
das para otimizacao do makespan, a partir de uma interacao com o usuario para sele¢ao do
benchmark set e parametros do algoritmo. Assim, buscou-se durante o desenvolvimento do
trabalho fazer a apresentacao da modelagem matematica do problema, para em seguida
fazer a elaboracao do algoritmo e sua correspondente transcrigao em modelagem em UML

e para a linguagem Python que viabilizou o projeto da pagina web.

As experimentagoes realizadas com dois benchmark sets (ft6 6x6 e abzb5 10x10)
comprovaram a eficacia do algoritmo em ter resultados que se aproximam dos limites
otimos, comprovando uma correta modelagem de concepgao. Portanto, este trabalho pode
auxiliar na curva de aprendizado de estudos do escalonamento da produc¢ao com fluxo de
trabalho job shop, a partir de experimentacoes simuladas no ambiente disponibilizado com

operacao online.

Diante deste contexto, este trabalho deixa como contribuicao o aplicativo web que
esté disponivel em <http://iproductionscheduling.com> para que as pessoas interessadas
no problema possam fazer experimentacoes online com os benchmark sets compilados do
trabalho de Hoorn (2018) para o problema Job Shop. O resultado da otimiza¢ao é mos-
trado explicitando o cromossomo da melhor solugdo que é apresentada em um grafico
de Gantt. Além disto, outros graficos sao disponibilizados para um melhor entendimento
do funcionamento do algoritmo genético implementado no nicleo da aplicacao. O usua-
rio tem informacoes sobre a instancia processada, limites 6timos, valor do makespan da
melhor solugao, podendo acompanhar o tempo para finalizagao do processamento. O usua-
rio também pode consultar os dados das diferentes instancias que poderd usar em suas

experimentacoes.
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5.1 Possiveis Melhorias

Na Pesquisa Operacional a hipétese da certeza sobre os valores dos coeficientes ¢é
denominada analise de sensibilidade. O presente trabalho pode ser melhorado adotando
uma analise de sensibilidade sob as diretrizes dos parametros de entrada com os operadores

genético.

5.2 Sugestoes Para Trabalhos Futuros

Uma dos pressupostos em problemas de job shop schedule é o tempo variavel
no processamento das etapas do roteiro de fabricacdo. Com o objetivo de amenizar esta
hipétese realiza-se uma analise pds-otimizacao verificando as possiveis varia¢oes para cima
e para baixo destes valores, observando o impacto das possiveis variagoes na solucao
otimizada. Assim, sugere-se estender metodologia apresentada neste trabalho ao problema

job shop flexivel e tempo varidvel, tendo como ponto de partida os seguintes trabalhos:

e Lei (2010)
© Abdullah e Abdolrazzagh-Nezhad (2014)
¢ Liu, Fan e Liu (2015)

¢ Gao et al. (2016)
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APENDICE A - PAGINA WEB

A.1 Explanacoes

Figura 28 — Pégina de Explanacgoes
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Fonte: Elaborado pelo autor (2018)

A.2 Parametrizacao dos Dados de Entrada

Figura 29 — Péagina de Parametros
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Fonte: Elaborado pelo autor (2018)
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A.3 Execucao do Calculo

Figura 30 — Péagina de Calculo em Processo
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A.4 Resultado e Desempenho do AG
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Figura 31 — Pagina de Resultados
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A5 Resultado da Matriz Grafica — Grafico de Gantt
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Figura 32 — P&agina de Resultados — Gantt
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