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Resumo

Hoje em dia, os sistemas de fabrico assumem um papel importante para atingir niveis
de competitividade adequados aos desafios emergentes com que as empresas sdo
confrontadas no atual mercado globalizado. Estes sistemas sao tradicionalmente
complexos, quer em dimensao quer em inovagao técnica. A acrescentar a estes fatores
estd o crescente requisito de demanda de produtos altamente customizados e de elevada
qualidade por parte dos clientes, aliado a ciclos de vida cada vez mais curtos dos produtos.

Estes requisitos, entre outros, fazem com que técnicas inovadoras de escalonamento
sejam necessarias para que de uma forma répida e eficaz, os gestores destes sistemas
possam, distribuir e “orquestrar” de forma eficiente os trabalhos necessarios a realizar no

sistema produtivo, de forma a maximizar o lucro da empresa.

O presente trabalho estuda diversas técnicas de escalonamento existentes, nomeadamente
técnicas baseadas em meta-heuristicas, e que podem ser utilizados em sistemas de fabrico
flexivel. De forma particular o método baseado em algoritmos genéticos ¢ detalhado e
aplicado a um caso de estudo real de uma célula de fabrico flexivel existente na Université

de Valenciennes et du Hainaut-Cambrésis.

Palavras-chave: escalonamento, meta-heuristicas, algoritmos genéticos, sistemas de

manufatura flexivel.
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Abstract

Nowadays, manufacturing systems have a crucial role in order to achieve suitable
competiveness levels to the emergent challenges that companies are facing daily. These
systems are usually complex in terms of dimension and technical innovation. Additionally
to these constraints is the request for highly customized products with higher quality by
costumers, allied to even shorter product life-cycle.

These requirements, among others, make that scheduling techniques are necessary
for, in fast and reliable way, that system managers can, distribute and orchestrate in an
effective way, the necessary works to be made in the productive system, in order to

maximize the companies’ profit.

The present work studies several scheduling techniques, namely those based in meta-
heuristics, and which can be used in flexible manufacturing systems. In a particular way,
the genetic algorithm method is detailed and is applied into a real case study of a flexible

manufacturing cell located at the Université de Valenciennes et du Hainaut-Cambrésis.

Keywords: scheduling, meta-heuristics, genetic algorithms, flexible manufacturing

systems
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Capitulo 1

Introducao

Diariamente somos deparados com a obrigatoriedade do uso de produtos, podendo eles
serem considerados bens fisicos, servigos, pessoas, organizagdes, ou simples planos.
Segundo Kotler e Armstrong [1], “produto ¢ qualquer coisa que possa ser oferecida a um
mercado para atengdo, aquisi¢do, uso ou consumo, e que possa satisfazer a um desejo

ou necessidade” .

1.1 Contextualizacdo

Todos os produtos podem ser transformados em novos produtos dependendo das nossas
necessidades, e da exigéncia ao longo dos tempos, havendo assim uma analise constante
aos produtos fabricados. Todo este processo ¢ designado por ciclo de vida do produto,
que compreende quatro fases muito importantes: introducao, crescimento, maturacao e

declinio.

Na fase de introducdo do bem, ou produto, hd uma venda inicial baixa que cresce
lentamente, sendo esta fase mais arriscada e cara, pelo fato dos produtos ndo serem
imediatamente aceites pelo mercado. Nesta fase sdo utilizadas diversas técnicas de
suporte, nomeadamente técnicas de previsdo e a pesquisa direta com o consumidor,

questionando-o sobre a necessidade de um dado produto.

Na fase de crescimento, as vendas e o lucro crescem rapidamente, pois o mercado

encontra-se em expansao e comega a aceitar o produto.

Numa terceira fase, as vendas passam a ter um crescimento mais lento devido a saturagao
do produto e ao aparecimento de produtos concorrentes com novas funcionalidades e/ou
novo design. Nesta fase, as companhias complementam a sua oferta ao fornecer servigos

complementares e também comec¢am a introduzir novos produtos.

Verificando-se que os lucros diminuem de dia para dia, entramos numa fase de declinio,
que pode ter ocorrido pela introdug¢do de produtos mais eficazes; a substituicdo de um

produto por outro melhor, ou ainda pela sua obsolescéncia.


http://pt.wikipedia.org/wiki/Philip_Kotler
http://pt.wikipedia.org/wiki/Gary_Armstrong

Hoje em dia, a producao ¢ entendida como o processo de conversao de matéria-prima
num produto fisico. Sendo assim, um sistema de fabrico refere-se a qualquer conjunto de
elementos que convertem matéria-prima em produto. Esses produtos podem no entanto
ser usados para a producao de outros produtos mais complexos. No entanto, € necessario
que os produtos satisfagcam os clientes, nas datas e prazos estipulados, com a qualidade
exigida e sob os principios de racionalizacdo de minimiza¢do de custos e tempo de
producdo. A Figura 1 apresenta uma breve esquematizagao sobre os varios componentes

existentes numa empresa e que sao necessarios para o desenvolvimento de um produto.

Recursos
Informacgdo Processamento Resultados
Energia

/ Produtos e Servigos
Empresa Investigagdo

i Recursos Materiais
(Varios subsistemas | [ AquisicBes

| Recursos Humanos

\ Recursos Financei.r?s especializados Pessoas
\ FECUTEEE CRmETEE R individualmente) \ Entrega ao Consumidor
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Restri¢des
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( Legislagdo e
condigdes)

Novo Produto <

Figura 1- Funcionamento de um sistema de fabrico.

Num sistema de fabrico sdo produzidos produtos, que podem variar em termos de escala

de producao, e pretende-se que sejam vendidos com uma margem de lucro.

Os sistemas de fabrico, tendo em conta as quantidades produzidas podem ser

classificados, segundo Groover [2] de trés formas:

e Produgdo em oficina, conhecida também por producao Job Shop, onde sdo
produzidas grandes variedades de produtos, sendo que a produgdo de cada um ¢é

realizada em pequena quantidade;



e Produg¢do em massa, onde ocorre o extremo da producdo em oficina, isto ¢, a
producao ¢ feita em grandes quantidades para cada produto mas com pouca
variedade de produtos.

e Produgdo em lotes, que ¢ definida como o meio-termo entre a producao em oficina
e em massa, caracterizando-se pela producdo de média variedade em média

quantidade.

A evolugao da tecnologia e a diminui¢ao do poder de compra fez com que houvesse uma
diminui¢do das quantidades a produzir de cada produto e o aumento da variedade de
produtos a serem requeridos pelo mercado. Uma produgdo que no passado era feita em

massa, hoje em dia ¢ feita em lotes.

Em termos de /layout, ou seja, a forma como os equipamentos, espacos para
armazenamento, corredores de circulagdo, entre outros, estdo distribuidos pelo espago da

fabrica, ¢ possivel encontrar trés tipos de produgdo [2]:

e Layout de posi¢do fixa, no qual o produto, devido as suas grandes dimensdes, esta
fixo e sdo as maquinas e operarios que se deslocam para realizarem as operagdes.
A construcdo de barcos ou casas sdo exemplos tipicos deste tipo de layout.

e Layout de fluxo de produto, no qual as estagdes de trabalho estdo organizadas de
forma a minimizar o transporte entre elas, tendo em consideragdo o plano de
processo do produto. Exemplos deste tipo de producao sdo as linhas de montagem
na inddstria automoével.

e Layout de processo, no qual as maquinas estdo organizadas consoante o tipo de
processo que executam, permitindo uma maior flexibilidade na produgdo de
produtos com alguma variedade. Neste tipo de /ayout, € possivel verificar uma
agregacdo de estacdes de soldadura, estagdes de pintura, de centros de

torneamento, e estagdes de inspe¢ao.

Assim, um sistema de fabrico consiste numa estrutura organizada de recursos fisicos
necessarios a execucao das fungdes de fabrico, sendo vulgarmente utilizados sistemas de
automagado com tecnologia avangada, como sejam robds, maquinas de controlo numérico,
tapetes automaticos e sistemas de armazenamento automatico, tal como ¢ ilustrado no

exemplo da Figura 2.



Figura 2- Sistema automatizado [3].

No entanto, um sistema de fabrico sera de pouca utilidade sem a presencga de um sistema
de controlo apropriado, que seja responsavel pela execugao fisica dos planos de producao,
organizando, sincronizando e monitorizando o progresso do produto que estd a ser

processado, montado, transportado ou inspecionado na fabrica.

O sistema de controlo de fabrico compreende varios componentes, tal como ¢ ilustrado
na Figura 3: planeamento, escalonamento, despacho, monitorizagdo, diagnodstico e

recuperagao de erros.
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Figura 3- Arquitetura tipica de um sistema de controlo de fabrico [4].

Em particular, o escalonamento ¢ referente a alocagao 6tima de recursos a tarefas ao longo
do tempo, obedecendo a um conjunto de restrigdes que refletem as relagdes temporais
entre tarefas e a capacidade limitada dos recursos. Em particular este algoritmo deve
decidir 1) em que altura se deve produzir os produtos encomendados, ii) que quantidade
de cada produto se deve produzir e iii) como e quando usar os recursos para produzir os

produtos.

O problema de escalonamento ¢ tipicamente um problema combinatdrio complexo, mais
propriamente um problema ndo polinomial NP (por exemplo para um problema de n
tarefas e m maquinas, o nimero de solugdes ¢ dado por (n/)"). Adicionalmente, o
problema de escalonamento torna-se ainda mais complexo uma vez que os sistemas de
fabrico sdo sujeitos a perturbagdes, e.g. atrasos e avarias nas maquinas, € sao sistemas

ndo-lineares, complexos e cadticos.

1.2 Motivagio

A motivacao deste trabalho ¢ compreender as varias técnicas que podem ser usadas para
resolver problemas complexos de engenharia, nomeadamente no dominio dos sistemas

de fabrico do tipo Job Shop, e estudar a aplicacdo de técnicas emergentes neste dominio.



Para este fim, serdo estudados varios algoritmos de escalonamento e algumas aplicagdes
existentes, sendo analisada a utilizacdo de diferentes métodos para diferentes dominios

de aplicacao.

Uma das técnicas estudadas com maior detalhe foi a de algoritmos genéticos, inspirada
nos principios da teoria da evolugdo introduzida por Charles Darwin, ¢ na qual os
problemas sao resolvidos através de um processo evolutivo que conduz a melhor solugao.
Na perspetiva de demonstrar o elevado grau de eficiéncia na técnica de algoritmos
genéticos para obter solugdes 6timas na otimizagao deste tipo de problemas, foi utilizado

um caso de estudo real, onde se pretende minimizar o tempo de producgao.

O caso de estudo utilizado ¢ a célula de fabrico flexivel AIP-PRIMECA, instalada na
Université de Valenciennes et du Hainaut-Cambrésis em Franga, que compreende sete
estagdes de trabalho interligadas por um sistema de tapetes automatizado e permite

executar um conjunto diversificado de produtos.

1.3 Organizacao do relatdrio

Este documento est4 organizado em seis capitulos, comegando com o presente capitulo,

onde a contextualiza¢do do problema e os objetivos foram apresentados.

O segundo capitulo, intitulado "Problemas de Escalonamento em Sistemas de Fabrico",
apresenta uma visdo geral sobre o problema de escalonamento em sistemas de fabrico,
sendo caraterizados os varios tipos de escalonamento usualmente encontrados neste
dominio. O terceiro capitulo, com o titulo "Métodos de Otimiza¢ao", examina a aplicagdo
de diversas técnicas de otimizacdo para resolver este tipo de problemas de escalonamento
e, em particular problemas complexos encontrados em Job Shop. O quarto capitulo,
intitulado "Caso de Estudo", descreve pormenorizadamente o caso de estudo real onde
vai ser implementado um dos métodos de otimizag¢do descrito no capitulo anterior, neste
caso o método baseado em algoritmos genéticos. O capitulo 5 descreve a implementagao
do modelo matematico descrito no capitulo anterior, usando a abordagem de algoritmos
genéticos, e analisa os resultados obtidos. O capitulo 6, intitulado "Conclusdes e Trabalho
Futuro", apresenta as conclusdes do trabalho realizado e aponta algumas ideias de

trabalho futuro.



Capitulo 2

Problemas de Escalonamento em
Sistemas de Fabrico

O escalonamento ¢ uma ferramenta importante na engenharia, e em particular na
industria, que promove a competitividade das empresas, sendo crucial a aplicagdao de
algoritmos eficientes que permitam obter os produtos de uma forma mais rapida e eficaz,
e que pode ter um impacto importante sobre a produtividade de um processo. Sem a
existéncia de escalonamento de tarefas ndo ¢ possivel obter eficiéncia, competitividade e

rentabilidade nas empresas.

2.1 Sistemas Fabrico Flexiveis

Nos sistemas de manufatura, o conceito de flexibilidade aparece como um elemento
essencial para serem geridos. A flexibilidade de um sistema de producdo, ¢ sua

capacidade de adaptagdo a um grande nimero de mudangas [5-6].

Com respeito as incertezas ambientais, a flexibilidade na manufatura ¢ necesséria para
lidar com mudancas internas e forgas externas. Os distrbios internos incluem a quebra
de equipamentos, variacdes nos tempos das tarefas e esperas em filas. Forcas externas
referem-se usualmente as incertezas fundamentais do ambiente de competicdo. Tais
incertezas podem estar presentes na disponibilidade de recursos, na variedade e prego dos
produtos. Além disso, podem significar mudangas nas escolhas de consumidores,

inovagoes tecnoldgicas, novas regulamentagdes, etc [7].

Um sistema de manufatura flexivel (FMS) ¢ um tipo de processo industrial que permite
que os equipamentos sejam utilizados para mais de uma finalidade, sendo relacionados
de alguma forma. Desta forma sdo gerados varios problemas de escalonamento

complexos, sendo necessario o uso de algoritmos eficientes para os resolver.



2.2  Defini¢do de escalonamento

O escalonamento define onde e quando vao ser realizadas as tarefas relativas a produgao
dos produtos, de forma a maximizar o lucro de um dado produto. Assim, diversas
defini¢des, mas nunca contraditorias, podem ser encontradas na literatura. Entre elas,
pode-se encontrar uma que define escalonamento como “o trabalho ou atividade de
escalonar os hordrios em que determinadas tarefas serdo realizadas ou eventos
acontecer” [8] ou uma outra em que o define como “determinar quando uma atividade
deve comegar ou acabar, dependendo da sua durag¢do, da(s) atividade(s) precedente(s),
das relagoes precedentes, da disponibilidade dos recursos e do objetivo de conclusdo do

projeto” [9].

De salientar que a otimizagdo deste tipo de problemas esta classificada como sendo do
tipo NP-hard. O exemplo mais simples, e mais usado na literatura, ¢ o caixeiro-viajante.
O problema ¢ muito simples de descrever: imagine-se que um caixeiro-viajante tem que
visitar n cidades e que s6 as pode visitar uma s6 vez e que, naturalmente, deseja fazer o
caminho mais curto e que no final do percurso regressar a casa. Este problema muito
simples, torna-se num problema de escalonamento muito complexo se notarmos que o
nimero de possibilidades de caminhos ¢ de n/. Note-se que, por exemplo, para somente

15 cidades, o nimero de possibilidades de caminhos sera de 1.3077x10'2,

Por outro lado, os algoritmos de escalonamento visam otimizar parametros relacionados
com a producdo, por exemplo, maximizar o tempo de utilizagdo dos recursos ou
minimizar o tempo de transporte. Alguns dos critérios de avaliagdo de desempenho,

dependendo do que se pretende, podem ser:

e Makespan - tempo total de processamento de todos os trabalhos (mais comum)
e Ciclo de produ¢ao médio;

e C(Ciclo de produ¢dao médio ponderado;

e Atraso algébrico maximo;

e Atraso médio ponderado;

e Numero de produtos em atraso.

No presente estudo, o critério de otimizacao a utilizar € dos mais usados, makespan, e
prende-se com a minimizacao do tempo que vai desde que uma ordem chega ao sistema,
por exemplo, uma ordem de um lote de produtos, até ao tempo em que a ordem fica

completamente processada.



Para visualizacdo do resultado do escalonamento, para situagdes menos complexas,
utiliza-se uma técnica simples de representagdo grafica (Graficos de Gantt) que nao prevé
quaisquer regras para a escolha, mas simplesmente apresenta visualizagdo de resultados,
plano de processamento e avaliagdo do makespan, do tempo de espera, do tempo de

processamento, da utilizagdo da maquina, etc [10].

Um exemplo de um escalonamento representado num diagrama de Gantt ¢ mostrado na

Figura 4, onde se pode ver a distribui¢do das operacdes pelos recursos existentes.

Resource-3 I I ﬂ ﬂ I I ﬂ

BEEE [
ez | [l C1 1) BT D E
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Time(s)
Figura 4 — Exemplo de um diagrama de Gantt.

No desenvolvimento de uma solugdo de escalonamento, ¢ necessario implementar dois

passos importantes:

a) Definicdo do problema, descrevendo com exatiddio o que se pretende,
nomeadamente definir o modelo matematico que defina as variaveis a controlar,
a fungdo objetivo e o conjunto de restrigdes.

b) Selecdo do algoritmo de escalonamento mais conveniente e eficaz conforme o

objetivo final que se pretende atingir.

O escalonamento obriga a que haja uma orientacdo no caminho a seguir para um projeto
ser executado e define metas e objetivos a serem alcangados em tempo util para a sua
conclusdo. A escolha do tipo de escalonamento que se vai utilizar depende essencialmente

do que se pretende obter, i.e. da fun¢ao objetivo.

Diversos critérios podem ser aplicados de forma a avaliar a qualidade do servigo oferecido
por um algoritmo de escalonamento, como seja a qualidade da solugdo obtida (dependente
do grau de otimizagao da funcdo objetivo) e o tempo de resposta (i.e. tempo necessario

para determinar a solugdo de escalonamento).



Alguns dos beneficios da utilizagdo de escalonamento num sistema de fabrico sdo a
reducdo de stocks, reducdo do esfor¢o de programacdo, aumento da eficiéncia da

produgdo, nivelamento de carga de trabalho e data de entrega mais precisa.

2.3 Escalonamento em Job Shop

A configuracao do sistema produtivo tem uma forte ligagdo com o tipo de problemas de
escalonamento e consequentemente no tipo de técnicas de escalonamento a serem
utilizadas. Nesta sec¢do serdo analisados os diferentes problemas de escalonamento

usualmente encontrados em sistemas de fabrico.

O Job Shop Scheduling (JSS), ou Job-Shop Problem (JSP), surge na década de 50, ¢ um
problema de otimizagao que aloca varias operacdes a determinados recursos. Este tipo de
problema procura encontrar uma sequéncia de operagdes para cada maquina, respeitando

as restricdes impostas, otimizando um determinado objetivo [11].

Assim, o objetivo de um problema JSP ¢ produzir uma sequéncia ordenada de operagdes
para ser processada em cada maquina. O tempo de inicio de cada operagdo ¢ atribuido de

acordo com a referida sequéncia, de forma a otimizar uma fun¢do objetivo desejada.

A forma mais bésica em que podemos traduzir o problema JSP ¢ através de um simples
exemplo em que existem # trabalhos, cada um dos quais compostos por varias operacdes
que tém que ser realizados em m maquinas. Neste problema ¢ necessario considerar

algumas restri¢des:

e (ada operacao Ojj apenas ¢ escalonada uma vez.

e (Cada operacdo Oijj pode ser escalonada para qualquer maquina de um dado
conjunto de maquinas.

e (Cada maquina apenas pode processar uma operagao de cada vez (por um periodo
de tempo 77, necessario ao seu processamento).

e Nenhuma maquina pode ser libertada antes de finalizada a execuc¢do da operagado
(i.e. ndo existe a possibilidade de interrupgao na execucao das operagoes).

e O numero total de maquinas de cada tipo ¢ fixo.

O escalonamento JSP pode ser determinado através de alguns fatores, tais como, a ordem
de chegada, o nimero de méquinas, a sequéncia de trabalho e o critério de avaliagdo de

desempenho.
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Relativamente a ordem de chegada das tarefas, existem duas abordagens distintas:

e Estatica: n tarefas chegam em simultaneo e € necessario agendar o trabalho;
e Dinamica: a chegada ¢ realizada de forma intermitente (muitas vezes estocastica,

ou seja, de forma aleatoria);

Em relagdo a sequéncia de trabalho também temos duas formas distintas de

processamento, tal como se apresenta de seguida.

2.3.1 Escalonamento em Flexible Job Shop

O Flexible Job Shop scheduling (FISS) ou Flexible Job Shop problem (FJSP) ¢ uma das
variantes do JSP que permite que uma determinada operacdo seja realizada a partir de
qualquer maquina de um determinado conjunto de maquinas. O problema encontra-se na
atribuicao de cada operagdo a cada maquina e a sua ordenacdo, de forma que o tempo

maximo de duragdo para conclusdo de uma operagdo (makespan) seja minimizado.

O FJSP pode ser descrito por n operagdes para serem processados em m maquinas. Cada
operagao necessita ser executada, e cada uma destas deve ser executada num tempo fixo
numa determinada maquina. Existem vdrias restrigdes que devem ser consideradas,

nomeadamente:

e (Cada trabalho ¢ constituido por um conjunto de operagoes.

e (ada operagao s6 poderd passar numa maquina uma unica vez.

e Teém que ser respeitadas as diferentes precedéncias de operacdes que poderdo
ocorrer.

e (Cada maquina s6 pode processar uma operagao de cada vez.

Podemos entdo resumir o FJSS da seguinte forma, ¢ dado um conjunto J = {J1 Jo,. .., Jo}
de trabalhos independentes. Cada J; € constituido por uma sequéncia de operacgdes O;1,
O.2,. , Oix de operagdes a serem realizadas uma apos a outra de acordo com a sequéncia

indicada [12].

E dado um conjunto U = {Mj, Ma,. . ., M} de maquinas. Cada operagdo O; pode ser
executada por qualquer maquina. O tempo de processamento de cada operagdo ¢
dependente da maquina. Cada operagdao deve ser concluida sem interrup¢ao uma vez
iniciada. Além disso, as maquinas nao podem desempenhar mais do que uma operagao

de cada vez. Todos os trabalhos e méaquinas estdo disponiveis no momento inicial [13]
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Existe uma grande variedade de problemas do mundo real que podem ser modelados
como um FJSP, por exemplo, para otimizar operacdes em sistemas de simulacdo,

otimizagdo em sistemas de transporte e em sistemas de produgao.

2.3.2 Escalonamento em Flow Job Shop

No problema de escalonamento Flow Shop Scheduling Problem (FSSP), o controlo do
fluxo do processo deve permitir uma sequéncia apropriada para cada trabalho e para um
conjunto de maquinas, em conformidade com as ordens de processamento.
Especialmente, deve ser mantido um fluxo continuo de tarefas de processamento com um
tempo minimo de inatividade e um minimo de tempo de espera. Este tipo de

escalonamento pode ser encontrado, classicamente, em sistemas de fabrico.

Um tipo especial de FSSP ¢é a Permutation Flow Shop Scheduling Problem (PFSSP), em
que a ordem de processamento dos trabalhos sobre os recursos ¢ 0 mesmo para cada etapa

subsequente de processamento.

Os primeiros valores de referéncia, i.e. os primeiros lower bounds, de JSSP foram
apresentados por Fisher ¢ Thomson em 1963 [14]. Desde essa altura, este tipo de
problemas despertou a aten¢do da comunidade e um grande niimero de investigadores
tém estudado este problema e proposto diversos métodos de resolucdo, nomeadamente
métodos exatos e de aproximagdo. Métodos exatos, como programagdao linear e
convergéncia Lagrangeana tém sido bem sucedidos na resolugdo de pequenos problemas,
embora seja necessdria uma programagdo mais complexa uma vez que o tamanho do
problema aumenta. Dado isto, os investigadores desviaram a sua aten¢do para a meta-
heuristica e inteligente Hybrid Search para resolver JSSP. Entre estes, o shifting
bottleneck approach, particle swarm optimization, ant colony optimization, simulated
annealing, tabu search, genetic algorithm, neural network e immune algorithm sdo os
exemplos mais tipicos. Esses algoritmos de otimiza¢do inteligentes sdo relativamente
faceis de implementar e podem ser convenientemente adaptados a diferentes tipos de
problemas de programagao e as suas solucoes de alta qualidade podem ser encontradas

com um tempo de programacao razoavel [15].

Na seccdo seguinte faz-se uma descri¢do mais detalhada de alguns métodos de otimizagao

que podem ser usados para a resolugdo deste tipo de problemas.

12



Capitulo 3

M¢étodos de Otimizacgao

Os algoritmos de otimizacdo podem ser classificados em quatro classes: os métodos

deterministicos, heuristicos, ponto a ponto e populacionais.

Métodos Deterministicos: Sio métodos que usam modelos matematicos bem
definidos de forma a identificar o 6timo do problema a minimizar. Dependendo
da complexidade do problema tratado, este tipo de métodos pode consumir muito
tempo para obter a solugdo 6tima [16].

Métodos Heuristicos: Os métodos sdo baseados num conjunto de regras, que
podem gerar padrdes aleatdrios, de forma a obter solugdes, proximas da solugao
Otima, sem, no entanto, garantir a solucdo 6tima. Os modelos heuristicos sdo
caracterizados pela obteng¢do de boas solugdes para um problema em tempos de
processamento viaveis [17].

Métodos Ponto-a-Ponto: A procura pela melhor solucao processa-se sempre de
um unico ponto para outro (inicia-se com um unico candidato), no espago de
decisdo, através da aplicagdo de alguma regra de transi¢do, ou seja, o método
realiza a procura sempre na vizinhanga do ponto corrente, constituindo, portanto,
um meétodo de procura local [18].

Métodos Populacionais: Sao métodos que, em cada iteracdo, possuem diversas
aproximacoes a solucdo. Em geral, estes métodos necessitam de um elevado

numero de avaliagdes a fungdo para convergir para a solugdo do problema.

Na sua forma geral, nos problemas de otimizag@o o importante ¢ conseguir maximizar ou

minimizar uma funcdo num dominio restrito. A modelagdo matemdtica faz parte

integrante da resolucao, ou seja, deve ser construida uma representagao matematica do

problema para que se perceba a sua esséncia.

Diariamente deparamo-nos com problemas que de alguma forma podem ser vistos como

problemas de otimizacao, tais como, o percurso mais rapido entre cidades, a melhor forma

de organizar objetos, entre outros. Resolver tais problemas pode ser entendido como a

procura da melhor solu¢cao num espago de potenciais solugoes.
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Reduzir o tempo de caminho, poupar para comprar algum objeto, tomar decisdes, sao
algumas questdes que se colocam quando queremos maneiras 6timas de aplicar os nossos
recursos. Resolver um problema de otimizacao, significa sobretudo procurar a solugao de
um problema de forma a maximizar ou a minimizar algo. Esse algo tem uma

representacao matematica que recebe o nome de fungao objetivo.

A procura de uma solugdo mais adequada entre diversas solugdes alternativas remete-nos
para um problema de otimizacdo. Neste capitulo vao ser abordados os varios métodos de

otimizagdo para resolug¢do de problemas nos sistemas industriais.
Um problema de otimizagdo pode ser colocado na seguinte forma geral,
min f(x)
s. a g(x)<=0
Dependendo do comportamento da funcdo objetivo f(x) e de como o conjunto ¢ descrito,

temos diferentes classes de problemas de otimizagdo, para os quais uma variedade de

métodos de solucdo tem sido desenvolvida.

Na Figura 5 resumem-se as principais técnicas utilizadas [19] para resolver problemas de
escalonamento em job shop e cada um define que método melhor se enquadra para
resolugdo, i.e., perceber se estamos perante um problema de aproximagdo ou de
otimizagdo. Além disso € necessario saber se se trata de um processo iterativo ou nao.
Caso o seja, a sua solucao ¢ obtida a partir dos dados do problema, se nao for a sua solucao

¢ procurada continuamente de forma iterativa.
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Figura 5 — Classificagdo de métodos de otimizacao em job shop [19].

Os métodos por aproximacao, como sejam os baseados em inteligéncia artificial, e.g.
redes neuronais, e os baseados em pesquisas locais, e.g. algoritmos genéricos, apresentam
uma elevada rapidez na resolucdo do problema de escalonamento mas nem sempre €
encontrada uma solucao 6tima, enquanto nos métodos por otimizagao, como por exemplo
os baseados em métodos enumerativos, e.g. programacao linear, a solucao global ¢ mais
proxima da solugdo Otima embora o tempo de processamento seja mais longo e a

necessidade de memoria € maior.

3.1 Programagao Linear

Os problemas de Programacao Linear (PL) sdo problemas de otimiza¢do nos quais a
funcdo objetivo e as fungdes restrigdo sdo todas lineares, ou seja, sdo equagdes
matematicas em que nenhuma variavel independente ¢ elevada a uma poténcia maior que

um [20].

A programacdo linear inteira mista ¢ um quadro muito geral para problemas onde as
varidveis variam em espagos continuos e discretos. Alguns exemplos de problemas

lineares inteiros mistos sao:
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e Problemas de atribui¢ao.

e Controlo de sistemas hibridos.

o Sistemas Piecewise-affine (PWA) (incluindo aproximagdes de sistemas nao-
lineares).

e Problemas com caracteres ndo-convexos restrigdes (por exemplo, anti-colisao).

Os métodos mais usados para a resolu¢ao de problemas do tipo PL, particularmente os
problemas linear inteiro misto (MILP), que sdo os que precisam que algumas ou todas as

varidveis sejam do tipo inteiro, sdo os métodos de pontos interiores ou Simplex.

3.1.1 M¢étodo Simplex

O método Simplex [21] é uma técnica utilizada para determinar, numericamente, a
solucao o6tima de um modelo de PL. E muito utilizado pois ¢ facilmente implementado e
consegue resolver problemas com muitas varidveis. Produz variaveis auxiliares para

analise de sensibilidade e todas as variaveis sao ndo-negativas.

Neste método, a solugdo (caso exista) estara sempre na interce¢ao de duas restri¢des. Para
isso procura-se uma solucdo nas intercegdes. De seguida, segue-se até uma outra
interce¢do, seguindo uma das restri¢des, que por normal € a que provoca a maior variagao
no valor da fung¢do objetivo. Uma solugao inicial trivial é considerar que as variaveis de

decisdo sdo todas nulas. O algoritmo Simplex esta ilustrado na Figura 6.
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Figura 6 — Algoritmo Simplex.

Para mais detalhes sobre o método de Simplex podera consultar [21].

3.1.2 Me¢étodo da Relaxagdo Lagrangeana

A Relaxagdo Lagrangeana ¢ uma técnica introduzida por Lagrange em 1797. A relaxagao
Lagrangeana tem como principio um problema de programacdo inteira “dificil”
inicialmente visto como féacil mas que se pode tornar complicado quando ¢ adicionado
um conjunto reduzido de restrigdes. Esta técnica baseia-se na decomposi¢cdo das
restri¢des, juntando-as a funcdo objetivo através de um vetor de multiplicadores,
chamados de multiplicadores de Lagrange, e eliminadas em seguida do conjunto de
restricdes deve produzir um problema Lagrangeano que ¢ facil de resolver e cujo valor
da solugdo 6tima ¢ um limite inferior (para problemas de minimizagao) para o valor 6timo
do problema original. O Problema Lagrangeano pode, portanto, ser usado no lugar de um
problema de Relaxagdo Linear para produzir limites num algoritmo de procura do tipo
branch and bound. Além disso, com base nesse limite inferior, ¢ possivel estimar a quao

proxima estd a solugdo viavel disponivel da solugdo 6tima [22].
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Desde 1970, esta tem sido a técnica de escolha para resolugdo de problemas de

otimizag¢do. Esta técnica € principalmente usada para:

e Bounding: como se trata de otimizacao, ¢ necessario haver um relaxamento, sendo
o valor 6timo limitado pelo valor ideal do problema real.

e Lagrangian heuristic: gerar uma solugdo 6tima a partir de "bom" com base numa
solugdo para o problema relaxado.

e Problem reduction: reduzir o problema original baseado na solucdo para o

problema relaxado.

Para dar inicio ao problema € necessario fazer a sua abordagem através da decomposicao.

Inicialmente, as restri¢cdes estrategicamente escolhidas sdo divididas em:

e "Boas", com a qual o problema pode ser resolvido muito facilmente.

e "Mas" em que o tornam muito dificil de resolver.

Apos a decisdao das restrigdes a utilizar ¢ necessario escolher taticamente os
multiplicadores de Lagrange, dado que o relaxamento das restrigdes depende dos

multiplicadores escolhidos.

3.2 Programacao ndo Linear

Os problemas de Programa¢do Nao Linear (PNL) sdo definidos por um sistema de
igualdades e desigualdades, denominadas restrigdes, sobre um conjunto de variaveis reais
desconhecidos, juntamente com uma funcao objetivo a ser maximizada ou minimizada,
onde alguns das restricdes ou a funcdo objetivo ¢ ndo-linear. A diferenga entre um
problema de programacdo linear e um de programagao ndo linear esta no facto de que no
problema ndo linear pelo menos uma das equagdes ser ndo linear, podendo mesmo ser a

funcdo objetivo.

A Programagdo Nao-Linear Inteira Mista (MINLP) refere-se a programag¢ao matematica
com varidveis continuas e discretas e ndo-linearidades na fun¢do objetivo e restrigdes.
Este tipo de abordagem ¢ realizada quando € necessdrio otimizar simultaneamente a

estrutura do sistema (discreto) e parametros (continua).

Os MINLP tém sido utilizados em diversas aplicagdes, incluindo em sistemas industriais,

engenharia e operagdes de investigacao.
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As necessidades em areas tao diversas t€ém motivado a investigagao e o desenvolvimento
em tecnologia de forma a solucionar problemas MINLP, particularmente em algoritmos

com problemas altamente combinatorios.

Os problemas MINLP sao muito dificeis de resolver, porque sdo combinadas todas as
dificuldades das suas subclasses: a natureza dos problemas inteiros (MIP) e a dificuldade
em resolver problemas ndo-linear (PNL). As subclasses MIP e PNL estdo entre as classes
de, teoricamente, problemas dificeis (NP-completo), por isso ndo ¢ de estranhar que a

solucao MINLP seja um processo desafiador e ousado [23].

3.3 M¢étodos heuristicos

3.3.1 Algoritmo Genético

O Método de algoritmo Genético (GA) é baseado numa populacido de representacdes
abstratas de solugdes candidatas para um problema de otimizacao que evolui em dire¢ao
a melhores solugdes. O GA ¢ baseado nas operagdes de evolucdo, ou seja, de heranca, de

mutacdo, selecdo e cruzamento [24].

Sendo assim, um algoritmo genético € uma técnica de programagao que imita a evolucao
bioldgica como uma estratégia de resolug@o de problemas. Dado um problema especifico
para resolver, a entrada para o GA ¢ um conjunto de solugdes potenciais para este
problema e uma fungdo de aptiddo que permite avaliar cada um dos candidatos

quantitativamente.

No algoritmo, existem quatro operacdes basicas: calculo de aptidao (fitness evaluation),
selecdo (selection), cruzamento (crossover) e mutagdo (mutation). Ao fim destas
operagoes cria-se uma nova populagdo, chamada de geracdo (generation), que se espera
representar uma melhor aproximacao da solucao otima (best solution) do problema de
otimizacdo que a populacdo anterior. A populacdo inicial ¢ gerada atribuindo-se

aleatoriamente valores aos genes de cada cromossoma.

O algoritmo genético ¢ ilustrado na Figura 7.
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Figura 7- Algoritmo Genético.

Uma populagdo de P individuos ¢ gerada aleatoriamente. Cada um dos individuos da
populagdo representa uma possivel solugao para o problema, ou seja, um ponto no espago

de solugoes.

Geralmente a aptidao do individuo ¢ determinada através do célculo da fungao objetivo,
que depende das especificagdes. Cada individuo ¢ uma entrada para uma funcao de
analise de desempenho, cuja saida fornece medidas que permitem ao algoritmo genético
o célculo da aptidao do individuo. Ainda nesta fase os individuos sdo ordenados conforme

a sua aptidao.

O problema para escrever a funcao de aptidao deve ser cuidadosamente considerado, de
modo que maior aptidao € atingivel e realmente se iguala a uma solu¢ao melhor para o
problema dado. Se a func¢do de aptidao ¢ mal escolhida ou definida de forma imprecisa,
o algoritmo genético pode ser incapaz de encontrar uma solugdo para o problema, ou

pode-se resolver erradamente o problema.

A selecao determina os individuos mais aptos da geracdao atual e seleciona-os. Esses

individuos sdo utilizados para gerar uma nova populacdo por cruzamento. Sao
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selecionados os n melhores individuos daquela geragdao e depois faz uma espécie de
torneio. Neste método, denominado "amostragem universal estocastica", cada individuo
tem uma probabilidade de ser selecionado proporcional a sua aptidao. A fase da sele¢ao
pode ser efetuada através de diferentes métodos de selecdo de cromossomas, como por

exemplo,

e Me¢étodo da roleta: Coloca-se sobre este circulo uma "roleta" com n cursores,
igualmente espagados. Apos uma volta da roleta a posi¢ao dos cursores indica os
individuos selecionados. Isto significa que quanto melhores s3o 0s cromossomas,

mais oportunidades tém de serem selecionados.

e M¢étodo da classificagdo: Primeiro ¢ classificada a populagdo e depois ¢ atribuido
a cada cromossoma um valor de adequacao determinado pela sua classificacdo. O
pior tera adequacdo igual a 1 e o melhor tera adequacdo igual a N (nimero de
cromossomas na populacao). Este método de sele¢do pode resultar numa menor

convergéncia pois os melhores cromossomas nao se distinguem dos outros.

Os individuos selecionados na etapa anterior sdo cruzados (crossover). A forma como se
realiza este cruzamento ¢ ilustrada na Figura 8. Os cromossomas de cada par de
individuos a serem cruzados sao divididos num ponto de corte aleatoriamente. Um novo
cromossoma ¢ gerado permutando-se a metade inicial de um cromossoma com metade
final do outro onde sdo recombinadas as caracteristicas, criando dois novos individuos

[25].

Ponto de Cruzamento

¥

1 101 01 1 1 0 110 1 1 01 1

S
BN e Aot

Figura 8 - Crossover.

A operacao de mutacao ¢ efetuada alterando-se o valor de um gene de um individuo
sorteado aleatoriamente com uma determinada probabilidade, denominada probabilidade
de mutacdo, ou seja, varios individuos da nova populagdo podem ter um dos seus genes

alterado aleatoriamente [26].
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Os GAs sao aplicados a muitos problemas cientificos, de engenharia, de negocios e de

entretenimento, incluindo:

e Otimizagdo: numa grande variedade de tarefas de otimizagdo, incluindo
otimizacdo numérica, e os problemas de otimiza¢do combinatoria, tais como o

problema do caixeiro-viajante (TSP).

e Programagdo automdtica: desenvolvimento de softwares de programagdo para

tarefas especificas, € para projetar outras estruturas computacionais.

e Robot and Machine Learning: aplicagdes de robos a nivel de concegdo e de

controlo, e também para criar redes neurais.

e  Modelos economicos: modelagdo de processos de inovacdo, desenvolvimento de
estratégias de licitacdo, devido ao aparecimento vérios tipos de mercados

econdmicos.

e Modelos do sistema imunitario: modelacdo de varios aspetos do sistema
imunologico natural, incluindo mutagdo somatica durante a vida de um individuo

e da descoberta de varios ‘genes’ familias durante o tempo evolutivo.

e Modelos ecologicos: modelacio em fendmenos ecologicos, tais como ragas
bioldgicas, parasitas-hospedeiro, coevolugdes, simbiose e fluxo de recursos em

ecologias.

e Modelos de genética de populagoes: estudo das questdes de genética de
populagdes, tais como "em que condi¢do ¢ que um gene recombinado pode ser

evolutivamente viavel?"

e [nteragoes entre evolugdo e aprendizagem: estudo da forma como a aprendizagem

individual e a evolugao das espécies se afetam mutuamente.

e Modelos de sistemas sociais: estudo dos aspetos evolutivos dos sistemas sociais,
tais como a evolugdo da cooperagdo, o comportamento € a evolucdo da

comunicacao.

O algoritmo genético prova ser bastante eficiente na solugdo de problemas de otimizagao,
garantido convergir a solucdo 6tima, utilizando uma populagdo de individuos que se
submetem a sele¢do na presenga de variagdo de indugao, tais como operadores de mutagao

e de recombinagao.
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Um problema bem conhecido que pode ocorrer com uma GA ¢ conhecido como
convergéncia prematura. Se um individuo que esta mais em forma do que a maioria dos
seus concorrentes emerge no inicio do curso da execucao, ele pode reproduzir de forma
tao abundante que derruba a diversidade da popula¢ao muito cedo, levando o algoritmo a

convergir para um 6timo local [24-25].

Finalmente, varios investigadores, tais como [22] e [24], advertem contra o uso de
algoritmos genéticos em problemas que podem ser resolvidos analiticamente. Nao ¢ que
os algoritmos genéticos ndo possam encontrar boas solugdes para esses problemas, €
apenas que os métodos tradicionais de andlise utilizam muito menos tempo e esfor¢o
computacional do que o GA que garante a solug¢do exata, embora se considere que ainda
ndo ha nada que encontre uma solugdo matematicamente perfeita para qualquer problema

de adaptacgdo bioldgica.

Fazendo uma analogia, ver Tabela 1, entre o processo biologico ¢ o processo de
otimizagdo, pode verificar-se que, e.g. um individuo representa uma possivel solucdo e

uma geragdo representa um ciclo no processo de otimizagao.

Tabela 1 — Analogia da Natureza

Analogia com a Natureza

Evolucdo Natural| = |Algoritmos Genéticos

Individuo| — |Solucao

Genatipo (cromossomas)| — | Representacao da Solucao

Operador de Recombinagao

Reproducdo Sexual | — (p.ex. cruzamento)

Mutacdo| — |Operador Mutacao
Populagdo| — |Conjunto de Solugdes
Geragfes| — | Ciclos

Os GAs procuram iterativamente a melhor solugdo a partir de conjuntos de pontos de

partida, tal como ja foi definido através do Algoritmo GA (verificar Figura 7).

3.3.2  Particle Swarm Optimization (PSO)

Swarm Intelligence (SI) ¢ um método inovador para resolugdo de problemas de

otimiza¢do que originalmente tiveram a sua inspiragdo em sistemas biologicos por
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enxame, bandos e pastoricia. O Particle Swarm Optimization (PSO), ou otimizagdo por
enxame de particulas, ¢ um conceito que foi introduzido para a otimizagdo ndo-linear
utilizando as estratégias inspiradas pelo comportamento das colonias, como por exemplo,

enxames, cardumes, bandos e at¢ mesmo comportamentos humanos, iterativamente [30].

Este método passou por muitas mudangas desde a sua introdugdo em 1995 [31]. Os
investigadores desde essa data tém desenvolvido novas aplicagdes e publicados estudos

sobre os varios parametros e aspetos do algoritmo.

O PSO ¢ uma meta-heuristica, dado que ndo se baseia, ou quase nao se baseia em
suposi¢des sobre o problema que esté a ser otimizado e pode pesquisar espagos alargados
de solugdes candidatas. No entanto, meta-heuristicas como PSO ndo garantem que a
solugdo ideal é sempre encontrada, pois ndo usa a informagdo da derivada das fungdes do
problema a ser otimizado, o que significa que o PSO ndo requer que o problema a otimizar

seja diferencidvel como ¢ exigido por métodos classicos de otimizacao.

Para aplicacao de PSO com sucesso, uma das questdes-chave ¢ encontrar a forma de
delinear a solugdo do problema na particula PSO, o que afeta diretamente a sua

viabilidade e desempenho.

A variante basica do algoritmo PSO funciona por ter uma populacdo (chamado de
enxame) de solugdes candidatas (chamado particulas). Estas particulas sio movimentadas

no espago. Um algoritmo bésico PSO ¢ ilustrado na figura que se segue.
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Calcular os valores de
aptiddo para cada
particula(pBest)

!
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pBest

Atribuir aptiddo atual da
pBest

|

Atualizar o gBest com o
melhor pBest

Calcular a velocidade de
cada particula

Foi utilizado
gBest e a velocidade das
particulas para update?

Figura 9- Algoritmo PSO.

Mais detalhes relativos ao método Particle swarm optimization podem ser consultados

em [32].

3.3.3 Ant Colony Optimization

Desde sempre que as formigas fascinaram o ser humano, pela sua forma de percorrer
caminhos na procura de comida, a forma como faziam as suas reservas, como se refugiam
quando sao interrompidas por obstaculos e da forma como contornam os problemas que

lhes aparecem ao longo do caminho.
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Pelo seu comportamento em colonia foram, observadas por investigadores que
pretenderam descobrir mais sobre a sua historia e a forma como vivem. Foi assim que
mais de perto foram observadas. As primeiras tentativas detalhadas e amplamente
reconhecida para estudar o comportamento das formigas para a pesquisa cientifica foram
feitas no final de 1980. As formigas comunicam-se através de rastos de feromonas

(substancia quimica de reconhecimento, utilizada para sinalizacao).

A experiéncia de Goss [33] consistia num conjunto de formigas reais, em que as formigas
depositavam feromonas enquanto caminham de uma fonte de alimento até ao ninho, e
vice-versa (ver Figura 10). Durante as experiéncias foram usados dois cendrios, um que
tinha dois caminhos com a mesma distancia e um segundo que tinha um caminho mais
longo que outro. Constatou-se que, sensivelmente 50% das formigas, no primeiro cenario,
escolheram um dos caminhos, enquanto que no segundo caso esse nimero aumentou
significativamente para o caminho mais curto. Com esta simples experiencia verificou-se
que as formigas sdo 6timas fontes de inspiracdo para problemas que visam encontrar o

caminho mais curto entre dois pontos.

Food Nest Food

(a) (b)
Figura 10- Experiéncia de Goss.

Depois de terem sido realizados testes com formigas reais foram criadas formigas
artificiais de modo a dar continuidade aos estudos. As formigas artificiais constroem as

solucdes de forma incremental e probabilistica, através de duas formas:

e Trilhos artificiais de feromonas (matriz 1), que representa uma “memoria” sobre
0 processo de procura;
e Informacdo heuristica (matriz ), que representa a informacao a priori sobre o

problema que serd resolvido.
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Surge entdo a meta-heuristica ACO (Ant Colony Optimization) [34] que ¢ um método de
otimizag¢do, analisando o comportamento de uma colonia de formigas, pelo caminho que
percorrem, com o intuito de o otimizar. O método faz parte do novo conjunto de

algoritmos de otimizacdo chamado Swarm Intelligence.

; , :

Geragdo de atividade
das formigas

Geragdo de feromonas Manage demon action

M

\ 4

Probabilidade e
procedimento
de selecgdo

\ 4

compute solution
quality

NAO SIM
Mais iteragoes?

Mais iteragoes?

Figura 11- Algoritmo ACO.

O algoritmo ACO tem muitas vantagens na sua utilizagdo (Figura 11):

e Aplicavel em varios de problemas do setor industrial.

e Os problemas podem ter uma dimensao elevada.

e O algoritmo ¢ muito flexivel e € passivel de ser desenvolvido através de uma série
de linguagens de programagdo e softwares, incluindo plataformas de codigo
aberto. A maioria das organizac¢des possui plataformas em que os algoritmos ACO

podem ser executados.
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3.3.4 Tabu Search

Para resolver de forma genérica problemas de otimizagdo sdo utilizadas técnicas meta-
heuristicas. Estas técnicas sdo usadas em situagdes que podem ser modeladas como

problemas de maximizar (ou minimizar) uma fun¢ao cujas variaveis tem certas restrigdes.

As meta-heuristicas sdo estratégias utilizadas para resolver problemas complexos dificeis
por oferecerem melhores solugdes e geralmente com tempo de processamento menor do

que por outros tipos de técnicas.

De forma geral, utilizam combina¢do de escolhas aleatdrias e conhecimento histérico (dos
resultados anteriores adquiridos pelo método) para se guiarem e realizar suas procuras
pelo espago de pesquisa em vizinhangas dentro do espaco de pesquisa, o que evita

paragens prematuras em 6timos locais.

Tabu Search ¢ uma meta-heuristica que faz uma pesquisa na vizinhanca de forma
‘inteligente’ explorando o espaco de solugdes além da otimizacdo local, de uma forma
eficaz. O processo de procura ¢ acelerado usando métodos aleatorios de selecdo. Consiste
basicamente numa técnica de melhoria da solu¢do, que considera estruturas que permitam

explorar eficientemente o histdrico de todo o processo de procura [31-32].

Procedimentos

heuristicos

Restrigdes Construgao
Candidatos de - ~
e , Mais iteragGes?
Critérios Vizinhanga ¢
Melhores solugdes
\ 4
Modificadas as Eseallia o
regras de escolha . Atualizagdo
i ificaca - da
de .dlver5|_f|.cag?o melhor vizinho L
ou intensificagdo memdria
A
A\ 4
[ L Atualizagdo
‘{ Reiniciar Executar da ¢
| Oscilagdo estratégica procedimentos > »
\ L melhor solugdo
\\ Path relinking

Figura 12- Algoritmo Tabu Search.
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As restricoes do Tabu Search nao sdo inviolaveis em todas as circunstancias e sao
utilizados vérios tipos de memorias, tanto de curto prazo e a longo prazo, de modo a

melhorar a qualidade da exploracao.

3.3.5 Simulated Annealing

A origem da técnica de otimizagdo conhecida por Simulated Annealing (arrefecimento
simulado), vem de 1953 [37], quando foi usada para simular num computador o processo

de arrefecimento de cristais e foi descrita por Kirkpatrick e a sua equipa em 1983 [38].

O arrefecimento de alguns materiais consiste em submeté-los numa fase inicial a altas
temperaturas e reduzi-las gradualmente até atingirem, com aumentos e redugdes do estado

de energia, o equilibrio térmico, tornando-os assim, consistentes e rigidos.

A técnica matemadtica de Simulated Annealing ¢ um algoritmo que procura de uma forma
iterativa o proximo candidato a ponto de minimo na vizinhanga do candidato atual, agindo
de acordo com a diferenca entre os valores da fungao objetivo. Esta técnica evita minimos
locais usando uma procura aleatoria que, por vezes, aceita pontos que podem ter valores
maiores para a funcdo objetivo, fazendo que, em algumas iteragdes, o algoritmo tenda a

maximizar a fun¢do objetivo em vez de minimizé-la [39].

3.4 Métodos Deterministicos

3.4.1 Me¢étodo dos pontos interiores

O método de pontos interiores, popularizado por Karmarkar [40] para a resolugao de
problemas ndo lineares, necessita de um ponto viavel interior (relativo) disponivel. A
partir dai, novos pontos interiores sao gerados numa vizinhanga de uma trajetoria central
(até se atingir uma certa tolerancia para uma solugdo 6tima). De forma a atingir-se a
solugdo 6tima, deve-se realizar um procedimento de purificacdo de uma solugao, isto &,
eliminagdo dos pontos de ndo interesse. Em termos de complexidade, os algoritmos do

tipo pontos interiores ¢ considerado polinomial [40].
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3.4.2 Meétodo Nelder-Mead

O método Nelder-Mead, foi proposto por John Nelder e Roger Mead em 1965, é uma
técnica de otimiza¢do ndo-linear bastante utilizada uma vez que ndo necessita da
informacao das derivadas das fungdes que constituem o problema de otimizagao.
O método utiliza o conceito de um simplex com N + 1 vértices, onde N representa a

dimensao do espago de procura.

3.5 Métodos populacionais vs. métodos ponto-a-ponto

Outra forma de classificagdo dos métodos de otimizacdo ¢ segundo a sua técnica de
procura da solugdo. De um lado podemos encontrar métodos baseados em pesquisa por

populacao e de outros métodos de pesquisa baseados num tnico ponto.

Os métodos baseados em pesquisa por populacao siao do tipo teste e erro € nao do tipo
forca bruta, i.e. vérias solu¢des podem ser encontradas antes de se chegar a uma solucao
admissivel. Por norma, até se chegar a uma solucao, sdo encontradas solu¢des intermédias
nas quais, a sua qualidade, i.e. aproximacao a solugdo 6tima, aumenta gradualmente. A
grande diferenga entre os dois grupos, reside no que o proprio nome indica, que se prende
por uma pesquisa por parte de um conjunto de solugdes paralelas nos métodos
populacionais, enquanto que nos métodos ponto-a-ponto, s6 uma solugdo em cada

iteracdo € encontrada.

Alguns exemplos de métodos populacionais sdo os métodos de algoritmos genéticos,
particle swarm optimization e ant colony optimizations. Os métodos tabu search,

simulated annealing e pontos interiores sao métodos ponto-a-ponto.
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Capitulo 4

Caso de estudo

A aplicabilidade de técnicas emergentes de escalonamento, como sejam os algoritmos
genéticos, foi testada usando a célula de fabrico AIP-PRIMECA localizada na Université

de Valenciennes et du Hainaut-Cambrésis (UVHC), Franga.

4.1 Descrigao do Caso de Estudo

A célula AIP-PRIMECA ¢ composta por 7 estacdes de trabalho interligadas através de

um sistema monocarril (ver Figura 13).

Figura 13- Visao geral da célula AIP-PRIMECA.

31



A primeira estagdao de trabalho esta encarregue de carregar e descarregar as placas de

base, a serem transportadas, num shuttle (Figura 14).

Figura 14 — Shuttle de transporte.

As estagdes de trabalho dois, trés e quatro utilizam robos Kuka que permitem a colocagao
e montagem de componentes automaticamente, sendo que cada robd € capaz de montar
trés tipos de componentes neste sistema de fabrico flexivel. Cada componente pode ser
colocado numa de duas estagdes de trabalho diferentes. Esta redundancia introduz
flexibilidade no sistema, o que ¢ particularmente util em casos de mau funcionamento do

robd.

A quinta estagdo de trabalho ¢ uma zona de controlo visual automatizado, com recolha

das imagens dos produtos, verificando o estado de produtos acabados.

A sexta estagdo de trabalho ¢ uma unidade de reparacdo manual sendo utilizada no caso

de detecao de defeito na zona de trabalho 6.

A sétima estag@o de trabalho ¢ uma zona de trabalho que nao ¢ utilizada atualmente. De
futuro iréd servir para poder aumentar a flexibilidade da célula através da oferta de mais

Servigos.

Tanto o recurso 6 como o recurso 7 ndo sao usados nesta implementagao, i.e., assume-se,
para o caso do recurso 6 que os produtos sdo inspecionados com sucesso € 0 recurso 7

nao ¢ usado por op¢ao.

Como ja referido anteriormente, o sistema de transporte € um sistema de monocarril, onde
as juncdes ou bifurcacdes sdo obtidas através de “portas” rotativas. Desta maneira, este
sistema de transporte pode ser considerado como um grafo orientado, fortemente ligado,

composto dos seguintes nos (Figura 15).
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Part subject to failure
(see table 5).

Finished
Jobs
(plates)

Empty
Plates

@gﬂio Machine O Divergent D Input storage area

node Routing node For jobs

Figura 15 — Recursos, nos e layout do sistema [41]

Na figura anterior, M1, M2, M3, M4, Ms, Ms, M7 representam as maquinas, € ni, nz, h3, n4,
ns, ne, N7, Ng, N9, Njo, N1 representam os nds de roteamento divergentes em que as decisdes
de encaminhamento devem ser feitas (por exemplo, a partir de ni1, € possivel alcangar a

adjacente nodos ni ou M7).

O sistema de fabrico ¢ capaz de produzir trés produtos distintos, sendo cada um composto
por subprodutos. Os 3 produtos a serem produzidos sdo: BELT, AIP e LATE, sendo que
o produto BELT, por exemplo, ¢ constituido pelos subprodutos B, E, L e T. Entdo, por
exemplo, para uma encomenda de 10 BELT, terdo de ser produzidos 10 subprodutos de

cada uma das letras.

Cada subproduto segue um plano de produgdo (process plan), que € composto por tarefas
elementares: “Plate loading”, “Axis comp”, “I comp”, “L comp”, “r comp”,

29 ¢

“Screw _comp”, “Plate_unloading” e “Inspection”.
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Assim, a Tabela 2, resume a ordem e as tarefas necessarias a executar para a manufatura

de cada subcomponente.

Tabela 2- Plano de realizagdo dos componentes

sequence B E L T A 1 P

#1 Loading Loading Loading Loading Loading Loading Loading
#2 Axis Axis Axis Axis Axis Axis Axis
#3 Axis Axis Axis Axis Axis Axis Axis
#4 Axis Axis Axis r_comp Axis I comp r_comp
#5 r_comp r_comp I comp L comp r_comp Screw comp L comp
#6 r_comp r_comp 1 comp Inspection L comp Inspection  Inspection
#7 I comp L comp  Screw comp Unloading 1 comp Unloading  Unloading
#8 Screw _comp Inspection Screw comp Screw_comp
#9 Inspection ~ Unloading  Inspection Inspection

#10 Unloading Unloading Unloading

A Tabela 3 resume os diversos servigos oferecidos pelo sistema, assim como os tempos

necessarios em cada recurso para os executar.

Tabela 3 — Tempos dos servicos/maquina

Ml M2 M3 M4 M5 M6
Loading 10

Unloading | 10

Axis 20 20

r_comp 20 20

I comp 20

L comp 20 20
Screw_comp 20 20

Inspection 5
Recovery 60

Este problema pode ser descrito através de um modelo matematico que formalize as
relagdes, restricoes e fungdo objetivo. Neste trabalho, esta modelagdo foi baseada no

trabalho descrito em [41], e encontra-se descrito na seccao que se segue.

4.2 FElaboracdo do Modelo Matematico para o Caso de Estudo
Para a resolugdo deste problema € necessario resolver um problema de minimiza¢ao com
restri¢des, definido por:

Cmax: mln(tln) Vl E I], V] E P [,1]

onde / ¢ a ultima operagao da tarefa n.

Para a defini¢@o das restrigdes € necessario definir os seguintes parametros/variaveis.

Assim, consideremos:

e Jconjunto de tarefas, J =1, 2,....,n
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e P conjunto de tarefas a serem realizadas: P =1, 2,....,n

e R Conjunto de maquinas, R=1,2,.....,r

e [; Conjunto de operagdo da tarefa ;, ;=1,2,...., |[j|,j€J
e O;; Operagdo i da tarefa j

e M, conjunto de maquinas possiveis para a operacao O;

e p; Tempo de processamento da operagdo i (i € Ij)

e MJ Numero méximos de trabalhos a0 mesmo tempo

® {tmim2 tempo de transporte da maquina m; para m>

e ¢ capacidade de entrada da fila na maquina r

e d;Prazodatarefaj,j=1;.....,n

e oy, fj sdo os atrasos e multas dos atrasos associado ao trabalho j, j = 1;...... ,n

As variaveis do problema sio definidas da seguinte forma:

e t; tempo de conclusdo da operacdo t; O;; (; € Ij), ti; € N.

e ;- um conjunto variavel binaria: 1 se a operagdo O;; € realizada na maquinar, 0,
caso contrario.

e b;wum conjunto varidvel bindria :1 se a operacdo O;; € realizada antes da operacao
Ou, 0 caso contrario.

e trj,2 um conjunto variavel bindria: 1 sej trabalho € transportado para maquina r
apos a realizagdo de operagdo Oj;, 0 caso contréario.

e w;; tempo de espera de funcionamento O;; na fila da maquinar.

®  Wvjiu- um conjunto variavel bindria: 1 se a operagdo O; estd a espera de Oy
operac¢do na fila da maquina r, 0, caso contrario

e 7, definido para 1 se trabalho / e trabalho j estdo na prontos a0 mesmo tempo, 0

caso contrario.
Relativamente as restricdes podemos definir:

Restricoes disjuntivas

Uma maquina pode processar uma operacao em cada instante e a operacao ¢ realizada por

uma Unica maquina.

ti+pu+BM *bju <tu+BM Vi, k €1,Vj,l € P,Vr €Ry [2]

onde BM assume um valor elevado
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bju+bu<1Vi €l;,k € I,,Vjl€P [3]

Y wp=1Vi €1,,Vj € P [4]

Onde i, j, k e [ sdo operagdes € » as maquinas.

Restricoes de precedéncia

Garantir a sequéncia de tarefas de um produto. A conclusdo da operacdo seguinte
considera a conclusdo da operagdo precedente, o tempo de espera e o tempo de transporte,

se as duas operagdes nao sao realizadas na mesma maquina.

ti+1); >t +1)) T Wa+njr2 + Y rieattere2 2 Yi € 1, Vj € P, V11 € Ry [5]

Yrir2 ertrijp2<1Vi € 1; Vj € P
ri#r2

Relacdo alocacao e transporte

Se as operacdes sucessivas de um produto sdo realizados em maquinas diferentes, isso
implica a existéncia de uma operagdo de transporte entre as duas maquinas. Atrasos de

transporte sdo ajustados para zero e o sistema de transporte tem uma capacidade ilimitada.

Wijr1 + Wa+n)jr2 — 1 <tryjrre2 Vi € 1;, Vj € P, V7112 € Ryj, T1#12 [6]

Wijr1 + Wa+njrz = (1 +e) trjjr2 Vi € 1, Vj € P, V1112 € Rjj, 112, [7]

onde e é um numero muito baixo

Capacidade da entrada na fila da maquina e regra FIFO (first in first out)

Cada maquina tem uma capacidade maxima de entrada na fila, sendo que quando cheia
nao pode receber mais shuttles. A ordem de chegada determina a ordem de operagdes,

1.e., 0 primeiro a chegar € o primeiro a ser executado.

biju +wiur<1Vi,k €1,Vj,l € P,VYr€ R;jN Ry (8]

bijk -wi->0Vi € Ij, Vk € Il,Vj,l € P,YVr€ RN Ry [9]
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WViikr+ Wi < 1 Vi € Ij, Vk € I1,Vj,1l € P,Vr € R;jN Ru [10]

ti—piyj + BM * b + BM * wviir <t — pu— wir + 2*BM [11]
Vielj, Vkell,Vjl€eP,j #,Vr€ RyN Ru

Wir <Y ier pijwvklijr Vk € I, VI € P,Vr € Ry [12]

Jj EP,j #1

Wijr+ Wi > 2 (Wi + Wy ) Vi € Ij, Vk € Ik, Vj,l € P,VT€ RyN R [13]

t; + BM*bju<tu+BMVi€lj, Vk € Ik, Vj,l €P [14]

tij + pij Wijir — Wiir TBM* bijis < tir — pur Ptr — Wiy + BM [15]

Vielj, Yk €lk,Vj,l € P,VreR

Y wviikr<ci,— 1 Vi €Ij, Vj € P,Vr€ RjN Ry [16]

A limitacdo do numero de produtos no sistema

O ntimero de trabalhos a serem executados em simultdneo no mesmo shop floor pode ser

limitada por MJ.
Yz <MJ-1Vj€EP [17]
7> bow; + bowj -1 Vj,l € P [18]
;i < 1- bow; + byju Vj,l € P [19]
z;;> boigj + buju -1Vj,l € P [20]

Restricoes para cada tipo de variavel

[21]
ti>p; Vi €lj, VjEP
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bju € {0,1} Vi € Ij, Vj € P,Vk € IL,VI],€ P [22]

trjr2 € {0,1} Vi € Ij, Vj € P,Vrin € Rj [23]

wi- € {0,1} Vi €Ij, Vj €], Vr € Ry [24]

No capitulo seguinte serdo apresentados alguns detalhes de implementagdo desta

formulagdo matematica, assim como uma andlise aos resultados obtidos.
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Capitulo 5

Resultados numeéricos

Neste capitulo ¢ descrita a implementacao do modelo matematico descrito no capitulo
anterior e analisados os resultados obtidos para alguns cenarios. Neste estudo, foi
escolhido o método de algoritmos genéticos para implementar o escalonamento de

produtos da célula AIP-PRIMECA.

Para o efeito, foi utilizado o sofiware Matlab™, que se trata de uma linguagem de alto
nivel e um ambiente interativo de programacao e visualizacdo. O Matlab™ permite o
desenvolvimento de algoritmos matematicos ¢ a sua posterior analise, assim como a
criacdo de modelos proprios e o desenvolvimento de aplicagdes. A linguagem ¢
matematicamente acessivel € o seu conjunto de ferramentas permite explorar varias
abordagens e chegar a uma solug¢ao mais rapida. Como método de otimizagao, foi usado
o método de algoritmos genéticos através da fungdo GA do Matlab™ (existente na

toolbox GA Optimset).

5.1 Fungdo predefinida do Matlab™ - GA

O software Matlab™ traz ja entre as suas bibliotecas o algoritmo baseado em GA. Esta
fungdo tem como parametros de entrada, entre outros, a funcdo objetivo, o numero de
variaveis do problema e as suas restrigdes. Como saidas, a funcdo devolve, entre outros,
o melhor ponto obtido durante as iteragdes, o valor da fun¢cdo no ponto anterior € uma

flag que indica a razao de saida do algoritmo.

Além das entradas e saidas, ¢ possivel controlar alguns parametros relacionados com a
funcdo. Por exemplo, € possivel definir a fun¢do usada como técnica de crossover, definir

o nimero de geracdes a usar e o valor da populagdo a usar durante o algoritmo.

5.2 Implementacdo do Modelo Matematico

A implementagdo do modelo matematico compreendeu a codificacdo das equagdes
descritas no capitulo anterior usando o software Matlab™. De forma a ndo tornar esta

descri¢do longa, esta sec¢cdo exemplifica a codificagdo de algumas dessas equagdes.
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Como ficheiro de controlo da otimizagao, i.e. onde se introduzem os dados relativos aos
produtos a serem desenvolvidos no sistema de fabrico (modelado pela formulagao

matematica descrita anteriormente) ¢ apresentado na seguinte implementagao.

Implementacio 1: Dados do problema

op=[3; 3; 3; 4; 5];
[nlcineq,nlceq]=nonlconlI (op)

x0=[op(:,1) ']
A=[]

b=[]

Aeq=[]

beq=[]
l1b=[1;1;1;1;1]
ub=[5;5;5;5;5]
nx0=length (x0) ;

for i=1:10
[x,fval,exitflag,output]=ga(@funI,5,A,b,Aeq,beq,1lb,ub,@nonlconllI)
end;

De notar que na implementagao anterior ¢ descrita a sequéncia de operagdes, os limites
inferiores e superiores a usar na fungdo GA, assim como as restricdes que descrevem o

problema (@nonlconl1I).

A implementagdo da funcdo objetivo descreve-se na seguinte implementagao.

Implementagdo 2: Fungdo objetivo

function y=funI (x)
op(:,1)=[round(x(1:2))]
op(:,2)=[round(x(3:4))]
[b,p,tt,t,miu,tr,w,z,r,BM,MJ,C,e,wv]=valuesparametersI (op) ;
[n,m]=size (op)

y=max(t(n,:));
end

Na implementacdo pode-se verificar a utilizagdo da funcdo valuesparametersl, que tem
como entrada o vetor op. Nessa funcao sdo descritas algumas restricdes que dizem
respeito a sequéncia de operagdes necessarias para a realizacado de um produto, tal como

as precedéncias.

Por exemplo, a equacdo 7, que indica se duas operagdes consecutivas necessitam de

transporte entre recursos, ¢ codificada da seguinte forma:
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Implementacio 3: Equagdo 7

De notar que para esta restri¢do, usa-se uma outra, miu, que indica se uma operagao ¢

realizada no recurso (ver notagdo do problema).

Outro exemplo de implementagdo, que descreve a relagdo de precedéncias de operacdes
num recurso, com o tempo de espera nesse mesmo recurso, ¢ apresentada na seguinte

implementagao.

Implementacio 4: Equagao 8

Finalmente, o exemplo que se segue ilustra a relagdo dos tempos de conclusdo de
operagdes precedentes, os tempos de execugdo da operagdo em causa, com a necessidade,

ou nao, de transporte entre recursos.

Implementacao S: Equagado 15

De realgar que a implementagdo anterior utiliza os parametros por defeito para a foolbox

do GA.



Convém ainda salientar que, de forma a simplificar a implementacdo do problema,
algumas restricdes ndo foram implementadas, nomeadamente as restricdes descritas nas

equagoes S e 12.

5.3 Defini¢ao de Cenario

O cenario em estudo no presente trabalho passou pela realizagdo de um produto do tipo
“I”, existente no catalogo de produtos possiveis de serem produzidos na célula. Na
definicdo do cenario considerou-se também que os tempos de transporte entre recursos
era negligenciavel. Além disso, reduziu-se o nimero de operacdes necessarias para a

producdo do produto, eliminando as operacdes de “loading” e “unloading”.

5.4 Resultados obtidos com a fungcdo GA

Numa primeira fase, foi testada a formulacdo matematica implementada recorrendo
a implementagdo proprietaria do Matlab™ do método GA. A Tabela 4 resume os

resultados obtidos.

Tabela 4 — Resultados de diversas simulag¢des

Opgoes Time fval
Plot Fens 1989 - No feasible point
Pop Size 1868 - No feasible point
tolcon 1702 - No feasible point
Tolfun 1083 - No feasible point
hibrydFcn 801 - No feasible point
Crossover 827 - No feasible point

Ap0s varias simulagdes, alterando diversos pardmetros da simulagdo, constatou-se
que nenhuma combinacdo conseguiu chegar a uma solu¢do admissivel, obtendo-se
'Optimization terminated: no feasible point found.'. Desta forma, pode-se concluir, que
com esta formulagdo matematica o algoritmo GA proprietario do Matlab™ ¢ incapaz de
chegar a uma solu¢do admissivel. Tal deve-se ao facto do problema em causa possuir
um numero elevado de restricdes e a implementacdo do GA ndo conseguir identificar,

em nenhuma iteragdo, um ponto admissivel.

De forma a ultrapassar esta situagdo, optou-se por fazer uma implementacdo dinamica

do método de algoritmos genéticos, que designamos por GA-JS.
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5.5 Resultados obtidos com a implementagao GA-JS

Como ndo se conseguiu obter uma solu¢do admissivel com a abordagem anterior, foi
usado uma implementacdo dinamica do algoritmo GA [42], que ndo usa qualquer
ferramenta da too/box do Matlab™., Esta implementag¢ao difere da anterior no sentido que
apenas efetua pesquisa aleatoria em subconjuntos possiveis da variavel op(i). Assim, ¢
possivel eliminar um elevado conjunto de restricdes definidas na se¢do 4.2. Para mais

detalhes, consultar [43].
Com a implementa¢ao GA-JS ja € possivel identificar pontos admissiveis.

Uma vez que o método GA ¢ estocastico, foram efetuadas 30 execugdes ¢ a tabela
seguinte apresenta o valor minimo obtido nas 30 execugdes (CIU(s)), a da solugdo
obtida (Cpy.r(s)) e o tempo médio de execugdo de cada execugdo (time®9); todos os
resultados sd3o dados em segundos (s). A solugdo fornecida por este método ¢ dada na

Tabela 5.

De facto, utilizando uma implementacdo modificada do algoritmo GA, ¢ possivel chegar
a solugdes admissiveis, tendo sido elaborados estudos mais detalhados que consideram
cenarios com uma maior complexidade de produtos, descritos em [43] e ilustrados na

Tabela 5.

Tabela 5 — Resultados obtidos com GA-JS [43]

Cax () Comaa (5) time ™9 (s)
AIP 170 182 14,5
BELT 240 261 16,3
LATE 230 248 16,3

Ap0s a analise da tabela, € possivel constatar que, por exemplo, para a realizagdo um lote

AIP, o tempo médio de execugdo do algoritmo ¢ de 14,5s.

Para o mesmo caso, 0 Cmax médio foi de 182s, sendo a melhor solu¢ao encontrada de 170s

[43].

5.6 Conclusoes

O modelo matematico apresentado em [41], e que constituiu a base da formulagdo
elaborada no capitulo 4, possui muitas restricdes que dificilmente sdo satisfeitas
simultaneamente. Isto torna-se evidente quando se usa o algoritmo proprietario do
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Matlab™, uma vez que este ndo consegue chegar a uma solugdo admissivel. Mesmo
quando, exaustivamente, se variam diversos parametros do algoritmo de otimizacao, este

nunca conseguiu encontrar uma solu¢ao admissivel.

De forma a contornar este problema, usou-se uma versao modificada do GA, com a qual
foi possivel encontrar solugdes admissiveis [43], sendo que neste caso, as solucdes

encontradas para os casos descritos, demoram entre 14,5s € 16,3s.
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Capitulo 6

Conclusoes e Trabalho Futuro

As técnicas de escalonamento, nomeadamente as baseadas em meta-heuristicas, assumem
um papel cada vez mais importante no escalonamento de sistemas complexos, como sao

0s que se encontram nos sistemas de fabrico.

O presente trabalho classificou alguns tipos de problemas existentes em sistemas de
fabrico e classificou algumas técnicas que podem ser usadas como meios de otimizagdo

para poder realizar o escalonamento nos anteriores.

Foi implementada uma formula¢do matematica, baseado numa modelagdo existente, para
uma célula de producdo real existente na Université de Valenciennes et du Hainaut-
Cambrésis, usando o software Matlab™. Depois desta implementagdo, um problema de
escalonamento, neste caso para o produto “I””, foi executado usando a técnica baseada em
algoritmos genéticos existente no Matlab™. Verificou-se que com esta implementagdo
nao se conseguiu identificar nenhuma solug¢do admissivel, devendo-se ao facto do nimero
de restrigdes do problema e, provavelmente, a forma genérica como a implementagdo do

GA é realizada no Matlab™,

Numa segunda fase do trabalho, optou-se por usar uma abordagem de uma
implementa¢do diferente do GA, que ja conseguiu obter solugdes admissiveis para o
problema. Esta nova implementagdo, designada por GA-JS, forneceu diversos pontos

admissiveis tendo identificado a solugdo 6tima entre 14,5 e 16,3 segundos.

Como trabalho futuro recomenda-se a reformulacdo da modelacdo matematica,
corrigindo algumas das restri¢oes, € a aplicagdo de técnicas diferentes, baseadas em meta-
heuristicas, como por exemplo o método particle swarm, simulated annealing ou tabu

search.
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Anexos

Dados do problema a otimizar
op=[3; 4; 3; 4; 5];

[nlcineqg,nlceqg]=nonlconlTI (op)

o
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oo o o I 1
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o

for i=1:1
[xx,y,exit, nonl]=ga(@funI,5,A,b,Aeq,beq, lb,ub,@nonlconlI)
inf (i, 1)=exit;
inf(i,2)=y;
inf (i, 3:nx0+2)=x0;
end;

Definicao da funcio

function y=funT (x)

op(:,1)=[round(x(1:2))]
op(:,2)=[round(x(3:4))1]

[b,p,tt,t,miu, tr,w,z,r,BM,MJ,C,e,wv]=valuesparametersI (op) ;
[n,m]=size (op)

y=max (t(n,:));

end

Restri¢oes

function [nlcineq,nlceqg]=nonlconlT (x)
op(l:5,1)=[round(x(1:5))1;

[b,p,tt,t,miu, tr,w,z,r,BM,MJ,C,e,wv]=valuesparametersI (op);
[n,m]=size(op); % n operation ; m job ; r machine number

%$linequality constraints (<=0)
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nlcineqg=[1];
4.2
disp('Restricdo 4.2")

for i=1:n
for j=1:m
for k=1:n
for 1=1:m
a=op(i,J);
nlcineg=[nlcineqg;
t(i,3)+p(k, 1) *miu(k,1l,a)+BM*b(i,j, k,1)-t(k,1)-BM];
end
end
end
end
%4.3%
disp('Restricdo 4.3")
for i=1:n

for j=1:m
for k=1:n
for 1=1:m
nlcineg=[nlcineq; b(i,j,k,1)+b(k,1,1i,3)-11;
end
end
end
end
%4.5%

disp('Restricdo 4.5")
for i=1:n-1
for j=1l:m
a=op (i, J);
al=op(i+l,3);
nlcineg=[nlcineq; -
E(i+1, )+t (i, 3)+p(i+1,J)+w(i+l,],al)+(tt(a,al) *tr(i,j,a,al))l;
end
end

%4.6
disp('restricdo 4.6")
for i=1:n-1
for j=1l:m
a=op (i, J);
al=op(i+l,7);
nlcineg=[nlcineq; tr(i,j,a,al)-1];
end
end
$4.7%
disp('Restricdo 4.7")
for i=1:n-1
for j=1:m
a=op(i,J);
al=op(i+l,7);

nlcineg=[nlcineq; miu(i, j,a)+miu(i+l,j,al)-1-tr(i,j,a,al)];

end
end
%4.8
disp ('Restricdo 4.8")
for i=1:n-1
for j=1:m
for k=1:n
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for 1=1:m
a=op(i,J);
al=op (i+1,73);
nlcineg=[nlcineqg;
miu(i+1,3,al)+ (1+e)*tr(i,j,a,al)]
end
end
end
end
%4.9%
disp('Restricédo 4.9")
for i=1:n

for j=1:m
for k=1:n
for 1=1:m
a=op(i,3);
nlcineg=[nlcineqg;
end
end
end
end
%4.10%

disp('Restricdo 4.10")
for i=1:n

for j=1l:m
for k=1l:n
for 1=1:m
a=op(i,3);
nlcineg=[nlcineqg;
end
end
end
end
%4.11%

disp('Restricdo 4.11")
for i=1:n

for j=1l:m
for k=1:n
for 1=1:m
a=op(i,3);
nlcineg=[nlcineqg;
end
end
end
end
$4.12%

disp('Restricdo 4.12")
for i=1:n
for j=1:m
for k=1:n
for 1=1:m
a=op(i,J);
nlcineg=[nlcineqg;

p(i,3)+BM*b(i,j,k,1)+BM*wv(k,1,1i,J,a)-t

end
end
end
end
%4.13

-miu(i,j,a)-

b(i,3,k,1)+twv(i,j,k,1,a)-11;

wv(iljlkllla)_b(iljlkll)];

wv(i,j,k,1l,a)+wv(k,1,1i,3,a)-1];

t(llj)_

(k,1)+p (k,1)+w(k,1,a)-2*BM];
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disp ('restricédod4.13")

for i=1:n

for j=1:m
a=op(i,J);
nlcineg=[nlcineq; w(k,1l,a)-(p(i,3)*wv(k,1,1i,3,a))l;
end
end
%4.14%

disp('Restricdo 4.14")
for i=1:n

for j=1:m
for k=1:n
for 1=1:m
a=op(i,3);
nlcineg=[nlcineq; -miu(i,j,a)-
miu(k,l,a)+2* (wv(i,j,k,1l,a)+wv(k,1,i,3,a))];
end
end
end
end
$4.15%

disp('Restricdo 4.15")
for i=1:n

for j=1:m
for k=1:n
for 1=1:m
nlcineg=[nlcineqg; t(i,3j)+BM*b(i,Jj,k,1)-t(k,1l)-BM];
end
end
end
end
%4.16%

disp('Restricdo 4.16")
for i=1:n
for j=1:m
for k=1:n
for 1=1:m
a=op (i, J);
nlcineg=[nlcineq; t(i,j)-p(i,J)*miu(i,j,a)-
w(i,j,a)+BM*b(i,]J,k,1)-t(k,1)+p(k,1)*miu(k,1l,a)+w(k,1l,a)-BM];
end
end
end
end
$4.17%
disp('Restricdo 4.17")
for i=1l:n

for j=1:m
for k=1:n
for 1=1:m
a=op(i,J);
nlcineg=[nlcineq;wv(i,j,k,1,a)-C(i,a)+1];
end
end
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end

end
%4.18%
disp('Restricdo 4.18")
for j=1:m
for 1=1:m
nlcineg=[nlcineq; z(1l,j)-MJ+1];
end
end
$4.22%

disp('Restricdo 4.22")
for i=1:n
for j=1:m
nlcineg=[nlcineq; p(i,J)-t(i,3)1;

end
end
$nonlinear equality constraints (=0)
nlceg=[1];
%4.4%
for i=1:n
for j=1l:m
a=op(i,J);
nlceg=[nlceq; miu(i,j,a)-11;
end
end
end

Defini¢ao de parametros
function [t,miu,tr,w,z,wv] = valuesl (op,p,r)
[n,m]=size (op)
% t definition
zeros (n,m)
l:n,1:m)
l:n,1:m)
(1,:)=p(1,:)
for i= 1:n-1
for j=1l:m-1
t(i+l,1)=t(i,J)+p(i+1,1)%+w
t(i,J)=p(i,3)
t(i+l,J+1)=t(i,J)+p (i, J) %+w

t=
t(
p(
t

end;
end;

[

% miu definition
miu(l:n,l:m,1:n,1:m)=0;
for i=1:n

for j=1:m
for k=1l:n
for 1=1:m
a=op(i,J);

miu(i,j,a)=1



end;
end;
end;
end;

% tr definition
tr(l:n,1l:m,1l:r,1:xr)=0;
for i=1l:n-1
for j=1:m
a=op(i,J);
al=op(i+l,3);

tr(i,j,a,al)=0

% w definition
w(l:n,l:m,1:r)=0;
for j=1:m
for i=2:n
w(i,j,op(i,j))=t(i-1,3) % ver com os resultados
end;
end;
% z definition
z(l:n,1l:m)=0;
% wv definition
wv(l:n,l:m,1:n,1l:m,1:r)=0;

for i=1:n

for j=1l:m
for k=1:n
for 1=1:m
for rr=1l:r
if (op(i,j)==op(k,1))&&(op(i,J)==rr)
wv(i,j,k,1l,rr)=1;
else wv(i,Jj,k,1,rr)=0;
end;
end;
end;
end;
end;
end;
end

function [b,p,tt,t,miu,tr,w,z,r,BM,MJ,C,e,wv]=valuesparametersI (op)

definition
eros(5,1,5,1);
,1,2,1)=1; b(2,1,3,1)=1; b(4,1,5,1)=1;b(3,1,4,1)=1;

RN O

% p definition
p=[20;20;20;20;5]1;

% tt definition
tt=[0 555 0;05550;05550;055520;0552507];
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% r definition
n=5;m=1;
r=5;w=2;BM=10;MJ=2;C(l:n,1l:r)=0;e=0.01;

jobl

$Loading

$%Axis comp
sop(l,1) .mag=[2,31];
sop(2,1) .mag=[2,31;

%1 comp
sop(4,1) .mag=[3,4];
$Inspection

%op (5,1) .mag=[5];
[t,miu, tr,w,z,wv] = valuesl (op,p,r);

’

end
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