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SILVA, Marilda Fatima de Souza da. Abordagem para otimizagcdo multiobjetivo de regras
heuristicas de sequenciamento em sistemas de manufatura job shop por meio de simulacéo
computacional acoplada ao algoritmo genetico. 2011. 118 p. Dissertagdo (Mestre em Engenharia

de Producdo). Universidade Nove de Julho - UNINOVE, Sao Paulo.

RESUMO

Desde o surgimento do Sistema Toyota de Producdo (STP), conhecido por producdo enxuta, e
mais recentemente as exigéncias do mercado consumidor, as empresas de manufatura tém
trabalhado para melhorar seus processos de produciao, com objetivo de reduzir niveis de estoque,
eliminar desperdicios, manter/aumentar a qualidade, a competitividade e o lucro. Neste contexto,
o seqiienciamento de ordens de producdao ¢ um dos problemas mais complexos enfrentados pelas
empresas ¢ objeto de diversos estudos. Desta forma, este trabalho apresenta uma abordagem
alternativa na resolug@o desse problema, através da utilizagdo de um modelo de simulagdo como
fun¢do objetivo do Algoritmo Genético ao invés de uma equacdo matematica analitica. Para o
atendimento de novas situacdes, ndo sera necessario mudar a equagdo e sim ajustar o modelo e
efetuar uma nova simulacdo. Regras heuristicas de programacdo em ambientes job shop foram
consideradas, com rotas, datas de entrega e tempos de operagdo gerados aleatoriamente, a fim de
determinar a melhor técnica de programacgao quanto ao desempenho em relagao ao tempo total de
atravessamento, numero de ordens atrasadas e tempo total de atraso. Resultados obtidos
corroboram o método adotado. A abordagem de otimizagdo multiobjetivo baseia-se no
acoplamento do Algoritmo Genético com o modelo de simulacdo Arena por meio da linguagem

de programacao Visual Basic for Application e o controlador ActiveX Automation.

Palavras-chave: Sequenciamento. Algoritmo Genético. Otimizag¢ao da Simulagao.



SILVA, Marilda Fatima de Souza da. Approach for optimization of heuristic rules
multiobjetivo sequencing in job shop manufacturing systems through simulation
coupled with genetic algorithm. 2011. 101 p. Dissertation (Master in Production Engineers).

Universidade Nove de Julho - UNINOVE, Sdo Paulo.

ABSTRACT

Since the arising of the Toyota Production System (TPS), known as lean production, and
more recently the consumer market demands, manufacturing companies have worked to
improve their production processes in order to reduce inventory levels, to eliminate waste and
to maintain quality, competitiveness and profit. In this context, the sequencing of production
orders is one of the most complex problems facing businesses and it is object of several
studies. Thus, this paper presents an alternative approach in resolving this problem, i.e.: to use
a simulation model as the objective function in genetic algorithm instead analytical
mathematical equation. So, for each situation, will not need to change the equation, but adjust
the model and to make a new simulation. Heuristics sequencing rules in job shop
environments were considered, with routes, due dates and times of operation generated
randomly, in order to determine the best programming technique for performance in relation
to the total time of crossing, the total tardiness and the number of tardy jobs. Results
corroborate the method adopted. Multi-objective optimization approach is based on the
coupling of Genetic Algorithm with an Arena simulation model through the Visual Basic for

Application language and the ActiveX Automation controller.

Key words: Scheduling. Genetic Algorithm. Simulation Optimization.
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INTRODUCAO

Neste capitulo sdo apresentadas as consideragdes iniciais, uma revisao da literatura, a
relevancia, a contribui¢do, o objetivo, a metodologia e a estrutura utilizada para a constru¢ao

desta dissertacao.

1.1.  CONSIDERACOES INICIAIS

Para se manterem competitivas frente as novas demandas do mercado globalizado,
como o crescente aumento na expectativa dos consumidores e a necessidade de produzir com
qualidade uma maior variedade de produtos em pequenas e médias quantidades, as empresas
tém sido for¢adas a repensarem em suas estruturas de producdao com a finalidade de atender a
multiobjetivos, como: reduzir os custos, os prazos de entrega, melhorar a qualidade e
aumentar a produtividade, entre outros.

Assim, torna-se imprescindivel identificar e ajustar de forma adequada os pardmetros
de controle para os diferentes cenarios de produgdo de tal forma que seu processo produtivo
torne-se eficiente, flexivel e as movimentagdes e o numero de operagdes sejam 0s menores
possiveis.

Conforme Ghinato (2000), o conceito desenvolvido pelo Sistema Toyota de Producao,
de “zero” defeito, fez surgir uma forma de trabalho destinada ao melhoramento continuo, na
qual as perdas e os desperdicios devem ser eliminados, a chamada “Producdo Enxuta”.
Notadamente, aquelas empresas de sistema flexivel de manufatura, que possuem um ambiente
job shop que € caracterizado por um conjunto de ordens ou tarefas que sdo processadas em

uma ou varias maquinas com critérios pré-determinados, onde a produgdo possui mix elevado,
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as quantidades sdo pequenas, chegando a pedidos unitarios, ndo se conhece a demanda,
apenas sabe-se que ela ¢ aleatéria e segue uma distribui¢do de probabilidade.

De acordo com Watanabe, Ida e Gen (2005) dentre os principais e mais dificeis
problemas enfrentados pelas empresas de manufatura flexivel, estd o sequenciamento da
produgdo (scheduling), também chamado de agendamento, ou seja: identificar qual ou quais
sdo os melhores modos de ordenar o programa de produgdo nas maquinas de tal forma que
possam ser satisfeitos varios objetivos simultaneamente, como exemplo de objetivos, pode-se
citar o atendimento do prazo de entrega, o uso da maxima capacidade produtiva, o menor
tempo de troca (set up) de especificagdes ¢ de maquinas.

Portanto, neste aspecto, a simulagdo tem sido uma das ferramentas mais utilizadas na
area manufatureira, uma vez que ela proporciona meios para identificar, analisar e melhorar
os parametros de producdo e de processo, tais como: analise de quantidade de maquinario e
operadores; tempos de processo; avaliagdo de desempenho e de procedimentos operacionais,
bem como avaliar rotas de atividades onde se incluem o /layout (arranjo fisico), o
sequenciamento de produg¢do e fluxo produtivos, além de proporcionar um conhecimento dos
pontos em que o sistema permite uma maior flexibilidade de produgdo (COSTA e JUNGLES,
2006; PONTES, YAMADA e PORTO, 2007).

Existem atualmente no mercado varios softwares comerciais de simulagdo, chamados
simuladores, dentre os quais se podem citar o AutoMod™, Extend™, ProModel®, MatLab® e
Arena”.

Nesta dissertagdo foi utilizado o Arena® (langado em 1993, pela Systems Modelling
Corporation) devido a disponibilidade de acesso e a interface amigavel do software. O
Arena® ¢ formado por um conjunto de painéis (templates) com modulos e comandos, com 0s
quais € possivel modelar uma situagdo real, além de possuir uma interface grafica que facilita

a constru¢dao do modelo (BANKS, 1998; FREITAS FILHO, 2008; TORGA, 2007).
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Conforme Person et al. (2006), um simulador permite testar e analisar diversas
situacdes sem interromper o sistema real, porém ele ¢ exclusivamente uma ferramenta de
avalia¢do e suporte que por si s6 ndo apresenta uma otimizacdo de desempenho, ou seja, nao
oferece a geragdo nem a otimizagao de solugdes.

Em consonancia ao autor citado anteriormente, Chwif e Medina (2007, p.157-158,
escrevem que: “Embora a simulagdo computacional apresente uma série de vantagens [...] ela
¢ uma ferramenta avaliadora de solu¢des e ndo uma geradora de solugdes”. Entdo, para a
obten¢do de melhores solugdes, costuma-se alia-la a uma técnica de otimizagdo. Nesse
contexto, entende-se por otimizacdo a escolha da melhor solugdo, ou do melhor conjunto de
solucdes, chamada de solucdo 6tima, dentro de um conjunto de alternativas disponiveis para
um determinado problema.

A otimizacdo pode ser feita com técnicas heuristicas ou metaheuristicas. Técnicas
heuristicas sdo utilizadas para encontrar boas solu¢des, mas ndo garantem que a solucgdo seja
otima ou proxima da 6tima (WEISE, 2008), enquanto que a técnica metaheuristica utiliza a
heuristica com alguns mecanismos que possibilitam escapar de solugdes que ainda ndo sao as
melhores e sdo chamadas de 6timos locais.

Nesse contexto, varias técnicas de otimiza¢do podem ser utilizadas, e entre elas pode-
se citar o Recozimento Simulado - Simulated Annealing (SA), baseada no processo de
recozimento de metais; Otimizagdo baseada em Enxame de Particulas - Particle Swarm
Optimization (PSO), metafora do comportamento social de um bando de passaros voando, e
seus meios de informagdes e formagdo de voo; Tabu Search (TS). Arvore de Decisdo -
Branch and Bound (Ramificar e Podar), semelhante ao sistema de poda em arvores; Sistema
da Colonia de Formigas Ant Colony Systems- (ACS ou ACO), com base na marca¢iao do

caminho do formigueiro até a comida; Sistema das Abelhas Bee Systems — (BS), tomando por
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base o comportamento das abelhas e a sua capacidade de organizagdo: operarias, rainha;
(BASIRI et al., 2009; LIAN, JIAO e GU, 2006; SERAPIAO, 2009; XIA ¢ WU, 2005).

Optou-se nesta dissertacdo pela utilizagdo da metaheuristica Algoritmos Genéticos
(AGs), baseada nos principios da evolucdo natural de Charles Darwin (1859), na qual a
sobrevivéncia decorre de um processo de selecdo feito pelo meio ambiente e apenas os
individuos mais adaptados possuem chances de sobreviver e, por conseguinte, reproduzir-se, e
nos trabalhos desenvolvidos por Gregor Mendel (1865, 1869) sobre genética natural
(MITCHELL, 1999). Essa escolha se deu em fun¢do de algumas vantagens oferecidas pelo
AG como a simplificagdo na formulagdo e na solucdo dos problemas, além de ser indicado
para problemas de otimizacdo complexos que envolvam muitas varidveis em um espago de
busca de dimensodes elevadas. (AKASAWA, 2007, SANTA CATARINA, 2009; DING,
BENYOUCEF e XIE, 2006). Ademais, o método ¢ altamente paralelizavel, pois permite a
avaliacdao independente de cada conjunto de pardmetros viaveis na solu¢do de determinados
problemas (MITCHELL, 1997).

Os AGs representam um modelo de otimiza¢do desenvolvido por Holland (1975), na
Universidade de Michigan, e podem ser definidos como sendo algoritmos que buscam a
otimizagdo a partir de um elenco de solugdes candidatas, ao contrario de outras técnicas
tradicionais que iniciam sua pesquisa a partir de uma unica solugdo. A cada iteracdo, uma
selecdo ¢ realizada para eliminar as solug¢des inferiores de modo a alcangar uma solugao
global otima (GONCALVES, MENDES e RESENDE, 2005; PATNAIK, BISWAS e
MAHAPATRA, 2007).

Essas solucdes pontenciais sdo codificadas como uma sequéncia de caracteres de
comprimento fixo, chamado um cromossomo. Assim, para cada interagdo (também chamada
de geragdo) uma avaliagdo destes cromossomos ¢ realizada usando uma fung¢do de aptidao ou

fitness, para atribuir um valor para cada solu¢do. O valor de aptidao deve representar uma
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solucdo boa, que ¢ normalmente definida com relacdo a populacdo atual, e ¢ usado para
classificar os membros da popula¢do a fim de proporcionar uma espécie de probabilidade
limiar para operac¢ao de reprodugdo. Se, por exemplo, o objetivo da otimizagdo com o AG ¢
maximizar uma funcdo, a solugcdo com valor relativamente elevado de fitness deve ter uma
probabilidade maior de reprodugdo. Em seguida, depois de definir um limite de probabilidade,
a populagdo ¢ atualizada usando operagdes genéticas para a selecdo, cruzamento ¢ mutagdo e
o processo ¢ repetido até que um critério de parada, que pode ser definido como atingir um
limite de tempo predefinido, um determinado numero de geragdes ou convergéncia de
populacgdo, seja satisfeito (MITCHELL, 1997).

O processo de otimizacdo dos parametros foi realizado usando o ambiente de
algoritmo genético desenvolvido por GAlib, uma biblioteca em C++ de componentes do

algoritmo genético (WALL, 1996).

1.1.1. Escolha das medidas de desempenho

Para este modelo de simulacdo e otimizagdo foi considerado a minimizacdo das
seguintes medidas de desempenho: Makespan (MKP), Tempo Total de Atraso (TTA) e o
Numero de Ordens Atrasados (NOA). Mesquita et al. in Lustosa et al. (2008, p. 166) definem
MKP como sendo “tempo necessario para conclusdo de todas as ordens abertas, ou seja,
intervalo de tempo entre a liberagdo da primeira operacdo da primeira ordem e conclusdo da
ultima operagdo da ultima ordem processada”. Entretanto, para efeito desta disserta¢do, o
termo Makespan refere-se aos tempos médios para conclusdo das ordens. Considera-se TTA
como sendo o somatorio dos tempos de atraso das ordens ao final do processo, e como NOA a

quantidade de ordens em atraso no fim do processo, caracterizados quando o término da
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producdo de uma ordem ocorre ap6s a data de entrega planejada (ARENALES et al., 2007;
SANTORO e MESQUITA, 2008; MESQUITA, et al. in LUSTOSA et al., 2008).

Estas medidas de desempenho, embora nio sejam totalmente independentes possuem
uma otimiza¢ao separada o que gera um problema multiobjetivo, uma vez que o objetivo ¢
reduzi-las simultaneamente.

Destaca-se que as siglas MKP, NOA e TTA, foram definidas no ambito deste trabalho
apenas para facilitar a notagdo.

Detalhes sobre o acoplamento entre o simulador e 0 AG sdo apresentados na secao 4.3.

1.2.  REVISAO BIBLIGRAFICA

O estudo da aplicacdao dos conceitos de modelagem e simulagdo e da otimizagdo em
problemas de seqlienciamento/agendamento da produgdo tem atraidos diversos pesquisadores,
visando desenvolver metodologias que possibilitem as empresas conduzir sua atividade com
maior eficiéncia. Desta forma, apresenta-se, neste item, uma parte do que tem sido estudado
nos ultimos anos, sobre este assunto.

Gupta e Sttaford Jr (2006) apresentam uma revisdo historica sobre o estudo de
sequenciamento de producgdo, desde o ano 1954 até o ano 2004. Identificam neste periodo a
evolucdo na busca por solu¢des de problemas de agendamento de producdo, desde buscas
puramente tedricas com programacdes matematicas e simulacdo de Monte Carlo, numa época
em que ainda nao existiam computadores com capacidade para grandes calculos e simulagdes,
incluindo as solugdes de analises combinatorias considerando principalmente a otimizagdo do
makespan. Eles relatam que apos o aparecimento da Teoria de NP - Completo (subconjunto
de problemas que podem ser reduzidos ha um tempo polinomial) passaram a considerar outras

funcdes objetivos como, por exemplo, tempos de processamento estocasticos. Na mesma
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velocidade em que se desenvolveu a computacdo expandiu-se também novos métodos para

tratar do problema de agendamento como ja citado anteriormente, tais como o AG, Busca

Tabu, entre outros.

Nesse contexto, as técnicas de simulagdo e otimizagdo tem sido exaustivamente

utilizada em diversas situagdes. Resumido na Tabela 1.1 a seguir, basicamente, a utilizagdo da

simulagdo, enquanto que a otimizacao sera tratada oportunamente.

TABELA 1.1: Resumo de pesquisas envolvendo uso de simulagdo

Objetivo do estudo

Autor (es)

Redimensionamento de arranjo fisico
(processos de manufatura e prestacao de

Servigos)

Costa e Jungles, 2006; Ekren e Orneck,
2008; Gorgulho Junior e Gongalves Filho,
2007; Montevechi, et al., 2007; Oliveira,
2008; Soares, 2006; Pitombeira Neto, 2007;
Pontes, Yamada e Porto, 2007.

Balanceamento de linhas de producao

Almeida, et al., 2006; Farnes e Pereira,

2007; Uddin, Soto ¢ Lastra, 2010.

Avaliagdo do comportamento de ordens de
producdo no processo em SFM ou de
movimento de clientes em algum tipo de
servigo (bancos, clinicas, hospitais, hotéis,

etc.)

Akasawa, 2007; Alba et al., 2007; Aratjo,
Santos e Arroyo, 2009; Baptiste, Flamini e
Sourd, 2008; Basiri et al., 2009; Chan e
Chan, 2004; Ding, Benyoucef e Xie, 2006;
Framinan e Leisten, 2008;
Mendes e Resende, 2005, 2008; Grabowski e
Pempera, 2005; Huegler e Vasko, 2007;
Sakurada e Miyake, 2009; Xu e Zhou, 2009.

Gongalves,

Estoque de materiais em processo

Pitombeira Neto, 2007; Santoro e Mesquita,
2008.

Entre os trabalhos citados na Tabela 1.1 merece destaque aquele desenvolvido por

Santoro e Mesquita (2008), pois aborda o problema de sequenciamento de produgdo em

ambiente onde as ordens seguem uma rota especifica e pré-determinada, conhecido por
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ambiente job shop. Nesse trabalho, a simulacdo foi utilizada para avaliar o efeito do estoque
de materiais em processo em relacdo ao atraso total para o atendimento da produgdo e o
numero total de ordens atrasadas. Dois ambientes distintos foram combinados com quatro
regras de seqiienciamento de produgdo e ap6s a criagdo do modelo usando o Visual Basic para
aplicativos em planilhas Excel (Microsoft Excel™) e as execugdes dos experimentos puderam
concluir que € possivel diminuir o atraso total e o nimero de ordens atrasadas e ainda manter
estoques intermedidrios chamados de work in process (WIP) com um volume constante ao
invés de falta ou excesso de estoque nas maquinas.

Como a simulagdo ¢ exclusivamente uma ferramenta de avalia¢do e ndo oferece nem a
geragdo e nem a otimizacdo de seqiienciamento, seu uso aliado & otimizagdo ¢ também
bastante difundido. Observa-se que diversas pesquisas estudam modos de atuar sobre o
seqiienciamento de ordens na produgdo de tal forma que as principais exigéncias das empresas
sejam alcancadas, entre elas estdo: reduzir WIP, as filas, o atraso de atendimentos aos
clientes, aumentar a produtividade, a capacidade produtiva.

A investigagdo realizada por Moreira (2007), sobre o controle de fluxo de materiais,
utilizando simultaneamente quatro possibilidades de decisdo sobre a produgdo, a saber:
aceitacdo ou rejeicdo de uma ordem, a definicdo da data de entrega, bem como qual ordem
devera ser processada primeira, além de considerar a possibilidade de quebra de maquina
foram simuladas. Os resultados apresentados mostram uma melhoria no desempenho das
medidas de atraso médio e tempo total médio gasto no sistema, enquanto que as falhas de
maquina impactam o atraso médio de diferentes formas de acordo com a regra adotada.

Baptiste, Flamine e Sourd (2008), atentos & importancia dos estoques na técnica de
Jjust in time (JIT), que € caracterizada pela producao da quantidade certa, no momento certo,
apresentaram um estudo sobre o seqiienciamento de ordens num ambiente job shop, criaram

uma equacgdo para custear ¢ penalizar o processo tanto pelo adiantamento das ordens que
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geram um estoque, quanto do retardamento das ordens que geram um atraso de entrega ao
cliente. Os autores usaram um algoritmo branch and bound , para encontrarem os limites
superiores ¢ inferiores da equagdo, e concluiram pela superioridade dos seus valores, tanto
para os limites superiores quanto para os inferiores. Estudo semelhante foi desenvolvido por
Araujo, Santos e Arroyo (2009).

O modelo desenvolvido por Akasawa (2007) propde que a simulagdo computacional
possa ser utilizada como ferramenta auxiliar ¢ complementar no planejamento e no controle
da produg¢do de um ambiente job shop, em empresas vinculadas aos ambitos de defesa e
aeroespacial. O problema estudado consistia em analisar - a carga de producdo e a previsdo de
término de cada item e a otimizagdo do fluxo produtivo nos setores de usinagem, acabamento
superficial e controle de qualidade, com o propoésito de reduzir as filas.

Kumar e Sridharan (2007) apresentaram o estudo de simulagdo computacional
conduzido para investigar o compartilhamento de ferramentas de corte em um Sistema
Flexivel de Manufatura (SFM) multimaquinas sob o efeito das regras de sequenciamento de
produ¢do quando as ferramentas estdo ocupadas numa determinada maquina e surge uma ou
mais solicitagdes de uso da mesma ferramenta. Conduziram sua pesquisa considerando trés
diferentes cendrios na busca pela melhor identificagdo do pardmetro de substituicdo de
ferramentas de corte. A utilizagdo da simulacdo computacional permitiu-lhes compreender a
dindmica do sistema de producdo e a analise dos resultados ajudaram a definir melhores
politicas operacionais.

Também merecem destaque as pesquisas nas quais o objetivo ¢ a redug¢do do tempo de
atravessamento da ordem no processo (makespan). A minimiza¢ao do makespan foi abordada
em trabalhos de Baykasoglu e Ozbakir (2008); Framinan e Leisten (2008); Gongalves,
Mendes ¢ Resende (2005, 2008); Grabowski e Pempera (2005); Hendel e Sourd (2006);

Januario et al. (2009); Leite e Arroyo (2006); Lian, Jiao e Gu (2006); Manikas e Chang
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(2009); Morandin Junior et al. (2007); Qian et al. (2009); Ruiz e Stutzle (2008); Scholz-Reiter
e Gorges (2010); Shevasuthisilp e Intawong (2009); Varadharajan e Rajendran (2005); Wang,
Zhang ¢ Zheng (2006); Watanabe, Ida e Gen (2005); Xia e Wu (2005); Xu e Zhou (2009);
Yamamoto, Arruda e Libert (2007).
Em resumo, observa-se que o niumero de tarefas versus o numero de maquinas versus
o numero de regras de entrada das ordens no sistema de produgdo sdo os principais causadores
dos problemas de aumento de tempo total de atravessamento, atraso de entrega de produtos
aos clientes, formagdo de filas nos postos de trabalho, antecipagdo ou atraso da producao,
entre outros e que esses efeitos estdo sendo tratados por pesquisadores em seus trabalhos. Em
geral, as pesquisas estdo propondo solu¢des que embora possam ser utilizadas em outros
contextos, na maioria das vezes sdo boas para situagdes especificas conforme podem ser

vistas nas citagdes anteriores.

1.3.  CONTRIBUICAO DA DISSERTACAO

As caracteristicas dos problemas de otimizacdo no planejamento e controle da
produg¢do em SFM, bem como a dimensdo dos problemas de interesse pratico, conferem
complexidade ao problema aqui tratado. Consequentemente torna-se dificil identificar os
parametros que possam afetar o MKP, o TTA e NOA e a interagdo entre estes fatores.

Neste contexto: agendamento de producdo, simulagdo e otimizagdo, este trabalho
apresenta uma proposta de abordagem diversa daquelas até entdo estudadas. Normalmente, as
funcdes de aptiddo utilizadas na otimizacdo dos pardmetros de producdo sdo formulas
matematicas que devido a sua complexidade necessitam de varias simplificagdes
(MESQUITA et al. in LUSTOSA et al., 2008) e em seus modelos sdo incluidas restrigdes que

terminam por ndo representarem convenientemente a realidade do sistema. Entdo a
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substituicdo da fungdo de aptiddo do AG por um modelo de simulagdo, pode significar uma
simplificagdo uma vez que o simulador possibilita a criagdo de um modelo muito préximo da

realidade, no qual as restricdes sdo contempladas automaticamente.

1.4.  OBIJETIVOS

Para uma melhor compreensdo, os objetivos fora divididos em: objetivo geral e

objetivo especifico:

1.4.1 Objetivo geral

O objetivo geral desta pesquisa € propor, desenvolver e testar uma abordagem
computacional baseada no acoplamento de um modelo de simulagdo e o AG para a solucdo do
problema de sequenciamento da producdo num ambiente de manufatura job shop, isto é:
encontrar por meio da simulagdo ¢ da otimizacdo computacional uma ou varias solugdes
satisfatorias para o problema de seqiienciamento de produ¢ao de empresas que possuem uma
linha de produ¢do composta de varias maquinas, nao necessariamente diferentes, que recebem
ordens de producdo com um mix elevado e que seguem um roteiro de produgdo pré-definido

com uma ou mais operagdes realizadas sequencialmente.

1.4.2 Objetivos especificos

O primeiro objetivo especifico deste trabalho foi construir um modelo de simulagdo e

acopla-lo ao AG.

O segundo objetivo foi verificar a viabilidade, a eficiéncia e a eficacia da abordagem p



26

proposta, na qual se aplica um modelo de simulacdo ao invés de uma modelagem matematica
analitica como funcao de aptidao (fitness) nos AGs.

O terceiro objetivo especifico foi criar um modelo de simulagdo de eventos discretos
que possa ser utilizado diariamente como uma ferramenta de apoio ao SFM e que propicie
meios rapidos e seguros de sequenciamento de tarefas na produgao.

O quarto objetivo especifico foi melhorar o desempenho do sistema analisado através
da otimizagdo multiobjetivo com vistas a reduzir o MKP, o TTA e o NOA ¢ ndo somente

contribuir como uma previsao de cendrios futuros.

1.5.  RELEVANCIA DO TRABALHO

A busca por melhoria continua no processo de producdo, especificamente no
sequenciamento de tarefas, torna a contribui¢do deste trabalho de simulagdo numa proposta de
abordagem de uso simples, que pode ser utilizada no planejamento da produgao, pois oferece
respostas eficientes em um ambiente de constantes mudancas € a0 mesmo tempo poder
auxiliar estrategicamente os tomadores de decisdes no processo diario de uma empresa de
manufatura.

O tema de sequenciamento de produgdo, segundo Mesquita ef al. in Lustosa et al.

(2008, p.182) ainda permanece relevante, pois escreve que:

... Apesar da grande quantidade de conhecimento cientifico desenvolvido pelos
pesquisadores do mundo inteiro durante quase meio século de pesquisas, os
problemas reais de programacdo ainda impde desafios tanto a comunidade
académica, quanto aos profissionais de Engenharia de Produgdo e Sistemas de
Informagdo (MESQUITA et al. in LUSTOSA et al., 2008, p182).
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1.6.  MATERIAIS, METODOS E TECNICAS

O método de pesquisa axiomatica quantitativa ¢ recomendado quando se usa a técnica
de simulagdo, pois, conforme Bertrand e Fransoo (2002), embora esta técnica possa levar a
resultados qualitativamente inferiores cientificamente, podera proporcionar resultados
superiores quando o problema ou o processo a ser estudado ndo pode ser justificado apenas
com as analises da matematica pura. A simulagdo assume de forma axiomatica que ¢ possivel
construir um modelo objetivo, que possa explicar total ou parcialmente os processos
operacionais da realidade bem como captar as nuances que envolvem a tomada de decisao.

A utiliza¢ao da simulagdo se justifica neste caso, devido a necessidade de se resolver
varios problemas de otimizagdo combinatodria, que sdo caracterizados pela busca de solugdes
otimas em conjuntos finitos.

Banks e Gibson (2009) apontam que alguns pesquisadores sentem dificuldade em
parar o refinamento tornando o modelo cada vez maior, enquanto que outros param muito
cedo e ambos os procedimentos tornam estes modelos mais dificeis de serem verificados e
validados. Portanto, desde que ndo ¢é possivel declarar um modelo de simula¢do 6timo para
serem verificados e validados, muitos testes deve ser aplicados para conseguir a garantia de
que o modelo possa ser usado como uma representagao da realidade.

A etapa de verificacdo e validagdo ¢ das mais importantes e dificeis na simulacdo, pois
seus objetivos sdo: reduzir a desconfianga, aumentar a aceitagdo e a credibilidade por parte
dos tomadores de decisdo. Com a finalidade de verificagdo, as seguintes perguntas foram
respondidas conforme pode ser visto na secdo 3.4: O modelo esta implementado
corretamente? Os parametros de entrada e a estrutura ldgica estdo apresentados corretamente?

O numero de amostras ¢é suficiente?
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Nesta dissertagdo foram testados alguns limites de processamento até encontrar o
nimero de vezes adequado para responder as perguntas acima. Utilizando-se a Analise dos
dados do Excel foi possivel verificar se a quantidade de amostras utilizadas foi suficiente para
representar a superficie de resposta para os trés objetivos propostos anteriormente.

Enquanto que para validagdo comparou-se os resultados obtidos numa planilha Excel,
com os valores retornados pelo Arena, observando uma situacdo de valores fixos no
simulador. Ainda para a validacdo foi construido um modelo de menores propor¢des a fim de
garantir que o sistema estava mesmo preparado para o processamento considerando as regras
de seqiienciamento baseadas em prioridade conforme apresentado no capitulo 4.4.

Construiu-se um modelo com base nas caracteristicas apresentadas no artigo publicado
por Santoro e Mesquita (2008), considerando oito maquinas e dez rotas de produ¢do, com no
maximo 10 operacdes em cada rota. Dentre as varias bibliotecas existentes para a
implementagdo do AG, optou-se pela GAlib, desenvolvida por Wall (1996) do Instituto de
Tecnologia de Massachusets - Massachusetts Institute of Technology (MIT), pois se trata de
uma solugdo gratuita e de codigo aberto baseada na linguagem C++, além de ser amplamente
utilizada e, portanto, confidvel.

Para o desenvolvimento do modelo de simulagdo e otimizagdo proposto nesta
dissertacdo, cuja finalidade foi determinar o melhor sequenciamento de produgdo, de forma a
minimizar os tempos totais de atraso (TTA), o nimero de ordens atrasadas (NOA) e o tempo
total de atravessamento (MKP), foi feito um acoplamento entre o Arena ¢ o AG. Neste
acoplamento foi utilizado o controlador ActiveX Automation, que ¢ uma ferramenta da
Microsoft que permite a automacao do modelo através de um controle externo, e a linguagem
Visual Basic for Aplication (VBA), que possibilita o controle sobre o envio e o recebimento
de arquivos textos entre os aplicativos e fornece acesso aos objetos e informagdes estatisticas

do modelo de simulacdo no ARENA®.
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Ambas as ferramentas gratuitas e disponiveis, respectivamente, nos enderegos
eletronicos: http://www.lancet.mit.edu/ga/ e http://www.paragon.com.br/.

Como o modelo de simulagdo proposto tem elementos aleatdrios como, por exemplo, a
chegada de ordens e o tempo de processamento, as respostas do modelo (MKP, TTA e NOA)
também sdo varidveis aleatorias. Desta forma, executar modelos de simulagdo é o mesmo que
conduzir um experimento estatistico, ou seja, deve-se testa-lo repetidas vezes e realizar uma
analise estatistica que inclua um intervalo de confianca ou um intervalo de precisdo. Para a
analise estatistica dos resultados da simulagdo neste trabalho optou-se pelo uso do pacote
Microsoft Office Excel 2007.

Esta dissertagdo cita apenas as regras mais utilizadas na literatura, mas nao esgota o
tema visto que Panwalkar e Iskandar (1977) conseguiram identificar ¢ analisar

aproximadamente 100 regras de sequenciamento de produgao.

1.7.  ESTRUTURA DO TRABALHO

A dissertacdo esta dividida em 5 capitulos, sendo que o primeiro capitulo aborda a
introdugdo com as consideracdes iniciais, o objetivo, o estado da arte, a relevancia, a
contribui¢do, os materiais, técnicas e métodos. No segundo capitulo apresenta-se a revisao da
literatura sobre modelagem e simulagdo, regras de sequenciamento, e otimizagao com AGs. O
terceiro capitulo ¢ dedicado a aplicacdo do modelo de simulagdo e otimizag¢ao dos parametros,
a analise e a discussdo dos resultados obtidos estdo no quarto capitulo e para finalizar o quinto

capitulo trata das conclusdes e recomendagdes para trabalhos futuros.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Apresentam-se neste capitulo os conceitos que sdo necessarios para a compreensao do
trabalho desenvolvido.

Na primeira secdo sdo apresentadas a simulacdo computacional, as vantagens e
desvantagens, valida¢do e verificagdo do modelo e os principais sofiwares de simulagdo
existentes atualmente no mercado.

Na segunda se¢do estdo descritos os métodos de andlises estatisticas, como se define
um intervalo de confianga para os resultados obtidos, a escolha dos testes e a defini¢do do
numero de replicagdes.

A terceira secdo contém os principais conceitos relacionados a um sistema de
produgdo como: formacgao de filas, regras de seqiienciamento, tipos de produgdo, medidas de
desempenho, destacando-se o problema de sequenciamento da produg¢do em ambientes job
shop.

Na quarta se¢do discorre-se brevemente sobre a técnica metaheuristica de otimizagao,

e de forma suficientemente detalhada e com alguns exemplos apresenta-se o AG.

2.1.  SIMULACAO COMPUTACIONAL

A década de 1950 ¢ citada como sendo o inicio da simulacdo computacional. Devido
principalmente ao alto custo a simulacdo era voltada basicamente para a area militar e para
algumas empresas de grande porte como industrias de aco e aeroespacial. Existiam poucos
especialistas que desenvolviam modelos de simulagdo complexos usando a linguagens de
programacdo como o FORTRAN (FORmula TRANslator). Na propor¢do em que estas

linguagens evoluem, tornam-se mais faceis de serem compreendidas e utilizadas, sendo que
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atualmente os softwares tendem a atender aplicagdes especificas como: manufatura, servicos,
telecomunicacdes, entre outras (CHWIF e MEDINA, 2006; KELTON, SADOWSKI e
SADOWSKI, 2000).

Um resumo desta evolugdo pode ser vista na Figura 2.1.

Sistemas e
Simuladores
Acoplados a Técnicas
de Otimizac8o
Softwares de Simulacio - Evolucio Sistemas e
Simuladores
Especificos para a
Simulacio
Linguagens Especificas
de Simulag@o e
Simuladores

2000

Linguagens Gerais de
Programa (GPSS)

Linguagem de
Programagao
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FIGURA 2.3: A evolug@o dos softwares de simulagédo
Fonte: Adaptado de Chwif e Medina (2006)

Embora a simulacdo computacional tenha recebido diversas defini¢des ao longo do
tempo, optou-se por utilizar, como exemplo, as duas defini¢des a seguir:
e “Simulagdo ¢ a aplicagio de uma metodologia que permite descrever o
comportamento de um sistema usando um modelo matematico ou um modelo simbolico”
(SOKOLOWSKI, 2009).
e A simulagdo computacional refere-se aos métodos para estudar diversos modelos reais

ou artificiais em sistemas de avaliagdo numérica utilizando-se de sofiwares projetados
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para imitar um sistema de operagdes e/ou caracteristicas normalmente por um periodo de
tempo. De forma pratica, significa que é um processo de criagdo de um modelo
computadorizado tendo por objetivo a realizagdo de experimentos numéricos de tal forma
que proporcione uma compreensdo deste sistema submetido a um determinado conjunto
de condi¢des (KELTON, SADOWSKI e SADOWSKI, 2000).

A partir da década de 1990, com o desenvolvimento de softwares de simulacdo com
uma interface mais amigével e com capacidade de processamento grafico, aliado a
caracteristicas especificas de simulacdo, onde se necessita avaliar sistemas complexos,
modelar comportamento dindmico e principalmente, quando ndo existe uma solugdo analitica,
a simulagcdo computacional torna-se uma alternativa segura, se confrontada com a simulagao
em sistemas reais, nos quais pode haver sérios riscos tanto pessoais quanto materiais, além do
custo envolvido.

A simulagdo computacional é capaz de trabalhar como uma variedade maior de
modelos cientificos do que uma analise matematica. A simulacdo ¢ utilizada em casos onde os
modelos ou problemas s3o muitos complexos para uma analise matematica formal
(BERTRAND ¢ FRANSOO, 2002).

Os modelos de simulagdo podem ser continuos ou discretos:

a) Modelo de simulagdo continua: proposto para solucionar problemas que variam
continuamente ao longo do tempo. Emprega equacdes diferenciais para calcular as
mudangas das varidveis de estado ao longo do periodo estudado. A defini¢do para
variaveis de estado ¢ dada como um conjunto minimo de varidveis capazes de
descrever totalmente o comportamento do sistema em um determinado instante de
tempo.

b) Modelo de simulagdo discreta: proposto para solucionar problemas que mudam o seu

estado em pontos discretos no tempo, em fun¢do da ocorréncia de eventos de modo
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especial em sistemas de manufatura.

Eventualmente pode ser necessaria a constru¢do de um modelo que inclua uma
combinagdo dos modelos continuos ¢ discretos (CHWIF ¢ MEDINA, 2006; KELTON,
SADOWSKI, e SADOWSKI, 2000; ALTIOK ¢ MELAMED, 2007).

A simulagdo computacional pode ser aplicada em diferentes areas e sistemas, como
por exemplo: na area de Transporte no sistema de alteragdes de procedimentos operacionais
em companhias aéreas, portudrias, ferroviarias, etc. Na Computag¢ao no sistema de criacao de
web sites, na Administragdo, na Medicina, na Engenharia, na Producao nos sistemas de layout
entre outras.

Conforme ressaltado por Chwif e Medina (2006), ndo se pode esperar que o uso da
simulagdo computacional preveja o futuro, mas sim que ela possa prever com certa confianca
e respeitado um conjunto de premissas, o0 comportamento de um sistema com base em dados
de entradas especificos.

A simula¢do computacional ndo pode ser considerada como um modelo matematico,
embora utilize formulas matematicas na busca por solugdes dos diversos sistemas. Nao deve
ser confundida com uma técnica de otimizagdo, pois ela ¢ uma ferramenta de analise de
cenarios. Porém, ela pode ser combinada com algoritmos de otimizacdo para identificar
melhores solugdes.

A simulagdo computacional ndo pode substituir o ser humano no processo de tomada
de decisdo e também ndo deve ser considerada como o ultimo recurso e a solugdo para todos
os problemas.

Os passos utilizados na formula¢do de um estudo envolvendo modelagem e simulacao

estdo apresentados na Figura 2.2.
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FIGURA 2.4: Passos na formulagdo de um estudo envolvendo modelagem e simulagéo
Fonte: Freitas Filho, p.29 (2008)
Na impossibilidade de utilizagdo de um sistema real para construir o modelo, pode-se
buscé-lo na literatura. Ressalta-se que para a realizagdo desta pesquisa, utilizaram-se as
principais caracteristicas do ambiente arquitetado por Santoro e Mesquita (2008), conforme

pode ser visto na se¢do 3.1.

2.1.1. Vantagens e Desvantagens

Uma vez que a simulagdo ¢ uma ferramenta que pode ser usada para estudar desde os
estagios iniciais de um projeto até sélidos sistemas ja existentes, varios autores, entre eles
Altiok e Melamed (2007); Banks (1998); Freitas Filho (2008); Kelton, Sadowski e Sadowski
(2000); Montgomery (2005) apontam vantagens e desvantagens na sua utilizagao.

Como vantagens tém-se, entre outras:

¢ Que o modelo desenvolvido pode ser utilizado vérias vezes com a finalidade de avaliar

novos projetos; mesmo que as informagdes de entrada sejam apenas esquemas,
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rascunhos ou incompletas.
Possibilita analisar e entender quais sdo as principais variaveis do sistema, como elas
interagem entre si ¢ com os outros elementos do sistema em relagdo as medidas de
desempenho.
Permite identificar os pontos em que ha formacao de filas no sistema.
Admite a replicagdo exata dos varios experimentos, portanto podem-se testar diversas
alternativas para o sistema.
A simulacdo computacional permite a cobertura de longos periodos, com um tempo
reduzido de simulagao.
Pode reproduzir certos fendmenos de forma mais lenta ou mais acelerada, dilatar ou
comprimir o tempo, permite conhecer o sistema da forma como ele realmente ocorre e
ndo como se pensa que ele ocorra.
Permite exercer um controle sobre as condi¢des experimentais de tal forma que se
pode replicar o experimento fixando-se todos os valores desejados para todos  os
parametros.
Sua aplicagdao, em geral ¢ mais facil que métodos analiticos, pois estes exigem um
grande numero de simplificacdes que acabam por limitar a andlise a uma reduzida
quantidade de medidas de desempenho.
Avaliar novas politicas e procedimentos operacionais, regras de decisdo, fluxo de
informagao, etc. podem ser feita sem perturbar o normal andamento do sistema real.
Possibilita encontrar respostas para as perguntas “como”, “por que”’ e “o que
aconteceria se” determinados fendmenos acontecessem possam ser testados e

confirmados sem que o sistema real seja prejudicado.
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Como principais desvantagens tém se que:

e Esta técnica ndo oferece respostas otimizadas, pois, apenas testa as proposi¢oes
fornecidas.

e Os modelos devem ser executados diversas vezes a fim de se prever o desempenho do
sistema.

Nao chega a ser uma desvantagem, mas da mesma forma que qualquer outro tipo de
estudo, € necessario um treinamento especifico no sentido de que, o aprendizado se da de
acordo com a experiéncia. Exige-se um conhecimento profundo do sistema simulado para
criar o modelo, experimenta-lo e interpretar corretamente os resultados apresentados pela
simulacdo, pois estas fases consomem muito tempo e recurso. Deve-se cuidar para que uma

eventual simplificagdo ndo gere resultados insatisfatorios.

2.1.2. Experimentagdo, verificagdo e validagao do modelo

Para garantir que o modelo utilizado reflita de fato o sistema que se deseja estudar ¢
importante que sejam realizados experimentos na simula¢ao, da mesma forma como sdo feitos
na pesquisa empirica (FREITAS FILHO, 2008; KELTON, SADOWSKI ¢ SADOWSKI,
2000).

A experimentagdo ¢ definida como um ou uma série de testes, nos quais se pode
observar as modificagcdes nas respostas do sistema e identificar as razdes destas mudancas
quando elas sdo feitas em alguma das varidveis de entrada. A experimentacdo oferece um
modo sistematico, disciplinado e controlado para a avaliacdo das atividades desenvolvidas nas
organizagoes, reduz o nimero de testes e otimiza o uso de recursos (MONTGOMERY, 2005).

Conforme Barros Neto, Scarminio e Bruns (2007), na realizagdo de experimentos € na

analise de seus resultados sdo necessarios a utilizagdo do bom senso, e cuidar para que o
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chamado senso comum nao leve a conclusdes que ainda ndo sao as melhores. Portanto alguns
principios basicos de planejamento devem ser seguidos de forma rigorosa para que os
resultados obtidos possam ser verificados/confirmados.

O principio basico da verificagdo ¢ assegurar que o sistema real estd sendo
representado pelo modelo inicial. Enquanto que a validagdo tem como objetivo garantir que o
modelo inicial represente com acuracidade o sistema real (PONTES, YAMADA e PORTO;
2007). Objetiva-se, desta forma, garantir que as informagdes sejam confidveis e que o0s
recursos disponiveis para a experimentacao sejam bem utilizados.

A verificagdo ¢ constituida por uma série de agdes utilizadas para assegurar se a forma
conceitual adotada na formulagcdo do modelo foi transcrita de forma correta e consistente, de
acordo com a linguagem de programacdo ou de simulacdo adotada. Aconselha-se analisar os
dados de saida depois de varias execugdes, com diferentes situagdes, comparando-os com
valores encontrados no sistema real, ou na literatura existente. Se possuir animagao, verificar
se esta imita o sistema real. Rastrear o programa para verificar como os procedimentos estdo
sendo executados (BANKS et al., 2009).

A validagdo consiste num conjunto de agdes utilizadas para confirmar se um
determinado modelo representa de forma fiel o sistema em estudo. Classifica-se em validagao
estatistica e validagao subjetiva (BERTRAND e FRANSOO, 2002).

Enquanto a validagdo estatistica utiliza como ferramentas, entre outras, a analise de
variancia, determinag¢do de intervalo de confianga, testes de hipotese, analise de regressao,
ajustamento de curvas, a validagdo subjetiva ¢ indicada quando inexistem condigdes
apropriadas para um aprofundamento, entdo o modelo serda considerado valido se os
resultados encontrados tanto pelo sistema real quanto pelo modelo forem apresentados de
forma idéntica a um grupo de especialistas no assunto e/ou conhecedores do sistema e estes

nao conseguirem identificar de forma consensual a origem dessas informagoes (ALTIOK e
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MELAMED, 2007; FREITAS FILHO, 2008; KELTON, SADOWSKI e SADOWSKI, 2000).

Em resumo, o processo de verificagdo e validagdo do modelo consiste em comparar os
resultados obtidos na simula¢do com os resultados apresentados nas observacdes realizadas
sobre o sistema real. Quanto mais proéximos sao estes valores, mais confiavel ¢ o modelo. Na
impossibilidade de se ter os resultados reais, podem ser utilizados resultados similares obtidos
na literatura e testes de validacdo estatisticos, como a aderéncia que mede o quanto a
freqliéncia observada estd proxima da freqiiéncia esperada, nivel de confianca que representa
a probabilidade de que o intervalo estimado contenha o pardmetro populacional. Mais
detalhes relativos a analise estatistica podera ser vista na segdo. 2.2.

Observa-se que muitos sistemas reais sdo afetados por varidveis aleatdrias e que uma
unica observacao da realidade ndo ¢ suficiente para criar ¢ nem validar um modelo, da mesma
forma que somente uma replicagdo do experimento nao fornece resultados consistentes.
Portanto, se neste momento ocorrer anomalias é necessario retornar aos passos

anteriores de experimentacdo. Estes passos estdo definidos, na Figura 2.2: Passos em um

estudo envolvendo modelagem e simulagdo, na se¢do 2.1.

2.1.3. Softwares de Simulagio

Com o aparecimento dos computadores digitais entre as décadas de 50 e 60, surgem
também as linguagens de programacdo, entre elas, o FORTRAN utilizado para efetuar
simulacdes complexas como o calculo de estruturas, estatisticas de contabilidade e
processamento de lista de materiais, entre outras. Estas simulagdes eram personalizadas e
inflexiveis. No caso de alteragdes, normalmente era menos dispendioso e problematico iniciar
uma nova simulacao.

\

Atualmente, devido a competicdo entre as empresas produtoras de softwares de
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simulacdo, sao feitos langamentos de produtos cada vez mais poderosos que oferecem novas e
maiores facilidades tais como ferramentas de suporte ao processo de modelagem, recursos de
analises estatisticas e interfaces graficas mais amigaveis.

Os softwares de simulagdo funcionam basicamente apoiados em interfaces graficas,
onde o usuario pode utilizd-lo de forma intuitiva através de menus, graficos e caixas de
didlogos. A possibilidade de construir modelos executados com animagdes pode facilitar o
entendimento do sistema, pois permitem a inclusdo de movimentos que alteram a sua
dinamica.

Ao lado dos softwares de simulagao estdo as linguagens de simulagdo, que formam um
conjunto de um ou mais programas destinados a aplicagdes mais particulares. Sua principal
vantagem & proporcionar abertura para a geragdo dos mais diversos tipos de sistema, porém
exige que seus usudrios tenham um profundo conhecimento deste tipo de linguagem para
poderem criar sistemas mais complexos. Exemplos destas linguagens sdo: GPSS, SIMAN,
SLAM, SIMSCRIPT, MATLAB, JAVA, PL, C++, VBA, SIMULA, DELPHI, ASPOL, SOL.

A Tabela 2.1 apresenta uma relagdo de alguns softwares de simulagdo atualmente no

mercado. A lista ndo ¢ exaustiva e a omissao de outros softwares nao € proposital.

TABELA 2.3: Relagdo de Sofiwares de simulagao atuais

PRODUTO EMPRESA HOMEPAGE

Arena Rockwell Automation www.rockwellautomation.com
Automod Applied Materials www.appliedmaterials.com
Extend Imagine That Inc www.extendsim.com
GPSS/H Wolverine Software Corporation | www.wolverinesofiware.com
ProModel ProModel Corporation www.promodel.com
Simscript 111 CACI Products Company www.caciasl.com
Simprocess CACI Products Company www.caciasl.com

Witness Lanner Group www.lanner.com

Sim Factory Sim Factory LCC www.thesimfactory.com
processModel Processmodel www.processmodel.com

Fonte: Internet - Compilado pela autora
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Neste trabalho foi utilizado o software de simulagdo Arena em sua versdo académica,

em destaque na Tabela 2.1, principalmente em funcao da sua disponibilidade e facilidade de
uso, ¢ também por possuir funcionalidades que permitem a integragdo com linguagens
genéricas de programacao, como C++, Visual Basic (VB) e Java, € com aplicativos externos
através do controlador ActiveX/OLE 3.0 Automation e da linguagem Visual Basic for

Application (VBA).

2.2.  ANALISES ESTATISTICAS

No contexto da simulagdo computacional, conhecer e saber usar métodos estatisticos
pode ser a diferenca entre apresentar uma boa solugdo para determinado problema ou
apresentar qualquer solu¢ao (BANKS, 2009).

A importancia da andlise estatistica reside na necessidade de saber qual a
probabilidade da casualidade ser a responsavel pelo resultado encontrado na pesquisa ou no
experimento. As analises estatisticas podem ser descritivas quando apenas expde o0s
resultados, ou inferencial quando analisa as informagoes.

A estatistica descritiva procura somente relatar e avaliar uma determinada amostra
sem tirar quaisquer conclusdes ou inferéncias sobre a populagdo. Utiliza-se de graficos,
tabelas e medidas de sinteses como porcentagens, indices ¢ médias.

Em contrapartida, a estatistica inferencial permite que sejam feitas conclusodes,
estimacgdes e generalizagdes sobre um conjunto de informagdes de tal forma que se possa
inferir sobre o comportamento da populagao.

Na estatistica inferencial utilizam-se dois tipos de tratamento: estimativa dos
resultados, no qual os resultados sdo apresentados com intervalos de confianga, e teste de

hipdteses no qual os valores sdo apresentados como valores de probabilidades por meio de
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testes estatisticos (MONTGOMERY, 2005).
Nesta dissertagdo optou-se pela utilizagdo do intervalo de confianga para validar a

quantidade de replicagdes do simulador.

2.2.1. Intervalo de confianga (IC)

Confianca estatistica ¢ a idéia do quanto se acredita que o valor encontrado esteja
dentro de um determinado intervalo, isto €, quanto mais perto este resultado estiver da
realidade observada, maior ¢ a probabilidade de que ele seja um bom resultado. (CHWIF e
MEDINA, 2006).

Define-se como intervalo de confianga um intervalo estimado de um parametro
estatistico, ou seja: ao invés de estimar o parametro por apenas um valor, ¢ dado um intervalo
de estimativas provaveis. Saber quido provaveis sdo essas estimativas depende do grau de
confianga adotado. A defini¢do do grau de confianga ¢ utilizada para descrever uma
probabilidade com um valor em percentual denominado de a. Quanto maior ¢ o valor de a
maior ¢ a probabilidade de que o parametro encontrado representa a populagdo, porém
devem-se evitar os casos extremos de intervalo de confianga, pois como o intervalo é dado
por 1- ¢, se a for igual a zero o intervalo ¢ de 100% e obriga-se a buscar todos os pontos e o
inverso também ¢ verdadeiro, ou seja, se o ¢ igual a 100, o intervalo se reduz a zero.
(MARTINS, 2008, p.68).

A Figura 2.3 apresenta uma expressao grafica na qual 1-a € o intervalo de confianga e
a , . . . v~ , . C o~
5 € o erro estimado, para uma distribuicdo Normal, a qual ¢ caracterizada pela posicao da

média no centro da distribuicdo e pelo desvio-padrio eqiiidistante do ponto médio.

(MONTGOMERY, 2005).
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2.3.  SISTEMAS DE PRODUCAO

FIGURA 2.3: Ilustra¢do de intervalo de confianca
Fonte: Adaptagdo de Montgomery (2005)
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A definicdo e a classificacdo dos sistemas de producdo sdo temas consolidados na

literatura especializada e sdo apresentadas de modo semelhantes pelos diferentes autores

pesquisados, entre eles Costa ef al. In Lustosa et al. (2008), Ghinato (2000), Barco e Villela

(2008). Essa definicao e classificagdo sdo apresentadas abaixo com base nesses autores.

Entende-se por sistemas de produgdo a existéncia de transformagdo de recursos de

entrada (input) em saidas (output) sob a forma de bens ou servigos Uma ilustracao do sistema

pode ser vista na Figura 2.4.

Input

-

Capital
Trabalho
Materiais

Informacdes

.

Equipamentos

~

J

Transformacdo

-

Cortar
Alugar
Transportar
Montar
Analisar

etc
o

~

J

Output

Ve

-

Bens
Servicos

FIGURA 2.4: Esquema de Produgdo
Fonte: Costa ef al. in Lustosa et al. (2008)
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Os sistemas de producdo, segundo Costa et al. in Lustosa et al. (2008), podem ser

classificados de acordo com:

Nivel de padronizagdo dos produtos, cujas caracteristicas sao:

Produtos padronizados: bens ou servicos que apresentam um alto grau de
uniformidade; s3o produzidos em grande escala. Normalmente, devido a sua
organiza¢do, normalmente também ha a padronizagdo na alocacdo dos recursos, nos
métodos de trabalho e nos controles de produgdo. Exemplos: eletrodomésticos, roupas,
alimentos industrializados.

Produtos sob medida ou personalizado: bens ou servicos que sdao desenvolvidos para
atender um cliente especifico, o que ocasiona uma ociosidade nos equipamentos e
onde ndo sdo possiveis a padronizagcdo, os métodos e os recursos. Exemplos:
construgao civil, estaleiro, alta costura.

Tipos de operacdo, que se caracterizam por diversos tipos de processos que podem ser

continuos ou discretos. Sdo considerados continuos quando ndo se pode identificar

individualmente e apresentam alta uniformidade de produgdo, sdo passiveis de automacao por

possuirem produtos e processos interdependentes, com pouco ou nenhuma flexibilidade.

Exemplos: Energia elétrica, combustivel. Sdo discretos quando podem ser isolados em

unidades ou em lotes, a saber:

Repetitivo em massa: produ¢do em grande escala, demandas estdveis, estrutura
especializada e pouco flexivel. Exemplos: Induastrias automotivas, de
eletrodomésticos, servigos de transporte aéreo.

Repetitivo em lote: producdo em média e pequena escala, com sequéncia de operagdes
programadas assim que as operacdes anteriores forem realizadas; estrutura
relativamente flexivel, pouca especializagdo de equipamentos ¢ mao de obra

polivalente que visa atender diferentes pedidos de clientes e flutuagdes de demanda.
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Exemplos: Oficinas de reparo para automoveis, e aparelhos eletronicos, laboratorio de
analises clinicas, restaurantes.

e Por projeto: atende uma necessidade especifica do cliente, com o qual possui ligacao
estreita, alta flexibilidade de recursos produtivos. Exemplos: fabricacdo de navios,
avides, usinas, propaganda, arquitetura.

e Ambiente de produgdo que ¢ caracterizado pelo posicionamento do estoque no
processo e por informar a complexidade do fluxo de materiais:

»  Make-to-stock: produzir para estoque, baseados em previsao de demanda, produtos
padronizados para atendimento rapido ao cliente, alto custo do estoque. Exemplos:
produtos de prateleira e de consumo geral

= Assembler-to-order: montagem sob encomenda, produtos pré-fabricados ou
modulares, que depois sdo montados de acordo com o cliente, atendimento em médio
prazo, custo razoavel do estoque. Exemplos: computadores pessoais, celulares,
moveis.

»  Make-to-order: produzir sob encomenda, a produgdo sé inicia apos a formalizagao do
pedido pelo cliente, prazo de atendimento ¢ alto e o estoque estad concentrado no inicio
do processo. Exemplos: pintura, a maioria dos servigos.

= FEngineer-to-order: engenharia sob encomenda, producdo da qual o cliente participa
desde o inicio, antes mesmo do pedido formal, ndo possui estoque, prazo de
atendimento ¢ muito longo, possui alta complexidade no fluxo de materiais.
Exemplos: Constru¢do de uma usina, de uma ponte.

Fluxo do processo que possui caracteristicas de processo em linha, ou em lote, ou por
projeto.

e Os processos em linha distinguem-se por terem uma sequéncia de operagdes muito

bem definidas e por apresentarem operacdes de precedéncia e operagdes subseqiientes.
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Nestas operacdes, os produtos devem estar padronizados e fluirem de uma operacao
para outra em uma sequéncia pré-estabelecida a fim de que uma ndo retarde a outra.
Sao classificadas por tipo de produ¢ao em massa como em linhas de montagem, ou
producado continua como a industria de eletricidade.

e Os processos em lote sdo caracterizados por criar uma grande variedade de produto
com baixo volume de produg¢do que possuem uma sequéncia propria de tarefas, um
fluxo intermitente, alta flexibilidade, dificuldade de controle devido ao fluxo
desordenado.

e A principal caracteristica de um processo por projeto ¢ a producdo de um unico
produto, como a construcao de um prédio ou de um navio, cuja sequéncia de tarefas ¢
organizada em fung¢do desta propria caracteristica.

Quanto a natureza dos produtos os sistemas de produgdo podem ser classificados como
bem ou servi¢o, ou seja, quando um sistema de produgdo gera algo tangivel ¢ chamado de
manufatura de bens e quando gera algo intangivel ¢ chamado de prestador de servigos.

Os sistemas de producdo no que tange ao ordenamento da producdo podem ser
organizados de duas formas: producao empurrada e producao puxada.

e Producio empurrada: E um sistema que inicia seu processo enviando materiais para a
primeira etapa de acordo com uma previsdo de demanda e em seguida, o produto
semi-acabado ¢ lancado para a proxima etapa sem que haja uma requisi¢cdo por parte
desta, isto ¢, os materiais sdo empurrados ao longo do processo produtivo

e Produgido puxada: E um sistema que so inicia seu processo no momento exato e na
quantidade exata da sua necessidade de acordo com o pedido do cliente, ou seja, ela
ajusta a sua produ¢ao a demanda pelo produto.

Neste aspecto, um dos mais conhecidos métodos para controle de producao puxada € o

sistema Kanban. Sua principal fungdo ¢ regular os niveis de estoque, mantendo-os nos
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menores niveis possiveis, sem afetar a produgdo. Ele exerce seu controle através do uso de
cartdes entre postos de trabalho consecutivos, permitindo que a producdo se inicie no posto
anterior somente quando o estoque intermedidrio do posto posterior esta baixo.

Este método surgiu no Japdo poés-guerra, como parte de um novo conceito de
gerenciamento de producdo que procura otimizar a organizagdo de tal forma que o cliente
possa ser atendido no menor prazo, com maior qualidade e com o menor baixo custo e que
ficou conhecido como “Sistema de Produgdo Enxuta” ou Sistema Toyota de Produgao.

Visando confirmar a eficiéncia do sistema puxado sobre o sistema empurrado, Costa e
Jungles (2006) compararam esses dois processos de produgdo simulando uma linha de
montagem e concluiram que a produgdo puxada aproxima-se mais da produgdo desejada pelos
clientes em funcdo do atendimento das ordens no prazo certo, da redugdo do estoque, o que
torna o fluxo da informagao mais objetiva, aumenta a produtividade e ainda mantém o local

de trabalho mais ordenado.

2.3.1. Sistema job shop

Segundo Maccarthy e Liu (1993) apud Morais, Menegardi e Cantieri (2009) as
principais causas dos problemas de producdo podem ser devida ao tipo de rota das ordens nas
maquinas ou ainda de acordo com o tipo de processo.

Existem varios tipos de rotas e processos, sendo que os mais usuais podem ser
definidos como:

a) maquina unica: utilizagdo de uma maquina e um estagio de producio;
b) maquinas paralelas: uso de maquinas semelhantes para um estagio de producao, onde
cada ordem precisa de apenas uma destas maquinas;

c) flow shop: todas as ordens possuem a mesma rota de processamento, com uso de
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apenas uma maquina por vez,
d) job shop: cada ordem tem sua propria rota de processamento, utilizando apenas uma

maquina em cada estagio de produgdo e

e) job shop com multiplas maquinas: em cada estagio de producdo possui um conjunto de
maquinas paralelas, em pelo menos um estagio, porém cada ordem ¢ executada em
apenas uma maquina em cada estagio.

O modelo classico de Job Shop tratado na literatura apresenta as seguintes
caracteristicas: um conjunto de n ordens {O;, O, O;... O,} que deve ser processado em m
maquinas {M;, M, M;.. M,} de acordo com p processos {P;, P, P;.. p,} e algumas
restrigdes tais que: exista uma sequéncia de processo, cada maquina processa uma ordem por
vez, esta ordem deve ser processada do comeco ao fim, os tempos de processamento podem
ser fixos ou variados, os prazos de entregas podem ser diferentes. Entdo, um dos maiores
problemas ¢ combinar estas restrigdes € ao mesmo tempo atender objetivos conflitantes:
minimizar o tempo de atravessamento da ordem, minimizar o atraso na entrega do produto ao
cliente, minimizar o nimero de ordens atrasadas, minimizar o tempo ou o custo de trocas de
produgdo, maximizar a utilizagdo do equipamento, maximizar a utilizagdo da mao de obra,
entre outros.

As vezes estas ordens de producdo podem formar filas em frente as maquinas

aguardando o momento de serem processadas.

2.3.2. Teoria das filas

Quando os recursos s3o limitados, eles devem ser compartilhados. As filas sdo
normalmente formadas quando se quer fazer uso de um determinado recurso e este ¢

insuficiente, ou estd indisponivel, seja porque estd ocupado, quebrado. Pode-se citar como
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exemplo o nlimero de recursos ou servidores (méaquinas, atendentes, caixas de banco, posto de
pedagio, etc.) sao insuficientes para atenderem os clientes (ordens de produgao, clientes do
banco, carros, etc.), conforme esquematizado na Figura 2.5. Deve-se notar que a fila inicia-se
no instante i em que o cliente entra no sistema e termina no instante f quando o cliente ¢

atendido pelo servidor.

Atendimento
s
Clientes
Populacio —il [N --- 7
Fila
Tempo .

FIGURA 2.5: Representacdo da formagao de fila

Nas empresas de manufatura a geracao de filas implica na formacao de WIP, portanto
definir quais regras de sequenciamento sera utilizado, permitira que o sistema faga a opcao do
melhor caminho para atender a producao.

Para realizar uma boa programacdo ¢ necessario procurar equilibrar os principais
objetivos da programacao, inclusive os recursos produtivos. Entdo, nesta situacdo, uma regra
de prioridade com um bom desempenho pode ser bem proveitosa, mas serd inutil caso a

capacidade de producdo seja insuficiente.

2.3.3. Regras heuristicas de sequenciamento da produgao

Entende-se por regras de sequenciamento de produgdo, que também podem ser

chamadas de agendamento da producdo e de regras de expedigdo, o ato de langamento de
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ordens, peca ou tarefas no sistema. Estas denominacdes sdo equivalentes e cada pesquisador
escolhe aquela que melhor lhe convém.

As regras de sequenciamento sdao heuristicas usadas para selecionar a partir de
informagdes sobre as ordens de producdo e/ou sobre o sistema produtivo, qual das ordens
esperando na fila de um grupo de recursos tera prioridade de processamento. Normalmente, as
principais informagdes sdo: Tempo de processamento, data de entrega e quanto custa a
realizacdo desta ordem. O seqiienciamento da produgao tem sido objeto de estudo de diversos
pesquisadores, mas os problemas ainda permanecem.

Como descrito por Chan e Chan (2004, p.429) “uma regra de expedicdo ¢ usada para
selecionar a proxima pega a ser transformada a partir de um conjunto de pecas a espera de
servigo, de acordo com algumas prioridades”.

As principais regras de expedi¢do adaptadas de Mesquita ef al. in Lustosa et al.
(2008), Chan e Chan, (2004) e de Suresh e Sridharan (2007), podem ser definidas como
sendo:

o FIFO — (First in, first out) A prioridade ¢ dada a primeira peca que entra, deve ser a
primeira a sair. Pode ser considerada como uma ordem de chegada na maquina, na
fabrica. Esta regra ¢ procura minimizar o tempo de permanéncia na maquina ou na
fabrica.

e LIFO — (Last in, first out) A prioridade ¢ dada pela ultima pega que entra deve ser a
primeira a sair. Por ser adversa e negativa no que tange a confiabilidade e rapidez de
entrega, ¢ nao ter uma sequéncia baseada em qualidade, flexibilidade ou custo esta
regra ¢ pouco, utilizada.

o SPT — (Shortest processing time) A prioridade ¢ dada pelo menor tempo de
processamento total. E classificada em ordem crescente de tempo. Sua utilizagdo visa

reduzir o tamanho das filas e o aumento do fluxo.
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o LPT — (Longest Processing Time) A prioridade ¢ dada pelo maior tempo de
processamento total. Contrario da regra SPT. Sua utilizagdo visa a reducdo de troca de
maquinas.

e EDD - (Earliest Due Data) — A prioridade ¢ dada pela execugdo das ordens mais
urgentes em termos de prazo de entrega. A finalidade ¢ reduzir atrasos.

o LS — (Least Slack) A prioridade ¢ dada pelo menor folga entre a data de entrega e o
tempo total de processamento entre as tarefas que estdo a espera. Classificada por
prazo de entrega e visa reduzir atrasos.

o SIPT — (Shortest Imminent Processing time) A prioridade ¢ dada pelo menor tempo de
processamento individual. Semelhante a SPT

o LIPT — (Longest Imminent Processing Time) A prioridade ¢ dada pelo maior tempo de
processamento individual. Semelhante a LPT.

Importante ressaltar que normalmente as empresas aplicam uma combinagdo destas
regras a fim de conseguirem um melhor desempenho, uma vez que a utilizagdo individual
nem sempre apresenta a melhor solugao.

Além das regras de sequenciamento acima, podem ser aplicadas também outras regras
heuristicas tais como a regra de Johnson que minimiza o tempo total de processamento, ou
seja, fornece um tempo minimo de processamento para o sequenciamento de »n ordens, desde
que estes tempos de processamento sejam conhecidos e constantes, tenham rotas de produgao
independentes e que sigam na mesma direcdo, ndo possuam prioridades e as ordens sdo
enviadas para o proximo estagio apenas quando completadas. Embora cada uma dessas
regras possua suas vantagens e desvantagens, para os problemas de job shop é quase
impossivel determinar de antemdo qual ¢ a melhor regra. Portanto, apenas a simulagdo de
cada regra poderia indicar a melhor op¢ao para um dado sistema.

A Figura 2.6 mostra uma evolu¢do das abordagens utilizadas na solu¢ao de problemas
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de agendamento/seqlienciamento e programacao de producao a partir do ano de 1920. Antes
desta data, no final do século XIX, inicio do século XX, a producdo industrial teve dois
momentos marcados por importantes mudancas, a saber: em 1896 tem inicio a administracao

cientifica idealizada por Taylor e em 1908 a produ¢ao em massa desenvolvida por Ford.

Evolugao das abordagens utilizadas na solu¢cdo de problemas de
sequenciamento e programagdo da produgio
Algoritmos . .
- ) Simulagao . o
otrzlmlz'ant_es (le computacional Procedimentos heuristicos ';
Regras de méquinas) . Complexidade Beau search a
sequencia Programagdo computacional Simulated annealing =
mento matematica (1mpf)5§1bllldade Algoritmos hibridos L=
(Branch-and- de otimizagio de Gargalo movel B b g
Grifico d bound, alguns problemas usca tabu Simuladores e =
ratico de programagio reais) otimizadores acoplados | %
Gantt dinémica, IAbordagens|de 3
3 argalo (OB Algoritmos genéticos
Programagao MRP Kanbanart{ <€ O i £
inteira, etc) Dinémica do gatgalo
1920e
(e 1950 1960 1970 1980 1990 2000 2010 Futuro
MRP
Grafico de Gantt Simulagdo computacional (ARENA, Promodel) g
regras de Kanban/JIT =
sequenciamento . - . -]
Programagdo com capacidade finita (OPT, i2) ,;:‘
Sistema de gestdo integrada com capacidade 5‘
Obs.: As datas sao finita (SAP, APO)
aproximadas _J

FIGURA 2.6: Evolugao das abordagens utilizadas na solugdo de problemas de seqiienciamento da programagao
Fonte: Adaptado de www.veraxc.com

Ao longo do tempo, a evolugdo das abordagens utilizadas na solu¢do de problemas de
sequenciamento e programacdo da producdo sdo equivalentes a evolugdo dos softwares de

simulagdo apresentados anteriormente na Figura 2.1, na se¢do 2.1.

2.3.4 Medidas de Desempenho

Medidas de desempenho sdo indicadores utilizados para medir o comportamento do

Sistema em determinadas atividades com a finalidade de agir sobre os desvios em relagdo aos
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aos objetivos propostos.

Esta medigdo somente podera ser feita caso seja compreendida e aceita por todos,
permita a reprodugdo e possibilite a tomada de agdo.

Para gerenciar o comportamento do sistema de produgdo em qualquer empresa quer
seja de manufatura quer seja de servigos, existe uma série de indicadores de desempenho,
como por exemplo: nimero de ordens atrasadas, tempo total de produgdo, pontualidade,
tempo total de atraso, WIP. Os principais objetivos desta medigao estdo ligados basicamente a
trés classes: cumprimentos de prazos, velocidade de fluxo e utilizagdo (FREITAS E
MESQUITA In LUSTOSA et al., 2008) sendo que a primeira esta relacionando ao

atendimento ao cliente o que implica na sobrevivéncia e lucratividade da empresa.

2.3.4.1 Indicadores de Desempenho

Cada objetivo tracado pela empresa esta atrelado a uma medida de desempenho que
por sua vez esta vinculada a um ou mais indicadores de desempenho. Por exemplo, a
velocidade do fluxo de producao esté relacionada ao tempo de atravessamento das ordens pela
fabrica.

O significado de algumas variaveis e parametros relacionados as ordens de producdo
se faz necessario em fun¢ao da apresentacdo dos calculos dos indicadores de desempenho,
conforme defini¢do de Freitas e Mesquita In Lustosa et al.(2008).

e Data de disponibilidade: liberacdo da ordem para entrada no processo de producao.

e Data prometida ou data de entrega: data de conclusao desejada para a ordem.

e Tempo de processo: tempo que a ordem esta em processo nas maquinas. Neste tempo
¢ incluido o tempo de preparo.

e Data de término: data de conclusdo efetiva da ordem.
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e Tempo de fluxo da ordem: Data de término (-) data de liberagao.

e Pontualidade: Data de término (-) data prometida (=) Zero. Se menor que Zero tem se
um adiantamento da ordem (earliness); se maior que Zero tem se um atraso da ordem
(tardiness).

Com a finalidade de medir a eficacia de uma decisdo, utilizam-se indicadores de
desempenho, os mais comuns sao:

e Tempo médio de fluxo ou de atravessamento: Média entre os tempos de fluxos das
ordens.

e Atraso Médio ou atraso maximo: Média dos atrasos ou maior atraso entre as ordens
consideradas.

e Tempo total de trabalho: Intervalo de tempo entre a liberagdao da primeira operagdo, da
primeira ordem e a conclusdo da ultimo processo da ultima ordem.

e Me¢édia do estoque em processo: Média da quantidade de ordens abertas e ainda nao
finalizadas.

e Numero de ordens atrasadas: quantidade de ordens que deixaram de ser entregues ao
cliente no prazo estipulado:

e Tempo total de atraso: é o somatdério de todos os tempos de todas as ordens que
ficaram atrasadas.

e Utilizagdo: Diferenga entre o tempo efetivamente utilizado e o tempo total disponivel
do recurso. Se o tempo utilizado for menor que o disponivel, entdo o recurso pode
estar 0cioso.

Note-se que, conforme mencionado anteriormente, estes indicadores estdo atrelados

aos objetivos: cumprimento de prazo, velocidade de fluxo e utilizagao da capacidade.
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2.4.  TECNICAS METAHEURISTICAS DE OTIMIZACAO

Otimizacdo implica, basicamente, em encontrar solu¢des de boa qualidade para um
determinado problema, através da utilizagdo de técnicas computacionais. As técnicas
metaheuristica sdo utilizadas para a solucdo de problemas de otimizacdo combinatoria
chamados de NP - Dificeis (ndo polinomiais).

Estes problemas envolvem a combinagdo de varios fatores e buscam o valor maximo
ou minimo de uma fun¢do, cujas variaveis devem obedecer a um conjunto de restrigdes, em
um determinado dominio (BLUM e ROLI, 2008). Portanto sdo problemas que ndo podem ser
resolvidos por técnicas tradicionais como: Programacdo Linear, Programac¢dao Dinamica,
Programagdo Nao-Linear, principalmente porque a verificagcdo de todas as solugdes possiveis
¢ muito lenta e dispendiosa. Observa-se, porém, que muitos deles podem ser modelados e
solucionados.

Conforme Weise (2008), um o6timo local ¢ a melhor solugdo encontrada num
subespago de busca onde se localizam um ponto de minimo ou de maximo, enquanto que um
otimo global ¢ a melhor solugdo encontrada em todo o espago de busca.

Cada ponto do espago de busca ¢ uma solugdo candidata para a resolugdo do
problema.

A Figura 2.7 apresenta um espaco de busca de todas as solugdes candidatas para um
determinado problema enquanto identifica a localiza¢ao de pontos maximo ¢ minimo global

e de pontos maximo e minimo locais.
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Maximo Global

Maximo Local

FIGURA 2.7: Otimo global e 6timo local de uma fungdo bidimensional
Fonte: Adaptado de Weise (2008)

As pesquisas nestes espacos podem ser exaustivas: quando verifica o valor de cada
ponto do espago; aleatorias quando verificam alguns pontos do espaco e guarda o melhor
valor encontrado e metaheuristica quando utiliza a escolha aleatdria aliada ao conhecimento
de resultados anteriores para serem guiados neste espago.

Normalmente as técnicas metaheuristica possuem procedimentos especificos, com
capacidade de investigar o espaco de busca e ainda evitar que ocorra uma convergéncia
prematura para o primeiro Otimo local encontrado, além de impedir que sejam
desconsideradas outras solugdes que poderiam ser melhores (CHAVES, et al., 2007).

Dentre as diversas técnicas existentes para a otmizacdo, optou-se pelo AG que serd

abordado no préoximo item.

2.4.1 Algoritmos Genéticos (AGs)

Antes de iniciar a apresentacdo das funcionalidades dos AGs, faz-se necessario definir

ou relembrar algumas das nomenclaturas utilizadas e que estdo reunidas na Tabela 2.2., onde

também € possivel identificar a analogia com a Biologia.
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TABELA 2.2: Defini¢ao dos principais termos utilizados nas técnicas de AGs

Nomenclatura Definigao

Cromossomo Individuo que representa uma das possiveis solucdes no
espago de busca. Normalmente um vetor formado por um
conjunto de bits que pode ter uma representagdo binaria ou
real dentre outras. Cada bit representa uma caracteristica do

gene.

Populagdo Conjunto de cromossomos ou individuos.

Fenotipo Representa o cromossomo decodificado que ¢ o conjunto de
parametros do problema.

Genotipo Representa a estrutura do cromossomo codificado.

Fitness ou Aptidao Fun¢do de avaliagdo para classificagdo das solugdes em
termos de aptidao.

Individuo E um representante da populagdo que significa uma possivel
solucao.

Gene Caracteristicas do individuo e ¢ indissociavel. Controla a
herang¢a genética e possui um local fixo no cromossomo.

Alelo E o valor de cada caracteristica existente no gene.

Locus Posi¢do fixa do gene no cromossomo.

Operadores genéticos Técnicas que recombinam ou transformam os individuos da
populagdo atual.

Pai Individuos da populagdo aptos a reproduzir-se, representam as
melhores solugdes para os problemas

Filho Individuo gerado através do cruzamento

Selegao Operador genético que seleciona os individuos para a proxima
populagdo.

Crossover ou Cruzamento | Operador genético que recombina os individuos selecionados.

Mutacao Operador genético que modifica aleatoriamente os individuos
jé cruzados, usado para preservar a diversidade genética.

Fonte: produzida pela autora

Os AGs fazem parte do conjunto de métodos computacionais inspirados na evolucdo
das espécies, que comumente sdo chamados de Algoritmos Evolucionarios. Estes algoritmos
buscam a evolucdo de uma populacdo de possiveis solu¢cdes de um problema com o uso de
processos conceituais semelhantes ao da natureza, tais como cruzamento, selegdo,
recombinac¢do e mutagao.

Os AGs tem por base o principio da sobrevivéncia “do mais forte” ou melhor adaptado
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conforme definicdo darwinista dos fenomenos naturais sobre a origem das espécies e da
heranca genética na luta pela sobrevivéncia (MITCHEL, 1997; MICHALEWICZ, 1996;
SANTA CATARINA, 2009). Ressalta-se que o AG ¢ um método estocastico, ndo
deterministico de busca ¢ otimizagao.

Alguns algoritmos iniciam a otimizagao a partir de uma unica soluc¢do, enquanto que o
AG ja trabalha com uma populacio de solugdes, onde cada solu¢do ¢ um vetor hiperespacial
que representa uma potencial solucdo para determinado problema de otimizagdo (BASIRI et
al., 2009). Isto significa que o AG evolui através de uma populacao cujo tamanho determina o
numero de solug¢des do espaco de busca que sdo considerados.

Cada vetor que representa uma solucdo no espago de busca é considerado como um
cromossomo na populagdo. O nimero de genes em cada cromossomo depende do nimero de
parametros do problema e representam a maneira de otimiza-lo, e o valor atribuido a cada
gene ¢ chamado de alelo (BASIRI et al., 2009). Sua estrutura pode ser observada na Figura
2.8, onde esta representacdo grafica traz um cromossomo composto por 4 genes para um
problema de otimiza¢do com 4 dimensdes. Cada gene representa uma variavel do problema e

¢ indissociavel. Cada alelo ¢ uma caracteristica especifica de cada um dos genes.

Cromossomo
) —> o)
genel gene2 gene3 gene 4

FIGURA 2.8: Estrutura de um Cromossomo

Observa-se que similarmente a natureza o processo de transmissdo e recombinagdo de
material genético ocorre no nivel das informacdes da estrutura do cromossomo (gendtipo)

usadas para formar o conjunto de parametros (fen6tipo).
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J4

Durante o processo de evolucdo, a populagdo ¢ avaliada e seus individuos estdo
sujeitos aos processos de selecdo e reproducdo. No AG, esses processos sao chamados de
operadores e sdo eles: selegdo, combinagdo ou cruzamento (crossover) € mutagao.

O procedimento para a criagdo da populacdo ¢ iniciado, na maioria das vezes, por
meio da geragdo de nuimeros aleatérios. Se for possivel inicializa-la com cromossomo ja
conhecido a evolugdo podera ser mais rapida, caso contrario o melhoramento da populagdo ¢
feito através de sucessivas execugdes promovendo uma combinagdo entre a populacdo atual e
as melhores solugdes encontradas no processamento anterior (PACHECO, 1999).

Os parametros mais importantes a serem definidos no AG s3o o tamanho da populacao
e o numero de geragdes. A escolha destes parametros ¢ definida de acordo com a
complexidade do problema, deve ser observado que estes sdo os valores que determinam o
espaco de busca. A determinagdo de um conjunto de valores otimizado para estes parametros

dependera da realizagdo de um grande niimero de experimentos e testes até que se atinjam

valores considerados adequados para a solu¢ao daquele determinado problema.

2.4.1.1. Codificagdo, funcionamento ¢ nomenclatura

A codificagdo do cromossomo pode ser feita de forma bindria, real ou com alguma
outra codificagdo especifica.

e Forma Binaria: Codificagdo cléssica utilizada por Holland (1992) que continua sendo
utilizada até hoje. Nela, os elementos do cromossomo pertencem ao conjunto {0,1},
ou seja, no menor conjunto possivel de elementos que podem ser codificados, por
conseguinte 0s genes terdo um comprimento maior. A principal vantagem desta
codificacdo ¢ a facilidade em transforma-la em ntimero inteiro ou real e a desvantagem

¢ o tamanho, por exemplo, na precisdo decimal, pois quanto maior o cromossomo,
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maior ¢ o tempo necessario para calcular o equivalente decimal deste cromossomo
(PACHECO, 1999).

e Forma Real ou ponto flutuante: E uma maneira direta de representar variaveis
numéricas continuas através do seu proprio valor. Os cromossomos possuem um
comprimento menor assim necessitam de menos memoria no computador além de
aumentar a velocidade de processamento no célculo aritmético (MICHALEWICZ,

1996).
Em resumo, os processos evolutivos dos AGs funcionam de acordo com as seguintes
etapas: selecdo, operadores genéticos, populagdo, fungdo de aptidao, critérios de parada, cujas
definicdes podem ser vistas na Tabela 2.2 da secdo 2.4.1. Estas etapas podem ser vistas de

forma sucinta no modelo grafico apresentado na Figura 2.9. As etapas de funcionamento sdo

descritas considerando basicamente os autores Gen e Chang (2000); Michalewicz (1996);

V.
\

Aplica-se combinacdo e mutagdo aos
individuos escolhidos para“pais”e
geram-se “filhos”

Mitchell (1997); Santa Catarina (2009) e Sean (2010).

Selecao
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FIGURA 2.9: Representagdo Grafica do AG
Fonte: Adaptado de Linden (2006) e Kim (2009)
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2.4.1.2 Selecao

Selecdo é um processo em que os individuos sdo selecionados com uma probabilidade
proporcional a sua aptiddo para ser pais, ou seja: ela € composta por individuos que
representam possiveis solugdes para o problema.

A populagdo inicial pode ser gerada de modo aleatorio, ou formada por solugdes que
tenham sido encontradas por outros métodos, tais como informagdes reais em histéricos.

A populacdo corrente ou atual ¢ aquela gerada através da aplicacdo dos operadores
genéticos.

O processo de selecdo em AG escolhe os individuos para a reproducdo. Esta selecdo
baseia-se na aptiddo, ou seja, existe maior probabilidade de escolha dos individuos mais

aptos.

Existem diversos métodos que podem ser utilizados para a selecdo entre eles pode-se
citar o elitismo, que consiste em preservar para a geracao seguinte os melhores cromossomos
da geragdo atual evitando que eles sejam destruidos pelos outros métodos. O elitismo melhora
significativamente o desempenho do AG (MITCHELL, 1999).

O Torneio (tournament selection) ¢ um método de escolha apoiado na competi¢io
entre os individuos e aquele que tiver maior aptidao sobrevive para a préxima geragao.

A Roleta (Roulette Wheel), conforme Santa Catarina (2009) ¢ o mecanismo de selecao
mais utilizado, donde a probabilidade de selecdao dos individuos ¢ diretamente proporcional ao
seu valor da fun¢do de fitness. Desta forma, os mais aptos possuem uma parcela maior na
roleta enquanto que os mais fracos possuem uma parcela menor na roleta. Por fim, roda-se a
roleta um determinado nimero de vezes de acordo com a populacdo e seguem para a proxima
geragdo os individuos que foram sorteados.

Com a finalidade de ilustrar um destes métodos optou-se pela roleta que pode ser vista
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na Figura 2.10. Essa figura possui uma tabela que apresenta a sele¢ao de 5 individuos Sy, S,...
Ss com seu respectivo valor de aptidao individual. Calcula-se a o valor de aptidao relativo e
inclui esses valores de forma proporcional numa roleta. Observe que o Ss ocupa uma area
maior na roleta, visto que ele possui o maior valor relativo, enquanto que o S, ocupa a menor
area, pois possui o menor valor relativo. Entdo, a roleta serd girada algumas vezes e espera-se
que pare mais vezes na area maior, elegendo desta forma o individuo que ird compor a

préoxima populagdo

Selecdo | Individuo | Aptiddao Aptiddo
(Si) (Si) f{Si) Relativa
Sy 100001 2,46 11,36%
S, 100011 1,92 8,86%
S5 001100 6,01 27,75%
S, 101010 4,06 18,74%
Ss 001001 7210 33,29%

FIGURA 2.10: Selec¢do pelo método da Roleta
Fonte: Adaptado de Santa Catarina, 2009

Sean (2010) aconselha cuidado na escolha uma vez que, o tipo de sele¢do pode causar
uma convergéncia prematura para 6timos locais distantes de um o6timo global, ou o contrario
convergir muito lentamente. Entende-se por convergéncia prematura quando a populagdo ¢
rapidamente dominada por individuos que possuem uma elevada aptiddo, porém sem
corresponder a solugdo Otima, € que acaba levando a um o6timo local de baixa qualidade
(MITCHELL, 1999). Por outro lado, a convergéncia lenta ou at¢ mesmo a nao convergéncia ¢
causada pela dificuldade em alcancgar 6timos locais ou 6timo global de boa qualidade, devido
a insuficiéncia de diversificacdo na populagdo, que pode impedir o AG de continuar sua

evolugdo rumo 4 solugdo 6tima (MITCHELL, 1999).
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2.4.1.3. Operadores Genéticos

Conforme Holland (1992), os operadores genéticos tornam possivel reproduzir filhos
diferentes dos pais proporcionando as modificagcdes necessarias nos genoétipos de tal forma
que os fendtipos mantenham muitas das caracteristicas herdadas dos pais, mas nido sejam
idénticos. Portanto sua funcdo basica é converter a populacao através de sucessivas geragoes,
até encontrar um resultado satisfatorio. Os operadores genéticos sdo imprescindiveis para que
a populacdo se diversifique e conserve caracteristicas de adaptacdo obtidas pelas geragdes
anteriores.

Aplicam-se os operadores de cruzamento, de mutacdo nesta populacdo de tal forma
que a geracdo antiga dos individuos, chamada de pais ¢ eliminada e a nova geracdo de
individuos, chamada de filhos passa por uma avaliagao individual.

Foram desenvolvidos varios operadores de cruzamento e de mutagdo, sendo que
alguns deles sdo apropriados a um tipo particular de codificacdo e outros com propositos mais
genéricos. Aqui serdo citados apenas os mais utilizados.

a) Mutacdo: processo pelo qual o gene sofre alteragdes em sua estrutura através da
realizagio de trocas aleatérias de alguns valores dos individuos. E utilizada para
manter a diversidade genética da populacdo, ou seja: ela possibilita o aparecimento de
novas caracteristicas, evitando que a busca fique apenas numa regido de um o6timo
local.

Na Figura 2.11, pode ser visto um exemplo de aplicagdo do operador de mutagdo em

dois pontos aleatérios, os nimeros 1 das terceira e sétima posi¢des sdo alterados para 0.
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FIGURA 2.11: Exemplo de aplicagdo do operador de mutacao

Segundo Basiri et al. (2009), mutacdo ¢ a alteracdo dos bits (do inglés, simplificagdo
do digito binario - Binary Digif) de um individuo com uma pequena probabilidade pré-
definida, as vezes conhecida como coeficiente de mutagdo que € utilizada com o propdsito de
garantir que uma determinada posi¢ao ndo fique estagnada e que a probabilidade de se chegar
a qualquer ponto do espaco de busca nunca seja igual a zero.

Vale ressaltar que se este coeficiente de mutacao for muito alto, a busca pode se tornar
aleatoria, além de possibilitar que uma boa solugao seja aniquilada.

Estes novos individuos alterados compdem a nova populagio

b) Cruzamento: processo no qual dois pais diferentes sdo iterativamente selecionados a
partir do conjunto de p pais para trocar informagdes entre si com a finalidade de
gerarem dois novos individuos (filhos). Isto é feito escolhendo aleatoriamente um
ponto de ruptura para os pais e trocando-se posi¢des entre eles. Entdo uma mutagao ¢
aplicada a todos os descendentes.

Seu objetivo ¢é tentar obter melhores individuos & partir daqueles ja selecionados,
proporcionando um conhecimento prévio do espaco de busca ja percorrido. Da mesma forma
que o operador de mutacdo, o cruzamento esta atrelado a um taxa de aplicagao.

A Figura 2.12 apresenta um exemplo deste operador, no caso, o cruzamento ¢
executado em um ponto aleatorio da cadeia de genes. O filho 1 é formado pelas partes do
primeiro pai que estdo fora do ponto de corte e pelas partes dentro do ponto de corte do

segundo pai, enquanto que o filho 2 tem sua formagao de modo inverso.
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Cromossomo Pai Filho 1

Cromossomo Pai Filho 2

FIGURA 2.12: Exemplo de aplicagdo do operador de cruzamento em um ponto

Outros métodos de cruzamento como os multipontos, dividem o cromossomo em
varios pontos e os recombina para formar os filhos, assemelha-se mais ao processo que
acontece na vida real. Sua principal vantagem ¢ garantir uma maior variedade genética. Estes
operadores sdo inadequados para AGs com codificacdo real, uma vez que apenas trocam os

valores dos genes.

Deste modo, recomenda-se neste caso a utilizagdo dos operadores de cruzamento
aritmético, a saber: média aritmética, média geométrica e heuristica. Os cruzamentos: média
aritmética e média geométrica geram um novo cromossomo através da média aritmética ou
geométrica dos respectivos pais. Para o cruzamento heuristico utiliza-se uma interpolagao

linear dos pais para gerar os filhos.

Como visto, uma grande variedade de alternativas podem ser utilizadas na
implementagdo dos AGs, porém h4 uma discussdo sobre como configurar estes pardmetros,
uma vez que eles ndo interagem de forma linear, desta forma, ndo podem ser otimizados
individualmente (MITCHELL, 1999), entdo uma possibilidade ¢ ajusta-los empiricamente ou
based-los em trabalhos semelhantes.

Conforme Santa Catarina e Bach (2003), mesmo uma opg¢do inadequada na
implementagdo do AG ndo o impedird de convergir para uma solu¢do otimizada, apenas

podera refletir no tempo para a sua convergencia.
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2.4.1.4 Fungao de Aptidao

A fim de evitar confusdo € necessario reforgar a defini¢do dos termos fungdo objetivo
e funcdo de aptiddo. A fungdo objetivo fornece uma medida de qualidade em relagdo a um
determinado problema em particular e esta limitado a um individuo, isto ¢ relaciona o
individuo a solu¢do do problema. Por outro lado a fungdo de aptiddo ou de fitness € o
processo de avaliar cada individuo da populagdo de acordo com a fungdo objetivo com vistas
a seleciona-los conforme sua habilidade em sobreviver e reproduzir-se, fundamental para o
funcionamento dos AGs.

A andlise do desempenho da populagdo com a finalidade de verificar se o objetivo foi
atingido (isto €: se houve convergéncia) pode ser feito através de varios fatores, entre outros,
tem-se os valores maximo, minimo ¢ médio da funcdo de aptidao.

Em algumas situagdes o valor da aptiddo pode ser fornecido pela propria funcio
objetivo. Porém, deve-se considerar que isto nem sempre € possivel, pois caso haja muita
proximidade entre os valores oferecidos nesta fungdo o processo evolutivo pode se tornar
aleatorio, dependendo do critério de sele¢do adotado.

O AG ¢ regulado por sua populagdo, entdo se houver na populacdo inicial um super
individuo, que represente a solugdo do problema, ainda assim o AG continuara seu processo
de busca até atender o critério de parada (item 2.4.1.6), quando isto ocorre, costuma-se
memorizar o individuo mais apto, mesmo que ele ndo faca mais parte da populagdo atual.

Desta forma fica garantido que, ao final, este sera o resultado esperado.

2.4.1.5. Critérios de Parada

Os AGs necessitam possuir um critério de parada pré-definido, uma vez que ele nao
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tem meios de parar espontaneamente, nem mesmo quando encontra a solugdo 6tima. Sao

quatro os principais critérios de parada:

24.2.

O critério de parada mais comum e simples ¢ definir um numero fixo de geragdes,
neste caso, corre-se o risco da melhor solugdo ainda ndo ter sido encontrada.

Outra possibilidade ¢ interromper o processamento quando se encontra uma solucdo
que possa ser considerada boa, e entdo ¢ necessario conhecer pelo menos uma solugao
nesta condi¢do para que se possa fazer a comparagao.

Um terceiro critério pode ser a convergéncia da populacdo quando se decide por
interromper o processo quando, por exemplo, 90% dos individuos da populagdo
apresentam 90% de suas posi¢cdes com o mesmo valor.

Outro critério pode ser um tempo fixo para execu¢do, uma vez que um tempo de

processamento muito longo pode ser inviavel em termos de custo.

Otimizagao multiobjetivo

De acordo com Gen e Chang (2000), desde 1960, ha um interesse crescente de

pesquisadores por problemas de otimizacdo multiobjetivo considerando diversos ambientes.

Os problemas de otimizagdo multiobjetivo sdo aqueles que possuem varias fungdes-objetivo

que precisam ser otimizadas simultaneamente € que na maioria das vezes podem ser

conflitantes como, por exemplo, reduzir o niimero de ordens e reduzir o numero de trocas.

Na pratica, um dos métodos mais simples de otimizacdo multiobjetivo consiste em

reduzir o problema a um Unico objetivo por meio da combinagdo de diferentes objetivos em

uma soma ponderada. Um dos métodos utilizados com esta finalidade ¢ baseado em pesos ou

método de pesos, onde sdo aplicados pesos a cada uma das diferentes fungdes objetivos

(ARENALES, 2007).
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No caso de varios objetivos, ndo necessariamente existe uma solucao que ¢ a melhor

em relagdo a todos os objetivos devido a dificuldade de avaliar e medir o conflito entre os

objetivos. Uma solugdo pode ser a melhor em um objetivo, mas a pior para outro. Portanto,

normalmente existe um conjunto de solugdes que leva a um bom resultado desde que nao se

compare os objetivos entre si, ou seja, ndo € possivel melhorar uma fungdo sem prejudicar a

outra. Tais solu¢des sdo chamadas de solugdes ndo dominadas (non-dominated) ou solugdes
ideais de Pareto.

Conforme Alba et al. (2007), cabe ao decisor optar pela solugdo mais adequada ao seu

problema de acordo com estas solugdes idéias que também sdo chamadas de Frente de Pareto.

2.4.2.1.Frentes de Pareto

Numa situagdo em que € quase impossivel determinar apenas uma solugdo que otimize
todas as funcgdes objetivo simultaneamente, busca-se construir um conjunto de diversas
solugdes que possam, de alguma forma, apresentar os melhores e mais adequados valores para
as funcdes objetivos avaliadas.

Para fazer parte deste conjunto é necessario atender a condi¢ao de 6timo de Pareto que
¢ determinada pela impossibilidade de se conseguir um segundo conjunto de varidveis do
sistema que tenha a capacidade de melhorar todas as fungdes objetivos, sem causar o efeito
contrario em pelo menos uma delas, que conforme ja citado recebem o nome de solugdes nao
dominadas. O conjunto destas solu¢des nao-dominadas formam a frente de Pareto para o
problema de otimizagao tratado (COELLO, LAMONT ¢ VAN VELDHUIZEN, 2007).

Conforme Sean (2010), as frentes de Pareto definem as fronteiras dos objetivos. Por
exemplo, em uma situagdo de dois objetivos a demarcacao pode ser feita através de uma curva

delimitando a fronteira externa. No caso de trés objetivos, pode ser criada uma superficie
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demarcada. Quando a quantidade de objetivos cresce, € necessario aumentar o niamero de
amostras para que a precisdo permaneca.

Pode-se observar a Figura 2.13 que apresenta a frente de Pareto para um problema
com dois objetivos em que ambos devem ser minimizados. O espaco entre os dois eixos das
fungdes f1 e f2 compreende a localizacdo de todas as solugdes para o problema proposto e €
chamada de regiao viavel.

A convergéncia para a frente de Pareto, ocorre, no caso representada pelos pontos na
cor cinza, que variam entre os dois extremos de acordo com os pesos dados as fungdes.
Qualquer outro ponto acima dessa curva apresenta uma solucdo que ja esta dominada, como

por exemplo, o ponto na cor vermelha.

8000
alpha =1.0; beta= 0.0 Regiéo Via’vel
5000 &
3
=
W <000
o -
3000 -
alpha =0.0; beta=1.0
Frentede Pareto
2000 v . . . . . .
3.00E+ 04 4. 00E+04 5.00E+04 £.00E+04
1 (Dmax)
#* Solucdo ndao-dominada #Solugcaodominada

FIGURA 2.13: Frente de Pareto para um problema com dois objetivos
Fonte: adaptada de Pereira, Pires e Nabeta (2011)
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3. APLICACAO DO MODELO

Neste capitulo estdo descritos os aspectos gerais de como o modelo de simulagdo e de
otimizagdo foram construidos, como foi feita o acoplamento entre o modelo Arena e o AG, e
quais testes de validagdo foram realizados.

Porém, antes de discorrer sobre a parte pratica da aplicacdo do modelo, é conveniente
que se faga um breve esclarecimento do que significa substituir a fungdo de aptiddo de uma
equacdo matematica analitica por um modelo de simulagdo no AG.

O AG otimiza os resultados conforme os critérios e defini¢des apresentadas na se¢ao
2.4.1. A partir da populacdo inicial, em geral iniciada de forma aleatoria, segue-se o seguinte
critério: avalia-se a aptidao dos individuos da populagdo e seleciona-se um grupo desses
individuos para participar das operagdes genéticas de cruzamento mutagdo, com vistas a
formar uma nova populagdo. Todo o procedimento se reinicia até que o critério de parada
tenha sido atingido.

Nessa técnica, a avaliagdo da aptidao dos individuos da populagdo € um ponto
fundamental para o funcionamento do método. A funcdo objetivo fornece uma medida de
qualidade individual em relagdo ao problema tratado, enquanto a fun¢do de aptiddo ou de
fitness expde e avalia cada individuo da populacdo de acordo com a fun¢ao objetivo.

Nesta dissertacdo, todas as informacdes relativas a funcdo de aptiddo, todos os
critérios e restri¢des foram inseridos no modelo de simulacdo que exercera o papel de fungao
de aptidao no AG.

A Figura 3.1 apresenta os mesmos passos da Figura 2.9, porém substituiu-se a fun¢ao
de aptiddo de uma equagdo de matematica analitica por um modelo de simulagdo, segundo

abordagem proposta neste trabalho.
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Selecao A
(POPULACAO INICIAL OU Operadores Genéticos
CORRENTE)
ICromossomd Filho 1
L T T TT FTTTTT
i3 »  Filho2
I T T T1 [ T T T 1
Escolhe-se individuos para Aplica-se combinagio e mutagio aos
participardo processo de individuos escolhidos para “pais” e geram-
reprodugdo. se “filhos”

Critério de
Parada
atendido?

Populacao
Nova populagdo E—
definida a partir da

geragdo existente e 5 .
dos filhos gerados Geragdo antiga

Fungdo de Aptidio depais
Avalia cadaumdos
individuos desta geracao

Definido por nimero de
geragdes ou qualidade
das solugdes

Filhos gerados sobrevivem e
substituem seus pais

FIGURA 3.1: AG com uma nova fung¢do de aptidao
Fonte: Adaptado de LINDEN (2006)

Na secdo 3.3 pode ser visto os detalhes sobre o acoplamento da AG com o modelo de

simulagdo Arena.

3.1. DESCRICAO DO MODELO

As condigdes iniciais para o modelo de simulagdo proposto, além daquelas descritas
nos proximos paragrafos, foram:

a) Cada maquina estd sempre disponivel, ou seja, ndo foram incluidas indisponibilidades
temporarias causadas por quebras, manutengdes ou set ups, ou por qualquer outro
motivo;

b) uma vez iniciado o processo de producdo de uma ordem em uma maquina ele nao

podera ser interrompido;
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c) finalizada a execu¢dao de uma tarefa em uma maquina, ela ¢ enviada automaticamente
para a préxima sem considerar eventual tempo de transporte;
d) ndo ha sobreposicao de operagdes;
e) as ordens sdo executadas independentemente umas das outras;
f) apenas com a finalidade de manter-se uma proporcionalidade, definiu-se também que

a probabilidade de chegada de cada um dos 10 tipos de ordem ¢ de 10%.

Optou-se por simular o tipo de produgdo de um ambiente Job Shop, pois neste
ambiente tem se um processo que permite que as ordens de producdo se movam de um posto
de trabalho para qualquer outro posto, de acordo com a sequéncia de produgdo pré-
determinada.

O modelo para a simulacdo foi construido com base nos cenarios de producdo
configurados por Santoro e Mesquita (2008), que possui a quantidade de maquinas igual a
oito (8), a quantidade maxima de dez (10) operagdes em cada ordem, sendo que estas
operacdes indicam a rota a ser percorrida por cada uma das ordens.

Utilizou-se também, os mesmos parametros para a geracdo da data de entrega, dada
pela distribuicdo Normal com média (1+k) *#y e desvio-padrao 0,1* (1+k)*typ,, onde ) é o
tempo total de producdo, e £ é um fator de seguranga em relagdo a este tempo. Para essa
situacdo, foi utilizado um valor fixo de 30% para o fator de seguranga. Como exemplo de
formula carregada no Arena®, temos: Normal (1.30*%16.9,0.1*1.30*%16.9), onde 16,9 ¢ o tempo
total da primeira ordem segundo a rota pré-definida. Todas estas informagdes podem ser
vistas na Tabela 3.1.

Enfatiza-se que o cendrio-base utilizado considerava que todas as ordens estavam
disponiveis para entrada em produ¢do no sistema no instante Zero (0)), porém no modelo para
esta dissertacdo, os intervalos de tempos entre as chegadas das ordens foram aleatorias e,

conforme Kelton (2000), a distribuicdo exponencial pode ser uma boa escolha para
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representar esta aleatoriedade. Optou-se, entdo, por utilizar o intervalo de chegadas com

média de 11 minutos, utilizando a Tabela 3 de gera¢do de numeros aleatorios do Arena®, ou

seja, EXPO (11.0,3.0).

TABELA 3. 1: Rota e tempo total para produ¢do em job shop

Tipos de ordem Rota Tempo total de producao
1 1,2,3,6 16,9
2 1,3,7,8 16,4
3 1,5,8 11,6
4 1,2,3,5,6,7,8 27,3
5 3,4,6,7 16,3
6 1,2,4,3,1,2,4,5,7 36,0
7 2,6,5,6,8 20,7
8 1,2,4,5,7 19,7
9 2,3,4,6,7 21,0
10 1,2,4,5,8 20,6

Fonte: Santoro e Mesquita, 2008, p.81

Inicialmente, as regras utilizadas para o sequenciamento das ordens de producao
foram: FIFO, LIFO, ja disponiveis no simulador. Estas regras tinham por finalidade validar o
modelo, o que serd demonstrado oportunamente no item 4.4. Para a simulacdo do sistema
apos a validagdo, consideraram-se as regras de seqlienciamento FIFO, LIFO e Prioridade.

Foram consideradas 20 replicagcdes com 10000 minutos cada uma. O numero de
replicagdes foi validado pela anélise de dados com uma confianca de 99% para cada uma das
rodadas. A quantidade de minutos utilizada ¢ suficiente para contemplar o tempo que a
simulacdo precisa para entrar no periodo de estabilidade. Diz-se que o sistema esta estavel
quando o processo de producao entra em regime permanente, € eventuais variagdes causadas

pelo start-up ja foram eliminadas.



3.1.1. Implementagdao do modelo no Arena®

73

Nesta se¢do sdo apresentadas as principais telas de implementacdo do modelo no

simulador Arena®.

A Figura 3.2, mostra o modelo de simulagdao desenvolvido, onde pode ser identificado

os modulos Processo Maq i os quais representam cada uma das 8 maquinas do ambiente

estudado, seguidas pelo moédulo que informa a rota de cada ordem apds passagem pela

maquina. A primeira rota esta identificada no modulo Estacdo Lanc de Tarefas.

Apds a Estagdo Saida do sistema, estdo os modulos relacionados ao desempenho de

cada uma das regras de sequenciamento das ordens de produgdo, bem como os modulos que

documentam e armazenam estes resultados.

Chegada de

Tipos de

}4

Estacao Lanc de

Tarefas I Tarefas Tarefas Iniciar Sequencia
Aa
= | Estacao Mag 1 Processo Mag 1 Rota Mag 1 = | Estacao Mag 2 Processc Mag 2 Rota Mag 2
Aa Aa
« | Estacso Processo Mag 4h——
o | Estacao Msg 2 Frocesso Mag 2 J|  Rota Mag 3 Esi M=z 4 rocesso Mag Rota Mag 4
Aa Aa
= | Estacac Mag 5 Frocesso Mag Sfp—r—| RotaMag 5 = | Estacac Mag 6 Processo Mag 6h——| RotaMag 6
Aa Aa
= | Estacao Mag 7 Processo Mag 7 Rota Mag T o | Estacac Mag 8 Processo Mag 8 R Mag &
Aa
X L Numero de
f B“’;"."S’“"d" Atrase s trabalhos Makespan
SEme Airesm atasados

FIGURA 3.2: Modelo de simulagdo desenvolvido no Arena

Aa

Para identificar a chegada de ordens de produgdo no sistema ¢ necessario inserir as

informagdes no médulo Create que, neste caso, recebeu o nome de Chegada de Tarefas. As
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informacodes contidas nesse modulo sdo relevantes, pois € nele que estd determinado qual o
comportamento de chegadas das ordens que, conforme ja definido na secdo 3.1, é descrito
neste trabalho por uma distribuicdo de probabilidades para o intervalo de tempo entre
chegadas. Também estdo determinadas quantas ordens chega por vez, qual a quantidade
maxima de ordens previstas e qual a unidade basica de tempo utilizada. Estas informagdes

estdo contidas na Figura 3.3.
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FIGURA 3.3: Detalhe de carregamento do modulo Create para a chegada de ordens de produgao

Doravante, foram retiradas as imagens de fundo da tela com todos os femplates uma

vez que o modelo completo j& foi mostrado nas Figuras 3.3 e 3.4. Serdo evidenciadas apenas

as informacoes inseridas nos modulos.

A Figura 3.4 mostra as rotas de cada uma das ordens que foram inseridas no modulo

Route e completada com suas respectivas sequéncias no modulo Sequence.
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Hame Route Time Units Destination Type
1 Iniciar Sequencia 0. Minutes By Sequence j
3 Rota Mag 2 0. By Sequence
4 Rota Mag 3 0. By Sequence
5 Rota Maq 4 . By Sequence _
6  [RotaMags . By Sequence Name Steps
7 Rota Mag 6 0. BySequence || || ! Tarefa 1 Processo Plan |5 rows
8 Rota Mag 7 0. By Sequence . 2 Tarefa 2 Processo Plan 5 rows
9 Rota Mag 8 . BySequence | || Tarefa 3 Processo Plan A rows §
L 4 Tarefa 4 Processo Plan B rows
5 Tarefa $ Processo Plan 5 rows
1 Tarefa & Processo Plan 10 rows
S F s N a7
Station Name | Step Name | Next Step| Assignments : :ﬂm:a : :Tmsu :" Smws |
1 Maquina 1 ] Tarefa 1 Step § 1 rows e T o | frows |
SRS, F—— 10 Tarefa 10 Processo Plan B rows
2 Magquina 2 Tarefa15tep2 | . lrnows || B —— — —
3 Maquina 3 Tarefa1Step3 | [ 1rows
4 Maquina 6 Torefa1Stepd | 1 rows
5 Saidado Sistema  Tarefa15fep 5 0rows
|| — . e ——

FIGURA 3.4: Sequenciamento de Ordens de produgdo no modelo. Destaque para a rota definida para tarefa 1

As equagdes utilizadas para o calculo do tempo de processamento e para o prazo de

entrega de cada ordem podem ser vistas na Figura 3.5.

Name Rows | Columns | Data Type | Expression Values
Tempo Processamento | 10 Real 10 rows [—
- Enh‘éﬁé ..................... ET R — aeai T I|
|
Expression Values _! Expression Values
I
1 Mormal{1,.30%16.9.0.1*1 .30*15:‘ 1 Mormal (4, 0.4)
2 Mormal{1.30*16.4,0.1*1.30*16.4) 2 Mormal (4, 0.4)
3 Mormal{1.30%11.6,0.1*1.30*11.6) 3 Mormal (4, 0.4)
4 Mormal{1.30*27.3,0.1*1.30*27.3) 4 Mormal (4, 0.4)
B Mormal{1.30%16.3,0.1*1.30*16.3) 5 Mormal (4, 0.4)
6 Mormal{1.30*36.0,0.1*1.30*36.0) L] Mormal (4, 0.4)
7 Mormal{1.30*20.7,0.1*1.30*20.7) 7 Mormal (4, 0.4)
8 Mormal(1.30*19.7,0.1*1.30*19.7) 8 Mormal (4, 0.4)
9 Mormal(1.30*21.0,0.1*1.30*21.0) 9 Mormal (4, 0.4)
10 Mormal(1.30"20.6,0.1*1.30*20.6) 10 Mormal (4, 0.4)

FIGURA 3.5: Expressoes para calculo de tempo de processamento e prazo de entrega
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Como pode ser observado na Figura 3.6, as definicdes dos atributos das ordens de
produgdo, como o tipo da ordem e seu tempo de processamento, sdo inseridos no modelo
através do modulo A4ssign (moédulo Tipos de Tarefas no modelo). Caso seja necessario alterar
ou incluir uma nova defini¢do, pode-se adicionar um novo modulo, como foi feito nesta

simulagdo, para atribuir uma nova condi¢ao valida para as ordens que estivessem em atraso.

Azzign - Basic Process
Harme Assignments
1 Tipos de Tarefas 7 rows
2 Afraso 1 rows
Assignments
Type Attribute Name New Value
1 tribute | HC THOW
2 Aftribute Tarefa Index DISC(0.10,1,0.202 033 0404, 0505, 08606 ,0.70,7,0.808,0.909,
1.0,10)
3 Affribute Entity. Sequence Tarefa Sequencia (Tarefa Index)
4 Aftribute Magquina Index (Maguina 1, Maguina 2, Magquina 3, Maguina 4, Magquina 5, Maguina &, Magumna 7,
Magquina &)
5 Aftribute Menor Flia NQi{Maquina Index)
[ Aftribute Tempo de Frocesso (Tarefa index, Maquina index)
7 Attribute Entity Picture | Tarefa Picture(Tarefa Index)
Assignments
Type Attribute Hamel New Value |
1 tribute - | Alraso TNOW - (HC + Entrega(Tarefa Index))

FIGURA 3.6: Valores e variaveis atribuidas a cada uma das ordens

Intencionalmente, deixada para o final, a Figura 3.7 trds a tela onde sdo langadas as
informagdes necessarias para que o simulador identifique quais regras de sequenciamento
devem ser seguidas pelas ordens que chegam, para ser processadas, em cada uma das
maquinas, de acordo com a rota ja definida. Consonante a informagdes anteriores, neste
modelo a regra de sequenciamento adotada ¢ Prioridade, condicionada a quanto menor o valor
atribuido para a ordem, maior ¢ a sua prioridade de atendimento. Cumpre ressaltar que uma
mesma ordem pode possuir prioridades diferentes nas diversas maquinas definidas na sua

rota.
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Hame Type Attribute Name | S5hared | Report Statistics

1 ocesso Mag T.0ueue w|Lowest Attribute Value Prioridade r 3

2 Processo Mag 2.Queue Lowest Attribute Value Prioridade r ] 2

3 Processo Mag 3.Queue  Lowest Aftribute Value Pricridade r F

4 Processo Mag 4.Queue Lowest Attribute Value Prioridade r =

5 Processo Mag 5.Queue Lowest Aftribute Value Prioridade — i ¥

[ Processo Maq 6.Queue Lowest Attribute Value Prioridade r ] 2

T Processo Maq T Queue Lowest Attribute Value Prioridade r [+

a8 Processo Maq 8.Queue Lowest Attribute Value Prioridade r [+

|Steps
S SR Station Name Step Name | Next Step | Assignments
L Tarefa 1 Processo Plan ..;mﬂl 1 Maquina 1 Tarefa 1 Step 1 1 rows
z Tarefa 2 Processo Flan m 2 Maguina 2 Tarefa 1 Step 2 1 rows
3 Tarefa 3 Processo Plan i 4rows ||  ——— SO S -
4 Tarefa 4 Processo Plan W > m!:'laquha"? Tarufle.fa ! St?.? : s
5 Tarefa 5 Processo Plan m 4 Maquina & Tarefa 1 Step 4 1rows
5 Tarefa 6 Processs Ban m 5 Saida do Sistema Tarefa 1 Step § 0 rows
7 Tarefa 7 Processe Plan & rows
8 Tarefa 8 Processo Plan m
9 Tarefa 9 Processo Plan | 6rows
10 |Tarefa 10 Processo Plan 6 rows | Assignments i
Assignment Type| Attribute H.nmel Value l
1 ttribute w | Prioridade 478039

FIGURA 3.7: Implementagdo de Prioridade

Os valores de prioridade atribuidos a estas ordens normalmente estdo atrelados a
informagdes de atributos como tempo, custo ou uma combinacdo de ambos e podem ser
impostados manualmente ou de acordo com algum outro critério.

O critério utilizado para a atribuicdo de valores de prioridade neste modulo foi
relacionado ao tipo de ordem e ndo ao tipo de maquina, pois eventualmente, poderdo ser
recebidas ordens que sdo processadas em uma maquina, vdo para a maquina seguinte, sao
processadas e retornam para a maquina anterior e a sua prioridade deve permanecer. Ressalta-
se que no caso em que duas ou mais ordens possuem a mesma prioridade, a regra de
sequenciamento FIFO ¢ ativada.

Oportunamente, a se¢ao 3.3 detalhard como serad feita a escolha e programacao dos

valores de prioridade na tela que esta representada na Figura 3.7.
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3.2. MODELO DE OTIMIZACAO

A otimizagdo que sera realizada pelo AG neste trabalho ¢é relativa as regras de
sequenciamento adotada no modelo de simulagdo, as quais sdo definidas por meio dos valores
de prioridades dadas as ordens de producao.

Para que se possa realizar essa otimizagdo, ¢ necessario providenciar a customizacao
do AG, ou seja, identificar na biblioteca GAlib os métodos que fornecem o suporte adequado
a implementac¢do do AG e adicionar as informagdes relevantes para o seu processamento.

Para esta dissertacdo, foram incluidos no AG os seguintes parametros ¢ defini¢des

resumidas e justificativas na Tabela 3.2.

TABELA 3.2: ParAmetros, defini¢des e justificativa

Parametro Defini¢ao Justificativa

Facilidade de transformacao em niimeros

Codificagdo do cromossomo | Forma Binaria i ..
reais ou inteiro.

Literatura: Mitchell (1997); Santa Catarina

Reprodugdo e sele¢do natural Roleta (2009) e Sean (2010).
Tamanho do cromossomo 47 genes Numero de parametros do problema -
Figura 3.8.
Tamanho da populacdo 30 individuos | Testes — Figura 4.1 e Tabela 4.1.
Taxa de substitui¢ao da R0 Literatura: Mitchell (1997); Santa Catarina
populacio ’ (2009) e Sean (2010).
~ Literatura: Mitchell (1997); Santa Catarina
0 ’
Taxa de mutacao 0,05% (2009) ¢ Sean (2010).
Literatura: Mitchell (1997); Santa Catarina
0 s
Taxa de cruzamento 80% (2009) ¢ Sean (2010).
Numero de geracoes 100 Testes — Figura 4.1 e Tabela 4.1.

Numero de Literatura: Mitchell (1997); Santa Catarina

Critério de parada geracdes | (2009) e Sean (2010).

Parametro Definicao Justificativa
~ . Modelo de
Fungdo de aptidao simulagio Abordagem proposta.
Fungéio multiobjetivo (1) Equacao de otimizacdo das medidas de

desempenho.

Cada cromossomo no AG deve representar os valores de prioridades de atendimento

de cada ordem em cada uma das maquinas presentes na sua rota. Assim, considerando o
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cenario em estudo com as rotas definidas na Tabela 3.1, trata-se de um problema de
otimizagdo com 47 genes ou parametros, o que indica sua complexidade.

Com vistas a um melhor entendimento do que significa um cromossomo bindrio com
um comprimento de 47 genes, a Figura 3.8 traz uma representacao grafica, que deve ser lido
como um cromossomo que possui 376 bits, dividido em 47 genes de 8 bits cada um. Entdo se
pode traduzir esta figura da seguinte forma: a prioridade de atendimento da ordem do tipo 1
na Maquina 4, por exemplo, representa um gene que ¢ codificado na forma binaria como uma
sequéncia de 8 bits. Assim, um cromossomo ¢ formado pelas prioridades de todas as ordens

de produgdo nas maquinas em que essas ordens sao processadas.

Maquina A Maquina B Maquinas Maquina H
i | | 1

f W | ¥ 1
[00000001 [00000001 [ 00000011 [00000100 [ 00000100 [ 00000011 [ 00000010 [00000010] 00000011 00000001 00000001 00000100] .................. [00000010]00000011[00000001 00000001 [00000100]

tipo 1 tipo 2 tipo 3 tipo 4 tipo 6 tipo 8 tipo 10 A tipo 1 tipo 4 tipo 6 tipo 8 tipo 10 | i tipo 2 tipo 3 tipo 4 tipo7  tipo 10 )
1

T | I 1
Ordens Ordens Ordens Ordens

FIGURA 3.8: Representacao grafica do Cromossomo

Neste trabalho, os objetivos de minimizagdo do MKP, do TTA e NOA foram
combinados em um tnico funcional F, conforme equacao (1).
Esse funcional multiobjetivo considerou os critérios de desempenho de MKP, TTA e

NOA relacionados aos pesos representados por cada um dos parametros, a, f3,y.

MKP; TTA; NOA;
F(o, MKP, B, TTA, y,NOA) = a ¥22 =~ + BE2 - + v I~ (D)

Foram executadas simula¢des considerando diferentes pesos para cada um dos
objetivos conforme apresentado na Tabela 3.3. O somatério dos pesos deve ser sempre igual a
1, pois representa a propor¢ao dada a cada um dos objetivos.

Optou-se por executar os processamentos com uma probabilidade inicial de igualdade

para cada um dos objetivos e depois multiplos de 25%.



TABELA 3.3: Pesos considerados para cada um dos objetivos

o = MKP B=TTA y=NOA
0,33 0,33 0,33
0 0 1
0,25 0,25 0,5
0,5 0,5 0
0,75 0 0,25
1 0 0

0 0,75 0,25

0 1 0
0,25 0,75 0

0 0,25 0,75
0,25 0 0,75
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As demais informagdes constantes na Tabela 3.3: Parametros, defini¢des e
justificativas podem ser vistas nos recortes realizados no AG que estdo na Figura 3.9 e Figura

3.10 e 3.11 cujas indicagdes sao por si s6 explicativas.
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float £f1 = 0.0;
float f£2 0.0;
float £3 = 0.0;

dounble alpha = 0.
double beta =
double gama

- —> Definicdode funcdes e pesos

for(i = 0; 1 < 20; i++)
{
£l -= Makespan[i]:
f2 -= TempoAtraso[i]:
f3 -= NunAtraso[i]:

_—

o
Ky 0

fl =
f2 =
f3 =
fitness

R 1
[ T o T I
. Nm e

I Ky B} B3}

7 Definicdo da funcdo de aptidao

h
Lad

alpha * f1 + beta * £f2 4+ gama * £3;
retuorn fitness;

unsigned int i, 3j:

S Definicdo do cromossomo

for (i=0; i<47; i++)
fileOCut << genome.phenotype(i) << endl;

fileQut.close():;

FIGURA 3.9: Defini¢des de peso, fungdo e cromossomo no AG

GRBinZDecPhenotype maAp:

for (i=0:; i<n; 1i++) Numero de bits por gene
map.add (8, min[0], max[0]):

[ FE]

int popsize =
int ngen -
float pmut =
float pcross =

o ]

m 3 o

Ll

Numero de populagao
Geragao, mutagaoe
cruzamento

LN %é

Lo IO

FIGURA 3.10: Defini¢des de gene, populacao, mutacao, cruzamento no AG




82

GASigmalruncationsScaling scaling;
ga.populationSize (pop=ize):
ga.nGenerations (ngen) ;

Gravacaodoresultado
dafuncdo objetivode
— | todasas populagdes
geradas

ga.pMutation (pmut) ;
ga.pCrossover (pcross) :
ga.scaling(scaling);
ga.scorerilename ("results.tyt");
ga.scoreFrequency (1)
ga.flushFrequency (50) ;

Gravagaodo resultado

. | damelhorcombinacaode
. o - —m - — e o
fout.open ("best_ag.txt", ios::out)p prioridadespara as ordens

ofstream fout;

—

FIGURA 3.11: Indicagao de gravagdo dos resultados da func¢do objetivo e da melhor combinacao no AG

33  ACOPLAMENTO ENTRE O MODELO DE SIMULACAO E O AG

O acoplamento entre o modelo de simulagdo criado no Arena e o AG foi feita
utilizando a linguagem VBA, cuja codigo completo podera ser visto no Anexo A — Cddigo
VBA.

A seguir sao mostradas partes do programa em VBA onde ¢ feita a ligagao com o AG.

O codigo VBA inicia com a limpeza do arquivo onde serdo armazenados os resultados
finais de MKP, TTA e NOA para cada uma das 20 replicacdes realizadas para o cromossomo
recebido da populagdo de “prioridades” gerada pelo AG. A seguir, faz a leitura de cada uma
destas informacgdes, conforme pode ser visto na Figura 3.11.

Apos a leitura do arquivo recebido do AG, o simulador faz a gravagdo no modelo
(Figura 3.7) de cada uma das prioridades em cada uma das maquinas relacionadas e prepara o

arquivo para receber os resultados da simulagdo. Esta fungdo esta ilustrada na Figura 3.12.
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"Clear the Output rile

Dim sOutputFile As String

sCutputFile = "C:/Users/Marilda/DissertacacExe/samples_c/outputArena.txt"
ifileNum = Freafile()

Open sQutputfile For Cutput As iFileNum

'‘close the file

Close iFilelum

"FAZ B leilTura 4o ADgQuUlivVe

aFileName = "C:/Usera/Marilda/DissertacanExe/samples c/outputhlG.txt"

FIGURA 3.12: Limpeza e posterior gravacdo do arquivo que sera utilizado pelo AG

Logo que executa a simulagdo, realizando sua funcdo de avaliacdo da aptiddo do
individuo, o simulador grava as novas informagdes dos critérios de desempenho para o MKP,
TTA e NOA. Essas informagdes de desempenho s@o entdo lidas pelo AG que novamente fara
seu processamento para otimizar estes parametros. Esse processo € repetido para todos os

individuos da populagdo nas diferentes geracdes do AG.

'Aponta o modelo a:uaﬂ

Set oModel = ThisDocument.Model

'Muda Prioridades ordem 1
oMcoduleIndex = oModel .Modules.Find(smFindTag, "object.3&7")
Set ocMcodule = oModel.Modules.Item(oModulelndex)
oMcdule.Data("Value(1l,1)") = StaticArray(l) 'Mag
oMocdule.Data("Value(1,2)") StaticArray(8) 'Mag
oModule.Data("Value(1,63)") StaticArray(15) 'Mag

M W N =

oModule.Data("Value(l,4)") = StaticArray(32) 'Mag
'Create (or open) output file
gFileName = "C:/Users/Marilda/DissertacaoExe/samples_c/outputArena.txt"

FIGURA 3.13: Atualizagdo da prioridade no simulador para execugao e posterior envio de resultado para o AG

A informagdo das prioridades apresentadas na Figura 3.13 ¢ incluida automaticamente
nos modulos Sequence =Steps =Assignments conforme ilustracdo da Figura 3.7.

Partes das rotinas de execucdo do AG estdo ilustradas na Figura 3.14, que apresenta o
trecho do cédigo que indica onde o AG deve gravar seu arquivo de saida para ser lido pelo

simulador, chama a execu¢do do simulador, aguarda sua execugdo e depois 1€ os arquivos
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recebidos do simulador com as informacdes de desempenho do MKT, TTA e NOA, que serdao

usadas para o calculo da aptidao no processo de otimizacgao.

ofscream fileQuc:

princf ("Running Arena Sample One...\n"):

ArenaSamplel ()

ifscream fileln:

fileCut.open("C:/Users/Marilda/DissercacacExe,/zamples c/outputAG.txt™, ios::

fileIn.open("C:/Users/Marilda/DissercacacExe/zamples c/OutpuctArena.

FIGURA 3.14: Gravagdo do arquivo de saida, chamada da funcdo de aptiddo e gravagdo dos resultados para o

simulador

Esta situagdo persistira até que o critério de parada definido para o nimero de 100

geragdes seja atendido. Ao final do processo, sdo feitas as gravacdes finais da solugdo

conforme mostradas na Figura 3.10.

Para garantir o sincronismo nesse processo de comunicacdo entre o modelo de

simulagdo ¢ o AG, ¢ necessaria a existéncia de algum mecanismo que possa controlar a

alternancia da execu¢do do processamento entre estados ativos e passivos, ou seja, a

existéncia de um distribuidor de atividades planejadas e controladas entre o simulador ¢ 0 AG

uma vez que estes nao podem trabalhar em simultineo. Esta acdo de sincronizar as atividades

¢ realizada pelo ActiveX, e ¢é ilustrada esquematicamente na Figura 3.15. (KELTON,

SADOWSKI e SADOWSKI, 2000).
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/| outputAG.bit - ... [E=Re i %™

Arquive Editar Formatar

/| outputArena.txt - Bl... L= &l

Exibir  Ajuda
«13333 - Arquivo Editar Formatar Exibir
. #3333 Ajuda
. |24 1135 219 -
> 25 693 223

3
4
i
2
4.
2.
2.
5
4.
1.
3
1
3
4.2
2.
1
3.
3.
1.
2.
1
4
5
2.
5
2.

24 813 239
25 998 238
25 1252 284
24 655 219
25 745 248
-33333 24 928 2435
. 25 1684 2
-93333 24 784 249
-& 25 960 222
24 904 250
24 857 249
24 613 190
23 564 209
25 890 224

AG envia arquivo para o Arena

m

m

Arena envia arquivo para o AG

.26667 24 1160 236

-46667 24 674 220

6 24 784 216
24 574 201

FIGURA 3.15: Representacdo grafica da fungdo do ActiveX

Essa sincronizagdo ¢ primordial para o funcionamento do acoplamento. Em resumo,
apos realizar a simulagdo e enviar ao AG as informagdes sobre os valores de MKP, TTA e
NOA nas 20 replicagdes, o ARENA deve permanecer em espera até que o AG leia essas
informagdes, calcule a aptidao do individuo avaliado e, entdo, escreva em arquivo os valores
de prioridade referente ao proximo individuo da populacdo para que o processo se reinicie
com a realizacdo de uma nova simulacdo pelo ARENA, considerando novos valores de

prioridade.

Finalizado todo o processamento, a informagdo sobre a melhor combinacdo de
prioridades ¢ novamente inserida no modelo para que seja entdo realizado um ultimo
processamento de tal forma que o melhor resultado encontrado para as medidas de

desempenho MKT, TTA e NOA sejam conhecidas.
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34  VALIDACAO

Para validar o modelo de simulagdo, relacionado a prioridade, foi construido um
modelo de menor propor¢ao, composto de trés maquinas, dois tipos diferentes de ordens (ou
tarefas), trés operagdes e tempos de producdo com média de 4 minutos e desvio padrdo de
10% normalmente distribuidos. As rotas de cada tarefa e as condigdes de prioridade para esse

sistema estdo descritas na Tabela 3.4.

TABELA 3.4: Condi¢ao de processamento do modelo de validagdo

Rota Prioridade
Tarefa 1/Méquina 1 1
Tarefa 1/Maquina 2 2
Tarefa 1/Maquina 3 3
Tarefa 2/Méquina 1 3
Tarefa 2/Maquina 2 1
Tarefa 2/Méquina 3 2

Especificamente, o simulador utilizado permite que se execute a simulagdo passo a
passo, de forma lenta e com animacdo, possibilitando uma visdo detalhada do que esta
acontecendo.

O primeiro teste de simulacao foi verificar se o modelo atende a prioridade definida
para cada ordem.

A Figura 3.16 apresenta dois momentos da simulagdo bem préximos um do outro, de
tal forma que se pode ver no Momento 1, uma Tarefa do tipo 2 e duas tarefas do tipo 1,
identificadas como entidades #6, #8 e #7, respectivamente. Em seguida, no Momento 2, pode

se visto que a Tarefa do tipo 2 desapareceu e aparece uma nova Tarefa do tipol, identificada
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como entidade #9, portanto pode se concluir que a prioridade esta sendo obedecida pelo
modelo.

A necessidade desta verificagdo ¢ importante para 0 momento do acoplamento com o

AG, pois a prioridade das ordens deve permanecer na otimizacgao.

FIGURA 3.16: Validagao da Prioridade

Em outra validacdo, foram incluidas tanto no modelo de simulagdo quanto numa
planilha do Excel todas as informagdes exatamente iguais conforme Tabela 3.5. Para o
simulador deveria ser criada uma condigdo de que todas as ordens atrasassem, mas nao
provocasse fila, caso contrario os resultados poderiam ser distorcidos, conforme comprovado

em outros testes realizados.
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TABELA 3.5: Parametros de processamento para a validagdo do modelo

Condigoes de processamento Excel Simulador
Chegada de tarefas: constante 15 min. 15 min.
Tempo de processamento: constante 9 min. 9 min.
Prazo de entrega: constante apds o recebimento da ordem 2 min. 2 min.
Tempo simulado: continuo 10000 min. 10000 min.

Nesta simulac¢do, independentemente de quantas replicagdes sejam realizadas, os
resultados sdo os mesmos, uma vez que, nesse caso, todos os dados de entrada foram
deterministicos (Tabela 3.6). Além disso, os resultados para os critérios de desempenho MKP,
do TTA e do NOA, sdo exatamente os mesmos produzidos pela planilha Excel, conforme

esperado. Esses resultados sdo apresentados na Tabela 3.6.

TABELA 3.6: Resultado do Simulador versus resultado do Excel

Resultado Simulador Excel
Tempo de simulacdo 10005 min. 10000 min.
MKP 9 min. 9 min.
TTA 4669 min. 4669 min.
NOA 667 ordens 667 ordens

Procedeu-se também a verificacdo de confiabilidade do niimero de replicagcdes no
processamento do modelo de simulagdo utilizando-se a Analise de Dados disponivel no Excel.

Considerou-se como nivel de confiabilidade para a média o indice de 99%, que
representa a confiabilidade ao usar os valores encontrados como uma estimativa para a média
da populacdo que, neste caso, sdo todas as ordens recebidas.

As estatisticas descritivas para os critérios de desempenho MKP, TTA e NOA estdo

apresentadas, respectivamente, nas Tabelas 3.7, 3.8, e 3.9. Ressalta-se que para os propositos
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da avaliagdo realizada neste trabalho, apenas os valores de média, erro-padrao, nivel de

confianca e precisao foram considerados.

Vale relembrar que os pesos a,Bey, de cada um dos objetivos estdo atrelados

respectivamente aos critérios de desempenho acima citados.

Como pode ser verificado na Tabela 3.7, para 20 replicacdes, com um nivel de

confianga de 99% tem se um uma precisdo entre 0,4% e 0,6% em relacdo tempo médio total

de atravessamento das ordens. A precisdo ¢ definida como a razdo entre os valores de erro

padrdo e média para cada uma das combinagdes testadas.

TABELA 3.7: Anélise estatistica dos resultados dos processamentos de acordo com os pesos

dos parametros o, f e y - MKP

a=0,33 a=0 ' a=0,5 a=0,75 a=1 a=0 a=0 a=0,25 a=0 «a=0,25
FIFO LIFO B=0,33 B=0 ' B=0,5 B=0 =0 B=0,75 B=1 B=0,75 B=0,25 B=0

v=0,33  y=1 y=0 ¢=0,25 y=0 y=0,25 y=0 y=0 y=0,75 v=0,75
Média 24,250 24,250 24,300 24,200 24,300 24,400 24,500 24,200 24,250 24,350 24,400 24,350
Erro padriao 0,123 0,099 0,128 0,138 0,105 0,112 0,115 0,117 0,123 0,109 0,134 0,131
Mediana 24 24 24 24 24 24 24,5 24 24 24 24 24
Modo 24 24 24 24 24 24 24 24 24 24 24 24
Desvio padrio 0,550 0,444 0,571 0,616 0,470 0,503 0,513 0,523 0,550 0,489 0,598 0,587
Varidncia da amostra 0,303 0,197 0,326 0,379 0,221 0,253 0,263 0,274 0,303 0,239 0,358 0,345
Assimetria 0,132 1,251 -0,038 -0,120 0,945 0,442 0,000 0,294 0,132 0,681 1,245  -0,212
Intervalo 2 1 2 2 1 1 1 2 2 1 2 2
Minimo 23 24 23 23 24 24 24 23 23 24 24 23
Maximo 25 25 25 25 25 25 25 25 25 25 26 25
Soma 485 485 486 484 486 488 490 484 485 487 488 487
Contagem 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20
Nivel de confian¢a(99,0' 0,352 0,284 0,365 0,394 0,301 0,322 0,328 0,335 0,352 0,313 0,383 0,376
Precisao 0,005 0,004 0,005 0,006 0,004 0,005 0,005 0,005 0,005 0,004 0,005 0,005

Na Tabela 3.8 também pode ser verificado que mantido o nimero de 20 replicacdes,

considerando a = 0,33, B = 0,33 e y = 0,33, com um nivel de confian¢a de 99%, tem-se um

erro padrao de 5,678 num total de 233 ordens, o que equivale a um nivel de precisdo de 2,4%.
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TABELA 3.8: Anélise estatistica dos resultados dos processamentos de acordo com os pesos
dos parametros a, 3 e y - NOA

a=0,33 a=0 «a=0,5 a=0,75 a=1 a=0 a=0 a=0,25 a=0 a=0,25
FIFO LIFO $=0,33 p=0 : p=0,5 p=0 =0 p=0,75 B=1 PB=0,75 p=0,25 =0

vy=0,33 y=1 ( y=0 v=0,25 y=0 v=0,25 vy=0 y=0 y=0,75 y=0,75
Média 236,000 220,250 233,750 232,000 221,800 232,850 235,750 231,000 224,950 232,050 231,900 229,850
Erro padrao 6,285 4,863 5,678 6,148 5,701 5,509 5,263 5,292 4,826 5,668 4,627 5,913
Mediana 241,500 218,500 230,000 228,000 219,500 230,500 231,000 228,500 217,500 228,500 231,500 226,500
Modo #N/D 202 219 228 231 211 268 232 229 229 218 213
Desvio padriao 28,107 21,747 25,393 27,494 25,494 24,637 23,537 23,669 21,583 25,349 20,693 26,444
Variancia da amostra 790,000 472,934 644,829 755,895 649,958 606,976 553,987 560,211 465,839 642,576 428,200 699,292
Assimetria 0,259 1,022 0,785 1,188 0,548 1,229 0,978 0,931 0,797 0,978 0,022 1,114
Intervalo 106 86 105 105 107 90 100 106 77 114 76 110
Minimo 188 187 190 194 170 203 198 191 196 188 193 189
Maximo 294 273 295 299 277 293 298 297 273 302 269 299
Soma 4720 4405 4675 4640 4436 4657 4715 4620 4499 4641 4638 4597
Contagem 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20
Nivel de confian¢a(99,0' 17,981 13,912 16,245 17,588 16,309 15,761 15,057 15,141 13,807 16,216 13,238 16,917
Precisido 0,027 0,022 0,024 0,026 0,026 0,024 0,022 0,023 0,021 0,024 0,020 0,026

Nas mesmas condi¢des de processamento, para o tempo total de atraso, verifica-se que

0 maior erro padrao encontrado foi de 69,91 minutos em 905 minutos, o que produz um nivel

e precisao de 7,7%, em que os pesos considerados foramde a =0, 3 =0ey=1 (Tabela 3.9).

Nesta Tabela 3.9, identifica-se que a prioridade dada ao peso de reducdo do tempo de

atraso ¢ a que apresenta o melhor resultado, ou seja: 706,55 minutos, com um nivel de

precisao 7,2%.

TABELA 3.9: Anélise estatistica dos resultados dos processamentos de acordo com os pesos
dos parametros o, Bey - TTA

a=0,33 a=0 («a=0,5 a=0,75 a=1 a=0 a=0 a=0,25 a=0 a=0,25
FIFO LIFO B=0,33 B=0 : B=0,5 PB=0 =0 p=0,75 p=1 B=0,75 =0,25 p=0

y=033 y=1 ( y=0 y=0,25 y=0 y=0,25 y=0 y=0 y=0,75 vy=0,75
Média 760,700 926,550 883,350 905,850 861,000 929,450 964,850 854,050 706,550 835,400 925,450 891,500
Erro padrao 56,846 61,079 60,389 69,910 53,248 68,659 47,774 69,303 51,165 62,359 63,440 60,756
Mediana 734,000 928,500 835,000 806,500 876,500 813,500 965,000 762,500 687,500 797,500 844,500 797,500
Modo #N/D #N/D 784 #N/D #N/D 810 855 623 #N/D 1391 #N/D 679
Desvio padriao 254,225 273,155 270,067 312,645 238,134 307,051 213,650 309,934 228,817 278,876 283,710 271,711
Varidncia da amostra 64630,22 74613,42 72936,34 97746,98 56707,79 94280,47 45646,34 96059,00 52357,21 77771,83 80491,52 73827,00
Assimetria 0,518 1,156 1,448 0,996 0,281 0,837 0,229 1,989 1,142 0,775 1,450 0,763
Intervalo 1003 1121 1120 1173 892 1023 778 1236 919 915 1299 960
Minimo 386 551 564 426 434 573 615 584 421 476 448 535
Maximo 1389 1672 1684 1599 1326 1596 1393 1820 1340 1391 1747 1495
Soma 15214 18531 17667 18117 17220 18589 19297 17081 14131 16708 18509 17830
Contagem 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20 20
Nivel de confianca(99,0' 162,634 174,744 172,769 200,007 152,340 196,428 136,677 198,272 146,380 178,404 181,496 173,820
Precisio 0,075 0,066 0,068 0,077 0,062 0,074 0,050 0,081 0,072 0,075 0,069 0,068
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Como teste, foi efetuado um incremento de 50% no niamero de amostras, porém o

nivel de precisdo ndo apresentou variagdo suficiente grande que justificasse a alteragdo. Com
efeito, pode-se concluir com base na literatura de que o valor estimado na amostra representa

de fato o parametro populacional (MARTINS, 2008).



92

4 ANALISE E DISCUSSAO OS RESULTADOS

A comparacdo entre os resultados da fungdo de otimizagdo, em que se considera o
mesmo peso para os objetivos e a variagdo nos parametros de geragdo e populacdo, obtidas
nos testes realizados, conforme paragrafo anterior aponta para uma redu¢do conforme pode
ser visto na Figura 4.1. Na Figura tem-se a convergéncia do AG, com o uso da fungdo

objetivo com pesos iguais para o, B €y, apds 30, 50, 60, 80 e 100 geragdes.

Resultado da func¢do de otimizacao

. para a=0,33; 3=0,33 e y=0,33
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FIGURA 4.1: Comparagio dos resultados de acordo com o niimero de populagdo e geragdo

Embora o resultado da funcdo objetivo tenha apresentado como melhor resultado a
situacdo em que se considerou a populagdo de 20 individuos e 80 geracdes, optou-se por
trabalhar com um valor maior de geragdo e populacdo em fun¢do dos resultados individuais
como poderd ser visto na Tabela 4.1, onde foram executadas variagdes em alguns pesos.
Como exemplo, pode-se ver que para os pesos de o = 0,5; B = 0,5 e y = 0, o resultado para
MKP e NOA sao melhores para a populagao maior. Quando foram considerados os pesos de
o=0 B=0,75 y=0,25 ¢ a=0,p=1,y=0, o0s melhores resultados para todas as medidas de

desempenho sdo superiores para a populagdo igual a 30.
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Portanto, depois dos testes onde foram avaliadas diversas alternativas com relagao ao

numero de populacdo e o nimero de geragdes, optou-se por populacio igual a 30 individuos e

a geracao igual a 100.

TABELA 4.1: Resumo dos resultados nos testes

a=0,33 a=0,5 a=0 a=0
Pesos B=0,33 B=0,5 B=0,75 B=1
v=0,33 v=0 v=0,25 v=0
(A) MKP (min.) 24,300 24,300 24,200 24,250
pop. =30 NOA (ordens) 233,750 221,800 231,000 224,950
ger. = 100 TTA (min.) 883,400 861,000 854,100 706,600
(B) MKP (min.) 24,200 24,350 24,400 24,400
pop. =20 NOA (ordens) 226,950 231,900 231,850 231,600
ger. = 80 TTA (min.) 887,550 832,650 877,150 926,600
MKP (min.) 0,100 -0,050 -0,200 -0,150
(A)-(B) NOA (ordens) 6,800 -10,100 -0,850 -6,650
TTA (min.) -4,200 28,350 -23,100 -220,050

Diferentemente da comparagdo efetuada para a Figura 4.1, onde a finalidade era

mostrar a convergéncia relativa ao nimero de geracdes e da populacdo, na Figura 4.2 a

comparacdo ¢ realizada entre os resultados da fun¢do de otimizacdo em funcdo dos diferentes

pesos dados a cada um dos objetivos. Nota-se que a convergéncia também ocotre, isto €, ha

uma reducao dos valores iniciais conforme se aumenta o nimero de geragoes.

Ainda em relagdo a este Figura, observe-se que para a=0,25 $=0,75 y=0, o valor inicial

e o valor final da convergéncia ¢ de aproximadamente 30% ou seja, reduz de 530 para 360.




94

Desempenho do Algoritmo Genético em fungdo dos pesos
F(o, MKT, B, TTA, @ NOA) = BE '+ B + g
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FIGURA 4.2: Desempenho do AG em fun¢do dos pesos de o, B e y

Cada um dos processamentos pode ser analisado separadamente, ou em conjunto. E
possivel notar nas melhores solugdes encontradas que, em geral, a melhora em um objetivo
pode ocasionar uma piora no resultado em outro objetivo. Esse comportamento foi observado,
por exemplo, na situagdo em que se prioriza o objetivo NOA e, como consequéncia, encontra-
se o melhor resultado para o MKP (a=0, =0 e y=1 na Figura 4.6).

Nesse mesmo caso, por outro lado, resulta um dos piores valores para o TTA enquanto
que proprio NOA fica aproximadamente 5% maior que o seu melhor resultado quando o peso
maior ¢ dado aos objetivos MKP e TTA.

As melhores solugdes obtidas pelo AG sdo candidatas a formarem a Frente de Pareto,
(Figura 4.3) que ¢ definida pelas solugdes chamadas ndo dominadas, tais que qualquer
melhoria em um objetivo s6 pode ocorrer com o agravamento do outro objetivo (SEAN,

2010).
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# o=0,33;p=0,33;y=0,33
& o=0,00,p=0,00%=100
oi=0,25;p=0,25y=050
o=0,50; 3=0,50,y=0,00
L : Ll : O =075 p=0,00y=025
00— e e T P T e O e 1,00;8-0,00,-0,00
UPPTE : : A g=0,00;p=0,75y=0 25
oe=0,00; b= 1,00;y=0 00
* o=025;3=0,75y=0,00
T =0,00,p=0,25,v=075
=025, p=0,00y=075

T O R A

Tempo Total de Atraso (TTA)

makespan (MKP)

Mimero de Ordens Atrasadas (MOA)

FIGURA 4.3: Solug¢des obtidas pelo AG, candidatas a Frente de Pareto

A Figura 4.4 apresenta uma comparacao entre os valores médios das 20 replicagdes do
modelo, considerando a solug@o 6tima de sequenciamento obtida pelo AG em cada caso. Na
Figura a analise ¢ realizada sobre o tempo total das ordens atrasadas e pode-se notar que o
melhor resultado foi alcangado quando o maior valor foi dado para o peso B que representa o
objetivo TTA. Os valores: minimo e maximo representam os extremos do intervalo de

confianga de 99% para a média populacional.
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Tempo Total de Atraso - TTA
= Minimo ™ Média = Maximo
1300
1200
1100
1000
. 900
.=
R 800 -
700 -
600 -
500 -
400 -
FIFO LIFO «=0,33 a=0 a=0,25 a=0,5 a=0,75 a=1 a=0 a=0 a=0,25 a=0 a=0,25
p=0,33 B=0 B=0,25 p=0,5 B=0 B=0 p=0,75 p=1 p=0,75 Pp=0,25 B=0
v=0,33 v=1 v=0,5 v=0 v=0,25 v=0 v=0,25 7=0 7=0 v=0,75 y=0,75

FIGURA 4.4: Tempo Total de Atraso - TTA

A Figura 4.5 traz os resultados que considera o objetivo de reduzir o nimero de ordens

atrasadas. Como pode ser visto o melhor valor encontrado reside na igualdade de priorizacao

dos pesos a e 3, e ndo na priorizacdo identificada por y.

nimero deordens

Numero de Ordens Atrasadas - NOA
= Minimo ™ Média ™ Maximo
270
260
250
240
230 -
220 -
210 -
200 -
190
180 -
FIFO LIFO =033 a=0 a=0,25 o=0,5 a=0,75 a=1 a=0 a=0 a=0,25 a=0 a=0,25
p=0,33 B=0 B=025 p=0,5 B=0 B=0 B=0,75 B=1 B=0,75 PB=0,25 B=0
v=0,33 y=1 y=0,5 y=0 y=0,25 y=0 v=0,25 y=0 y=0 y=0,75 y=0,75

FIGURA 4.5: Numero de Ordens Atrasadas — NOA
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Porém, este valor ainda ¢ superior se comparado com a opg¢ao LIFO, executada pelo
proprio simulador. Ressalta-se que mesmo alterando os parametros de populacdo para 30
individuos e 150 geracdes, ndo foi possivel encontrar o melhor resultado para o niimero de
ordens atrasadas.

Uma possivel justificativa deste resultado pode ser baseada nas condigdes de
funcionamento do sistema, em que quase inexistem filas e, consequentemente, a regra
FIFO ¢ adotada. Testes adicionais devem ser realizados aumentando o ritmo de chegadas
de ordem no sistema para comprovar essa hipdtese.

Nos resultados da Figura 4.6, ocorreu um fendémeno em que os melhores valores encontrados
para o tempo de atravessamento sdo aqueles onde se prioriza o0 NOA, com a e B iguais a zero
e yigual a 1. Esse comportamento pode ser atribuido a dependéncia parcial entre os objetivos.
Esta situacdo foi comprovada aumentando o niimero de geragdes e mantendo o nimero de
individuos. Situacdo semelhante foi observada para a igual a zero, B igual a 0,75 e y igual a

0,25.

Tempo Total de Atravessamento - MKP

= Minimo ™ Média ™ Maximo

25,1
25,0
24,9
24,8
24,7
24,6
24,5
24,4
24,3
24,2
24,1
24,0
23,9
23,8
23,7
23,6
23,5
FIFO ¢ LIFO®0 =033 o

min.

=0 a=0,25 a=0,5 a=0,75 o=
p=0,33 p=0 p=0,25 p=0,5 B=0 [§]
r=1 Y

1 =0 a=0,25 a=0 a=0,25
0 p=0,75 p=1 p=0,75 B=0,25 B=0
0 v=0 v=0 v=0,75 y=0,75

v=0,33 v=0,5 =0 v=0,25

FIGURA 4.6: Tempo Total de Atravessamento - MKP
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Para finalizar esta secdo, apresenta-se na Figura 4.7, uma solugdo de sequenciamento
otimizada pelo AG. Observe que cada ordem possui um ordenamento diferente em cada
maquina por onde ela deve passar. As ordens que passam duas vezes pela mesma maquina de
acordo com a rota de produgdo definida na Tabela 3.1 ndo ¢ repetida, pois ela possui sempre a
mesma prioridade em uma mesma maquina.
Também vale ressaltar que conforme definido anteriormente quando a mesma
prioridade for atribuida a ordens diferentes na mesma maquina tem preferéncia de execugao
aquela que chegou primeiro (FIFO), neste resultado tem-se esta situagdo nas maquinas A ¢ F

com as ordens respectivamente dos tipos 2, 8, e 1, 7 e G, para as ordens dos tipos 5 ¢ 9.

1,26667 1,8| 2,06667| 2,33333| 2,33333| 2,86667| 3,93333
tipo 3 tipo2 | tipo8 | tipo4 | tipo1

2,06667| 3,66667| 3,66667| 3,93333| 4,46667| 4,46667 5
tipo 4 tipo8 | tipo 1 tipo 9

- 1,26667| 1,53333| 2,33333 4,2| 4,73333| 4,73333
Miquina C |2 . . . .
tipo4 | tipoS tipol | tipo2 | tipo9

A 1,26667| 3,66667| 4,46667| 4,73333 5
Maquina D - - -
tipoS | tipo9 tipo 8

Maquina B

Méquina E 1] 2,33333 2,6] 3,66667| 4,46667| 4,73333
! tipo 3

Méquina F : 1 1 : 1,8 : 2,6 4,.46667

tipo 1 tipo9 | tipo4 | tipo 5

tipo5 | tipo9 [ tipo2 | tipo8 | tipod H

A 2,33333 2,6 3,4 3,93333| 4,46667

Maquina H g - -

tipo 3 tipo 2 tipo 4

FIGURA 4.7: Sequenciamento de ordens por tipo de maquina
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5 CONCLUSAO

Neste capitulo estdo apresentadas as conclusdes obtidas no desenvolvimento desta
dissertacdo, pela aplicacdo da abordagem proposta. Apresentam-se também as contribuigdes
advindas e as sugestdes para trabalhos futuros.

A funcdo de aptiddo com a utilizagdo de um modelo de simulacdo em substituicdo a
um modelo matematico analitico € viavel, ¢ nesta dissertagdo pode ser feita com a utilizagao
de uma linguagem de programacao apropriada, que neste caso foi VBA.

Atingiu-se o objetivo de validar um modelo de simulagdo como fungdo de aptiddo em
AGs em substitui¢do a uma equagdo de matematica analitica, obtendo maior flexibilidade.

Uma vez que todas as observagdes necessarias sobre o desempenho do sistema
utilizando a animagao ja haviam sido feitas, optou-se por processar em batch, o que significa
que a animagdo deixa de ser realizada. Desta forma, o tempo de processamento reduziu para
aproximadamente 3 horas equivalente a 94% em relacdo ao tempo anterior. A substitui¢do do
simulador por uma linguagem similar a do AG, podera tornar o tempo de processamento
menor ainda, proporcionando entdo a agilidade necessaria para um auxilio em tempo real aos
gestores de sequenciamento da produgao.

Pode-se concluir que a adaptacdo da ferramenta de otimizagdo para ambientes de
manufatura reais pode ser feita adaptando o modelo de simulagdo, sem a necessidade de
trabalhar com formula¢des matematicas complexas.

Os resultados permitem concluir que é possivel melhorar todos os resultados para os
critérios de desempenho adotados. A maior dificuldade esta em reduzir o NOA em fun¢do das
condi¢des do sistema, onde a inexisténcia de filas aciona a regra FIFO. Novos testes
aumentando o ritmo de chegadas de ordens devem ser realizados para comprovar essas

causas.
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A utilizacao desta abordagem permite também que se verifique qual o melhor indice

de recebimento de ordens por tipo e se faga um planejamento em longo prazo. Deve-se,
apenas observar a ocorréncia de alguma variagdo representativa nesta quantidade a fim de se
ajustar o sistema com a ado¢do do novo indice. Ressalta-se que esse ajuste no modelo pode
ser feita de uma forma muito simples, apenas alterando no modelo a distribui¢do de
probabilidades, ou seus parametros, que descrevem o processo de chegada conforme

apresentado na FIGURA 3.3.

5.1 SUGESTOES PARA CONTINUIDADE DA PESQUISA

A continuidade da pesquisa pode ser feita em varias dire¢des, como por exemplo:

e Realizar um acoplamento do ARENA com o AG totalmente de forma interna:
atualmente o resultado da simula¢do do Arena esta acoplado ao AG através de uma
ligag¢do parcialmente fora do processo (por arquivos de texto);

e Substitui¢ao do simulador Arena por outro simulador.

e Utiliza¢ao desta mesma abordagem em otimizagdes hibridas, ACO, entre outros.

e Pode-se também aplicar este modelo na logica fuzzy.

Apresenta-se no Anexo B, uma lista dos trabalhos publicados oriundos desta

dissertagao.
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ANEXO A - Cddigo VBA

Conforme antecipado, tem-se na sequéncia o codigo utilizado para acoplar o simulador
e o AG. No primeiro bloco tem-se a inicializagdo do simulador. No segundo bloco estdo a
limpeza e a preparacdo para leitura e gravacdo de arquivos. No terceiro bloco tem-se a
gravacdo dos novos valores definidos pelo AG para as prioridades. Para finalizar no quarto

bloco apresenta a gravacao do arquivo do simulador para o AG.

VERSION 1.0 CLASS
BEGIN
MultiUse = -1 '"True
END
Attribute VB_Name = "ThisDocument"
Attribute VB_GlobalNameSpace = False
Attribute VB_Creatable = False
Attribute VB _Predeclaredld = True
Attribute VB_Exposed = True
Private Sub ModelLogic RunBeginSimulation()
Dim oModel As Arena.Model
Dim oModule As Arena.Module
Dim oModulelndex As Long
'Variables for file
Dim sFileName As String
Dim iFileNum As Integer
Dim i As Integer
Dim sBuf As String

LALLM AN A AR A MM A A AL

Faz a limpeza do arquivo de desempenho enviado para o AG e leitura do arquivo de

prioridade recebido do AG.

'Clear the Output File

Dim sOutputFile As String

sOutputFile = "C:/Users/Marilda/DissertacaoExe/samples _c/outputArena.txt"

iFileNum = FreeFile()

Open sOutputFile For Output As iFileNum

'close the file

Close iFileNum

'Faz a leitura do arquivo
sFileName = "C:/Users/Marilda/DissertacaoExe/samples_c/outputAG.txt"
' does the file exist? simpleminded test:




If Len(Dir$(sFileName)) = 0 Then
Exit Sub
End If
iFileNum = FreeFile()
Open sFileName For Input As iFileNum

Dim StaticArray(1 To 47) As String 'Armazena os valores lidos
i=1
Do While Not EOF(iFileNum)

Line Input #iFileNum, sBuf
'now you have the next line of the file in sBuf
' do something useful:
StaticArray(i) = sBuf
i=i+1
Loop
" close the file
Close iFileNum
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Efetua a gravagdo das mudangas de prioridades para cada ordem em cada maquina de

acordo com arquivo recebido do AG.

'

'

'Aponta o modelo atual
Set oModel = ThisDocument.Model
'Muda Prioridades ordem 1

oModulelndex = oModel.Modules.Find(smFindTag, "object.367")
Set oModule = oModel.Modules.Item(oModuleIndex)
oModule.Data("Value(1,1)") = StaticArray(1) 'Maq 1
oModule.Data("Value(1,2)") = StaticArray(8) 'Maq 2
oModule.Data("Value(1,3)") = StaticArray(15) 'Maq 3
oModule.Data("Value(1,4)") = StaticArray(32) 'Maq 6

'Muda Prioridades ordem 2

oModulelndex = oModel.Modules.Find(smFindTag, "object.368")
Set oModule = oModel.Modules.Item(oModuleIndex)
oModule.Data("Value(1,1)") = StaticArray(2) 'Maq 1
oModule.Data("Value(1,2)") = StaticArray(16) 'Maq 3
oModule.Data("Value(1,3)") = StaticArray(37) 'Maq 7
oModule.Data("Value(1,4)") = StaticArray(43) 'Maq 8

'Muda Prioridades ordem 3

oModulelndex = oModel.Modules.Find(smFindTag, "object.369")
Set oModule = oModel.Modules.Item(oModuleIndex)
oModule.Data("Value(1,1)") = StaticArray(3) 'Maq 1
oModule.Data("Value(1,2)") = StaticArray(26) 'Maq 5
oModule.Data("Value(1,3)") = StaticArray(44) 'Maq 8




'Muda Prioridades ordem 4
oModulelndex = oModel.Modules.Find(smFindTag, "object.370")
Set oModule = oModel.Modules.Item(oModulelndex)
oModule.Data("Value(1,1)") = StaticArray(4) 'Maq 1
oModule.Data("Value(1,2)") = StaticArray(9) 'Maq 2
oModule.Data("Value(1,3)") = StaticArray(17) 'Maq 3
oModule.Data("Value(1,4)") = StaticArray(27) 'Maq 5
oModule.Data("Value(1,5)") = StaticArray(33) 'Maq 6
oModule.Data("Value(1,6)") = StaticArray(38) 'Maq 7
oModule.Data("Value(1,7)") = StaticArray(45) 'Maq 8

'Muda Prioridades ordem 5
oModulelndex = oModel.Modules.Find(smFindTag, "object.371")
Set oModule = oModel.Modules.Item(oModuleIndex)
oModule.Data("Value(1,1)") = StaticArray(18) 'Maq 3
oModule.Data("Value(1,2)") = StaticArray(21) 'Maq 4
oModule.Data("Value(1,3)") = StaticArray(34) 'Maq 6
oModule.Data("Value(1,4)") = StaticArray(39) 'Maq 7

'Muda Prioridades ordem 6
oModulelndex = oModel.Modules.Find(smFindTag, "object.372")
Set oModule = oModel.Modules.Item(oModuleIndex)
oModule.Data("Value(1,1)") = StaticArray(5) 'Maq 1
oModule.Data("Value(1,2)") = StaticArray(10) 'Maq 2
oModule.Data("Value(1,3)") = StaticArray(19) 'Maq 4
oModule.Data("Value(1,4)") = StaticArray(22) 'Maq 3
oModule.Data("Value(1,5)") = StaticArray(5) 'Maq 1
oModule.Data("Value(1,6)") = StaticArray(10) 'Maq 2
oModule.Data("Value(1,7)") = StaticArray(19) 'Maq 4
oModule.Data("Value(1,8)") = StaticArray(28) 'Maq 5
oModule.Data("Value(1,9)") = StaticArray(40) 'Maq 7

'Muda Prioridades ordem 7
oModulelndex = oModel.Modules.Find(smFindTag, "object.373")
Set oModule = oModel.Modules.Item(oModulelndex)
oModule.Data("Value(1,1)") = StaticArray(11) 'Maq 2
oModule.Data("Value(1,2)") = StaticArray(35) 'Maq 6
oModule.Data("Value(1,3)") = StaticArray(29) 'Maq 5
oModule.Data("Value(1,4)") = StaticArray(35) 'Maq 6
oModule.Data("Value(1,5)") = StaticArray(46) 'Maq 8

'Muda Prioridades ordem 8
oModulelndex = oModel.Modules.Find(smFindTag, "object.374")
Set oModule = oModel.Modules.Item(oModulelndex)
oModule.Data("Value(1,1)") = StaticArray(6) 'Maq 1
oModule.Data("Value(1,2)") = StaticArray(12) 'Maq 2
oModule.Data("Value(1,3)") = StaticArray(23) 'Maq 4
oModule.Data("Value(1,4)") = StaticArray(30) 'Maq 5
oModule.Data("Value(1,5)") = StaticArray(41) 'Maq 7
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'Muda Prioridades ordem 9
oModulelndex = oModel.Modules.Find(smFindTag, "object.375")
Set oModule = oModel.Modules.Item(oModuleIndex)
oModule.Data("Value(1,1)") = StaticArray(13) 'Maq 2
oModule.Data("Value(1,2)") = StaticArray(20) 'Maq 3
oModule.Data("Value(1,3)") = StaticArray(24) 'Maq 4
oModule.Data("Value(1,4)") = StaticArray(36) 'Maq 6
oModule.Data("Value(1,5)") = StaticArray(42) 'Maq 7

'Muda Prioridades ordem 10
oModulelndex = oModel.Modules.Find(smFindTag, "object.376")
Set oModule = oModel.Modules.Item(oModuleIndex)
oModule.Data("Value(1,1)") = StaticArray(7) 'Maq 1

oModule.Data("Value(1,2)") = StaticArray(14) 'Maq 2
oModule.Data("Value(1,3)") = StaticArray(25) 'Maq 4
oModule.Data("Value(1,4)") = StaticArray(31) 'Maq 5
oModule.Data("Value(1,5)") = StaticArray(47) 'Maq 8

'

End Sub
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O simulador Arena®faz as replicacdes determinadas, grava o novo arquivo de

desempenho e o envia para o AG.

Private Sub ModelLogic RunEndReplication()
Dim oModel As Arena.Model
Dim oSIMAN As Arena.SIMAN
Dim oMSIndex As Long
Dim oTAlIndex As Long
Dim oNAIndex As Long
Dim nValuel As Integeria
Dim nValue2 As Long
Dim nValue3 As Long
'Faz a escrita em arquivo
Dim sFileName As String
Dim iFileNum As Integer
Dim i As Integer
Dim sBuf As String
Dim dVal As Double

'Aponta o modelo atual

Set oModel = ThisDocument.Model

'Aponta SIMAN

Set oSIMAN = oModel.SIMAN

'Pega index "makespan"

oMSIndex = o0SIMAN.SymbolNumber("Makespan")

oTAlndex = oSIMAN.SymbolNumber("Tempo Total de Atraso")
oNAIndex = oSIMAN.SymbolNumber("Numero de trabalhos atrasados")
'Pega valores

nValuel = oSIMAN.TallyAverage(oMSIndex)




nValue2 = oSIMAN.CounterValue(oTAlndex)

nValue3 = oSIMAN.CounterValue(oNAIndex)

'Create (or open) output file

sFileName = "C:/Users/Marilda/DissertacaoExe/samples_c/outputArena.txt"

iFileNum = FreeFile()
Open sFileName For Append As iFileNum

'Write #iFileNum, nValuel; nValue2; nValue3

Print #iFileNum, nValuel; Spc(2); nValue2; Spc(2); nValue3
' close the file

Close iFileNum

End Sub
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ANEXO B
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