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Resumo

O presente trabalho estuda o escalonamento em sistemas Job-Shop flexiveis com divisdo de
lotes, motivado por um problema real da industria téxtil. Inicialmente, foi apresentado um
modelo de programacao linear inteira mista, com o objetivo de minimizar o tempo de conclusdo
de todos os trabalhos, utilizando a técnica de job-splitting, que possibilita a divisdo de um lote
em sublotes para operacdes com multiplas maquinas disponiveis. Este modelo, implementado
em Python com a biblioteca Pulp e o solver CPLEX, mostrou-se vidvel para instancias pequenas,
mas revelou-se incapaz de encontrar solucdes em tempos aceitaveis para instancias de média
dimensdo.

Para superar esta limitagdo, é proposto um Algoritmo Genético Hibrido, que incorpora um
algoritmo de pesquisa local para otimizar tanto o nimero quanto o tamanho dos sublotes. A
meta-heuristica, também desenvolvida em Python, foi testada em diversas instancias,
apresentando resultados promissores em termos de tempo de CPU. Em avalia¢des de instancias
reais da industria téxtil, foi observado um tempo de CPU de aproximadamente 20 minutos para
uma instancia com 57 trabalhos e 35 minutos para uma com 67 trabalhos.

Adicionalmente, foi explorada a técnica de /ot streaming, que permite a divisdao de trabalhos
em sublotes tratados de forma independente ao longo do processo produtivo. Um modelo de
programacao linear inteira mista foi apresentado e implementado, e, embora os resultados
obtidos tenham superado os do job-splitting, este modelo mostrou-se invidvel para algumas
instancias devido aos tempos computacionais.

Este trabalho destaca a importancia das técnicas desenvolvidas e evidencia que a aplicagdo de

meta-heuristicas pode facilitar a obtencdo de solucGes eficientes para problemas de
escalonamento na industria, em particular, no setor téxtil.

Palavras-chave: Escalonamento, Job-Shop Flexivel, lot streaming, job-splitting, programacao
linear inteira mista, algoritmo genético hibrido






Abstract

The present work studies scheduling in flexible job shop systems with lot sizing, motivated by a
real problem in the textile industry. First, a mixed-integer linear programming model with job-
splitting is presented to minimise the makespan. This technique enables the division of lots into
sub-lots for operations with multiple machines available. This model, implemented in Python
using the Pulp library with the CPLEX solver, performed well for small cases but failed to find
solutions within acceptable time limits for medium cases.

To overcome this limitation, a hybrid genetic algorithm that integrates a local search algorithm
to optimise the number and size of the sub-lots is proposed. The metaheuristic, also developed
in Python, was tested on several instances and showed promising results in terms of CPU time.
In evaluations with real cases from the textile industry, the CPU time was about 20 minutes for
a case with 57 jobs and 35 minutes for an instance test with 67 jobs.

In addition, the lot streaming technique is explored, enabling the division of lots into sub-lots
that are processed independently throughout the production flow. A mixed integer linear
programming model was developed and implemented. Although the results surpassed the
performance of job-splitting, the model became infeasible for certain instances due to excessive
computational time.

This work highlights the importance of the techniques developed, demonstrating that
metaheuristics can significantly improve the effectiveness of scheduling solutions in industry,
particularly in the textile sector.

Keywords: Scheduling, Flexible job-shop, lot streaming, job-splitting, mixed-integer linear
programming, hybrid genetic algorithm
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1 Introducao

Neste capitulo estabelece-se o contexto e a relevancia do problema de investigacao, abordando
os desafios do escalonamento em sistemas Job-Shop Flexiveis e a importancia da divisdo de
lotes. Define-se a questdo central da investigacdo e os objetivos especificos que conduzem o
estudo, descreve-se a abordagem metodolégica adotada para alcancar esses objetivos e
apresenta-se a estrutura da tese, explicando a contribuicdo de cada capitulo para o
desenvolvimento do tema da dissertacao.

1.1 Problema de Investigacao, Enquadramento e Pertinéncia

Nas ultimas décadas, a crescente competitividade no mercado tem levado as empresas a
diversificarem as suas linhas de produtos para atender as exigéncias variadas dos clientes. Neste
cenadrio, a producdo em sistemas Job-Shop tornou-se uma estratégia popular para enfrentar
esses desafios, caracterizando-se pela producdo de lotes de produtos que seguem rotas
especificas e distintas através do processo produtivo.

A introducdo da manufatura flexivel em sistemas Job-Shop permite que varias maquinas
realizem a mesma operagdo, o que aumenta a adaptabilidade das rotas de produgdo e
frequentemente reduz os tempos de conclusdo dos trabalhos. No entanto, essa flexibilidade
torna o problema de escalonamento mais complexo do que os problemas tradicionais de Job-
Shop.

Este estudo surge a partir de um problema de escalonamento apresentado por uma industria
téxtil que opera com um sistema de producdo Job-Shop Flexivel (JSF). A industria enfrenta
desafios significativos devido ao alto volume de produgdo e ao tempo limitado disponivel. A
literatura revela um crescente interesse em desenvolver algoritmos e estratégias inovadoras
para enfrentar estes problemas complexos, com foco na melhoria da eficiéncia, minimizagdo
dos tempos de conclusao e otimizacao da utilizacao dos recursos.



Este trabalho tem como objetivo explorar o problema de escalonamento especifico dessa
empresa, utilizando duas abordagens principais para o dimensionamento dos lotes: job-
splitting e lot streaming. A abordagem de job-splitting envolve a divisdo de um lote em varias
partes, ou sublotes, que sdao processados de forma paralela em diferentes maquinas,
permitindo que multiplas maquinas realizem a mesma operagdo simultaneamente. Por outro
lado, a abordagem de /ot streaming refere-se a divisdo de um lote em varios sublotes que sdo
tratados de forma independente ao longo do processo produtivo, possibilitando a execucao
simultdnea de diferentes operagbes e, consequentemente, uma potencial melhoria na
produtividade.

O objetivo deste estudo é desenvolver e avaliar abordagens que atendam as necessidades
especificas da industria téxtil em questdo, oferecendo solucGes para o problema de
escalonamento. O sistema proposto atuard como uma ferramenta de apoio a decisdo, que visa
melhorar a eficiéncia do escalonamento, respondendo as necessidades da empresa.

1.2 Questoes e Objetivos de Investigacao

Com base no problema da industria, o objetivo deste estudo é desenvolver e implementar um
algoritmo para o problema de escalonamento em sistemas JSF, considerando o
dimensionamento dos lotes. Para alcancar este objetivo geral, foram definidos os seguintes
objetivos especificos:

1. Analisar e interpretar os dados recolhidos: Examinar os dados disponiveis para
compreender melhor as caracteristicas e necessidades do sistema de produgdo da
industria téxtil.

2. Pesquisar as abordagens de resolugao existentes: Investigar modelos matematicos e
algoritmos aplicados ao escalonamento em sistemas Job-Shop Flexiveis, com foco na
divisdo de lotes, para entender as técnicas usadas e identificar possiveis lacunas na
literatura.

3. Propor e implementar um algoritmo: Desenvolver um algoritmo que aborda
caracteristicas especificas do escalonamento JSF com divisdo de lotes.

4. Desenvolver uma ferramenta de apoio a decisdo: Criar uma ferramenta que permita a
aplica¢do do algoritmo desenvolvido.

5. Analisar e interpretar os resultados obtidos: Avaliar o algoritmo implementado,
interpretando os resultados.



1.3 Opg¢oes Metodoldgicas

Nesta secdo, sdo apresentadas as opcdes metodoldgicas que serdo adotadas para abordar o
problema de escalonamento em sistemas Job-Shop Flexiveis com divisdo de lotes. A
metodologia proposta envolve uma abordagem integrada que combina andlise tedrica,
desenvolvimento de algoritmos e avaliagdes praticas, conforme descrito abaixo:

1. Revisdo da Literatura: A primeira etapa consiste em realizar uma revisdo abrangente
da literatura para identificar e compreender os modelos matematicos e algoritmos
existentes para o escalonamento em sistemas Job-Shop Flexiveis. Esta revisdao foca nas
técnicas matematicas e algoritmos relevantes, com énfase nas abordagens de divisao
de lotes (job-splitting e lot streaming), visando compreender as técnicas atuais, as
vantagens e limitagGes, e identificar lacunas na literatura.

2. Anadlise e Interpretacao de Dados: A proxima etapa envolve a andlise dos dados
fornecidos pela industria téxtil, incluindo informagbes sobre a producdo, ordens de
producdo e recursos disponiveis. A andlise desses dados ira ajudar a identificar
caracteristicas especificas do sistema de producdo, fornecendo os requisitos
necessarios para o desenvolvimento do algoritmo.

3. Desenvolvimento do Algoritmo: Com base na revisdo da literatura e na analise dos
dados, sera proposto um algoritmo para resolver o problema de escalonamento.

4. Implementacdao e Ferramenta de Apoio a Decisdo: Serd proposta uma ferramenta
pratica para implementar o algoritmo desenvolvido.

5. Avalia¢ao e Analise dos Resultados: Apds a implementacado, serdo realizadas analises
para avaliar a eficacia do algoritmo e da ferramenta desenvolvida. Isso incluira testes
com diferentes cendrios e a interpreta¢do dos resultados obtidos.

1.4 Estrutura do Trabalho

A tese esta organizada em seis capitulos, conforme descrito a seguir:

1. Introdugao: O primeiro capitulo introduz o tema da tese, contextualizando o problema
de escalonamento em sistemas Job-Shop Flexiveis. Sdo apresentados o problema de
investigacdo, o enquadramento e a pertinéncia do estudo, além das questbes e
objetivos de investigacdo. A sec¢do também descreve as opg¢des metodoldgicas
adotadas e a estrutura geral do trabalho.

2. Escalonamento em Sistemas Job-Shop Flexiveis: O segundo capitulo explora o
problema de escalonamento em sistemas Job-Shop Flexiveis (JSF). Sdo discutidas as
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caracteristicas do problema, incluindo o dimensionamento de lotes e as técnicas de lot
streaming e job-splitting. O capitulo também aborda as medidas de desempenho
relevantes e os métodos de otimizacdo aplicdveis, incluindo métodos exatos e
aproximados, bem como as principais meta-heuristicas para problemas JSF. O capitulo
conclui com uma revisao dos trabalhos relacionados com o tema em estudo.

Problema de Escalonamento de uma Industria Téxtil: No terceiro capitulo é descrito o
problema da industria téxtil, detalhando as caracteristicas do sistema de producdo e a
descricao dos dados e recursos. O capitulo também define o desafio e os objetivos
especificos relacionados com o escalonamento em contexto industrial.

Modelo de Programacao Linear Inteira Mista com Job-Splitting: O quarto capitulo
apresenta um modelo de Programacéao Linear Inteira Mista (PLIM) adaptado para o
problema de escalonamento com job-splitting. Sdo discutidos a formulagdo
matematica do modelo, o desenvolvimento de um algoritmo genético hibrido para
resolver o problema, e a criacdo de um sistema de apoio a decisdo. Este capitulo inclui
também a descricdo das experiéncias computacionais realizadas, com a andlise dos
parametros do algoritmo genético, os resultados obtidos e o desempenho comparativo
entre o modelo PLIM e o algoritmo genético hibrido.

Modelo de Programagao Linear Inteira Mista com Lot Streaming: O quinto capitulo
aborda um modelo alternativo de Programacado Linear Inteira Mista que usa a técnica
de lot streaming. O capitulo detalha a formulacdo matematica do modelo, o
desenvolvimento de um sistema de apoio a decisao e as experiéncias computacionais
realizadas. A andlise inclui a descricdo das instancias de teste, a comparag¢do dos
tempos computacionais e a validacdo das solu¢Ges, bem como uma comparacgdo entre
os resultados obtidos pelos modelos PLIM utilizando as técnicas job-splitting e lot
streaming.

Conclusao: O sexto e ultimo capitulo resume as conclusdes finais do trabalho e sugere
possiveis direcGes para pesquisas futuras.



2 Escalonamento em Sistemas Job-Shop
Flexiveis

Este capitulo faz o enquadramento do problema de escalonamento em sistemas JSF, tema
central desta dissertacdo. Inicialmente, é feita uma contextualiza¢do e descri¢cdo do problema,
seguida por uma discussao sobre o dimensionamento de lotes e a técnica de job-splitting. Em
seguida, sdo apresentadas as principais medidas de desempenho utilizadas para avaliar
solucGes de escalonamento e os métodos de otimizacdo usados na resolucdo destes problemas,
incluindo métodos exatos e métodos aproximados. Por fim, sdo destacadas as contribui¢des de
estudos recentes relacionados com este tipo de problemas.

2.1 O Problema de Escalonamento em Sistemas Job-Shop
Flexiveis

O problema de escalonamento em sistemas de produgao refere-se a alocagdo de recursos para
a execucdo de trabalhos num determinado periodo, visando otimizar um ou mais objetivos,
como a minimiza¢do do tempo total de producdo (makepsan), a reducdo do numero de
trabalhos em atraso ou a maximizagdo da utilizagdo de recursos disponiveis.

O desenvolvimento de um escalonamento eficiente tem-se tornado numa prioridade crescente
para as empresas, impulsionado pelas pressdes econdmicas e comerciais do mercado. Nas
indUstrias de manufatura e servigos, o escalonamento desempenha um papel crucial na
produtividade e na gestdo de custos. Devido a sua importancia, este processo de tomada de
decisdo tem atraido a atengao de pesquisadores desde 1956 (Pinedo & Chao, 1999; Shen et al.,
2018; Zhang et al., 2019).

As decisdes envolvidas no escalonamento devem responder a uma série de questdes essenciais
para garantir uma alocacao eficiente dos recursos e o cumprimento dos objetivos de producao.



De acordo com Harjunkoski et al. (2014), é necessario definir quais sdo os trabalhos a processar,
especificando as tarefas que precisam ser realizadas; onde sdo realizados esses trabalhos,
identificando os recursos ou locais adequados para a sua execucdo; qual é a sequéncia de
trabalhos, estabelecendo a ordem ideal para maximizar o fluxo produtivo; e quando sao
executados os trabalhos, determinando os momentos apropriados para o inicio e o fim de cada
tarefa. A tomada de decisdes eficaz em relagdo a estas questGes é fundamental para garantir
um escalonamento eficiente.

Entre os sistemas de producdo, o problema de escalonamento Job-Shop (JS) é um sistema que
surge em muitas industrias. O escalonamento JS é um problema de otimizacdo matematica que
tem sido estudado ao longo das varias décadas devido a sua complexidade. O principal desafio
estd relacionado com o facto de cada trabalho possuir uma rota especifica, composta por um
conjunto de operagdes que devem ser processadas em diferentes maquinas (Dauzére-Péres et
al., 2024; Pinedo, 2012).

A solucdo deste problema envolve a alocacdo e sequenciamento dos trabalhos, considerando
restricGes de tempo, regras de precedéncia entre operacdes e limitacdes de recursos de
producdo. Além disso, a resolucao é afetada por varios fatores, como a composicdo do trabalho
(peca Unica ou lote), os tempos de setup, o transporte ou a data de inicio e de fim (Jeong et al.,
1999).

Na Figura 1, pode-se visualizar a representa¢do de um problema de escalonamento Job-Shop.
Neste exemplo, sdo considerados trés trabalhos distintos, cada um composto por varias
operagdes a serem processados em trés das quatro maquinas disponiveis. Para cada trabalho,
ha uma ordem especifica de operagdes, e cada operagdo s6 pode ser realizada apds a conclusdo
da anterior (Wang et al., 2021). Por exemplo, o Trabalho 2 comeca na Maquina 0, segue para a
Mdquina 2 e é finalizado na Mdquina 3.

] N
— MO M2 [— Trabalho 1
1 [ Trabalho2
Il Trabalho3

M1 M3 ——

Figura 1 — Exemplo de um escalonamento Job-Shop

Nos sistemas de producdo tradicionais, cada mdquina tem capacidade para processar apenas
uma Unica operacdo, sem flexibilidade de recursos, como ocorre no Job-Shop classico. Contudo,
com o avango da tecnologia, surgiram mdquinas de controle numérico e sistemas de producao
flexiveis, permitindo que uma mesma maquina execute diferentes tipos de operagdes. A partir
da década de 1990, essa evolugdo tecnoldgica impulsionou o estudo de uma extensdo do
problema de escalonamento Job-Shop, conhecida como Job-Shop Flexivel (JSF), onde um
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conjunto de maquinas esta disponivel para cada operacdo (Dauzere-Péres et al., 2024; Li & Gao,
2016).

No JSF ha vérios centros de fabrico, cada um constituido por um conjunto de maquinas idénticas
que operam em paralelo (Pinedo, 2012).

Na Figura 2, é exposto um exemplo de um problema de escalonamento JSF. Neste exemplo, sdo
considerados 3 trabalhos e para a segunda operagdo existem duas mdaquinas capazes de a
realizar. Por exemplo, o Trabalho 1 inicia na Maquina 0 e depois segue para a Maquina 1 para
se realizar a segunda operacao. De seguida, o trabalho é processado na Maquina 3 e o processo
é finalizado.

M1

Trabalho 1

MO > M3 — I Trabalho 2

) \ M2 / Il Trabalho 3

Figura 2 - Exemplo de um escalonamento Job-Shop Flexivel

\ 4

O problema de escalonamento num sistema Job-Shop Flexivel pode ser descrito na sua forma
mais elementar da seguinte forma:

- Um conjunto de trabalhos I = {I,1,,...,I,,}, onde cada trabalho I; consiste numa
sequéncia ordenada de operagdes 0;4, Oy, ..., O, . Cada operagdo deve ser realizada
numa ordem pré-estabelecida e ndo pode ser iniciada até que a anterior tenha sido
concluida.

- Um conjunto de maquinas M = {M;,M,, ..., M,,}, onde cada mdquina M, pode
executar uma operacdo. No problema JSF, vérias maquinas podem realizar a mesma
operagdo, mas os tempos de processamento podem variar de acordo com a maquina
selecionada. Esse tempo de processamento € representado por p;jx, onde p;jx € o
tempo necessario para a operagdo O;; ser processada na maquina My.

- O objetivo do problema é definir a sequéncia de processamento das operagdes e
atribuir as operagdes as maquinas apropriadas, respeitando as restricbes de
precedéncia e maximizando a eficiéncia global do sistema, comumente representada
pela minimizacdao do makespan.

O problema JSF combina dois problemas interrelacionados: a atribuicdo de operagbes as
maquinas e a sequencia¢do das operag¢des nas maquinas, tendo em consideracdo as restri¢cdes
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de precedéncia e capacidade. Esta combinacdo resulta num problema de otimizacdo muito
complexo, classificado como NP-dificil, tal como o classico problema de Job-Shop, o que significa
qgue encontrar solugdes exatas para instancias de grande dimensdo é computacionalmente
inviavel (Pinedo, 2012).

2.2 Dimensionamento de Lotes

O dimensionamento de lotes é uma das estratégias usadas para melhorar a eficiéncia e reduzir
tempos de produgao em sistemas flexiveis, especialmente em ambientes JSF. Esta técnica estd
diretamente ligada ao lot streaming, que consiste em dividir lotes maiores em sublotes menores,
com o objetivo de reduzir o tempo de processamento e maximizar a utilizacdo dos recursos.
Nas subsecdes seguintes, aprofunda-se a técnica lot streaming e explora-se o conceito de job-
splitting, uma abordagem complementar que divide uma ordem de trabalho em vdrias partes
menores, processadas em paralelo em diferentes maquinas.

2.2.1 Lot Streaming

O lot streaming (LS) é uma técnica avancada de escalonamento utilizada em sistemas de
producdo, como o Job-Shop Flexivel. O conceito de /ot streaming foi introduzido em 1996 por
Reiter, com o objetivo de aumentar a produtividade na industria. Desde entdo, muitas
empresas adotaram esta técnica, por ser capaz de reduzir o tempo de produgdo e combater a
crescente competicdo baseada nos tempos de entrega reduzidos (Blackburn,1991; Bockerstette
& Shell, 1993; Chang & Chiu, 2005; Reiter, 1996).

De acordo com Chen e Steiner (1997), o lot streaming consiste em dividir um lote maior,
contendo trabalhos idénticos, em varios sublotes menores que sdo processados de forma
independente nas maquinas disponiveis. Esta divisdo permite que partes de um lote comecem
a ser processadas em etapas subsequentes antes que todo o lote seja concluido na etapa atual,
conforme indicado por Potts & Baker (1989). Com a utilizagdo desta técnica é possivel diminuir
o tempo de produgdo, o tempo de ciclo, o stock médio de trabalho em processamento, a
guantidade de espac¢o de armazenamento, o makespan e os custos de gestdo (Chen & Steiner,
1997). Além disso, o lot streaming possibilita a otimizagdo do fluxo de trabalho nos sistemas de
produgdo, ao dividir as tarefas em lotes menores, que podem ser processadas com menor
inatividade entre maquinas e maior sincronizacdo entre as operacoes. Este efeito pode levar a
ganhos em termos de produtividade e flexibilidade na gestdo de recursos e prazos (Chenget al.,
2013).

As principais caracteristicas que definem o problema do LS incluem um conjunto de parametros
e decisOes que influenciam diretamente a producdo. Entre eles estdo:



- Numero de sublotes: Refere-se a quantidade de sublotes em que o lote original sera
dividido.

- Tamanho dos sublotes: Determina a quantidade de itens que cada sublote contém e é
um fator importante no balanceamento entre a eficiéncia e a complexidade
operacional.

- Configuracdo das mdaquinas: A forma como as maquinas estdo organizadas no sistema
de producdo afeta diretamente a sequéncia de operacdes e a eficiéncia do
processamento dos sublotes.

- Tempo de setup: Refere-se ao tempo e aos recursos necessarios para preparar as
mdaquinas para processar cada sublote. O setup pode ser dependente do tamanho do
sublote ou do tipo de operacdo, e pode influenciar consideravelmente o tempo total
de producao.

- Tempo de transferéncia ou remogao de sublotes: Refere-se a duragdo necessdria para
mover ou remover sublotes entre diferentes maquinas ou etapas do processo de
producdo. A reducdo destes tempos é essencial para aumentar a eficiéncia do processo.

Fungao objetivo: Por exemplo, a minimiza¢do do makespan.

Cheng et al. (2013) destacam que a escolha desses parametros depende do tipo de industria e
das especificidades do processo produtivo, e que o dimensionamento adequado dos lotes é um
fator critico para alcangar um desempenho otimizado no sistema de produgdo. Uma escolha
inadequada do tamanho de sublotes ou do nimero de lotes pode gerar gargalos ou inatividade,
reduzindo os ganhos de eficiéncia. Além disso, o tempo de setup e a sincronizagdao entre
diferentes operacbes e ordens de producdo sdo elementos cruciais que devem ser
cuidadosamente planeados.

2.2.2 Job-Splitting

O job-splitting é um conceito relacionado com o lot streaming que envolve a divisdo de uma
ordem de producgdo ou trabalho (job) em varias partes (ou subjobs), permitindo que diferentes
partes sejam processadas simultaneamente em diferentes maquinas ou recursos. Enquanto o
lot streaming foca-se na divisdo de lotes (um conjunto de trabalhos idénticos) em sublotes,
permitindo que diferentes sublotes avancem de maneira sobreposta no sistema, o job-splitting
trata diretamente da divisdo do lote numa operagao individual. Isso significa que, em vez de
cada operacgao ser completada numa mdquina antes de passar para a proxima, o lote pode ser
repartido em vdrias partes menores que podem ser processadas em paralelo em diferentes
recursos. Esta técnica traz alguns beneficios, tais como:



- Redugao do Makespan: Ao dividir o lote numa operacdao em vdrias partes e processa-
las simultaneamente, contribui para a diminuicdo do makespan do sistema. Isso é
particularmente util quando o tempo de processamento em certas maquinas é longo
ou a carga de trabalho é elevada.

- Melhoria da Utilizagao das Maquinas: Sublotes ou subjobs podem ser distribuidos para
maquinas que estejam inativas, maximizando a utilizacdo dos recursos disponiveis,
balanceando melhor a carga de trabalho entre diferentes maquinas.

- Flexibilidade no Escalonamento: Diferentes partes de um trabalho podem ser
reprogramadas para outras mdaquinas sem impactar significativamente o fluxo geral,
permitindo ajustes mais dindmicos para enfrentar imprevistos, como falhas de
madquinas ou varia¢des na capacidade produtiva.

- Redugdo da Inatividade: Ao invés de uma maquina ficar inativa enquanto espera que
outra termine um trabalho inteiro, diferentes partes do trabalho podem ser executadas
simultaneamente, mantendo a fluidez do processo produtivo, evitando tempos de
espera prolongados.

Apesar das possiveis vantagens desta técnica, o job-splitting também apresenta desafios
operacionais, tais como:

- Sincronizagdo: Quando diferentes partes de um trabalho sdo processadas em paralelo,
a sincronizagdo entre as operagdes é importante. A falta de coordenagdo pode resultar
em atrasos ou gargalos no fluxo de produgao.

- Setup e Custos de Transferéncia: Para cada subjob ou sublote dividido, pode ser
necessario configurar as maquinas novamente, o que pode aumentar os custos de
processamento e o tempo total, especialmente se os tempos de setup forem elevados.
Além disso, a transferéncia dos subjobs entre diferentes mdaquinas pode introduzir
atrasos adicionais.

- Qualidade e Consisténcia: Em alguns casos, dividir um trabalho entre varias mdquinas
pode introduzir variagdes no processo produtivo, especialmente se as mdquinas
tiverem caracteristicas de processamento ligeiramente diferentes. Sendo necessario
garantir que todos os sublotes (ou subjobs) mantém a qualidade e que ndo ha
discrepancias nos resultados.

No contexto do /ot streaming, o job-splitting pode ser visto como uma técnica que atua num
nivel mais granular. Enquanto o /ot streaming otimiza o fluxo de lotes da gama operatoéria, o
job-splitting pode ser usado para melhorar a eficiéncia dentro de cada operacdo, subdividindo
os trabalhos de forma que sejam processados em paralelo. Em sistemas complexos de produgao,
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a utilizacdo de uma destas técnicas ou a combinagao destas técnicas pode otimizar o fluxo de
producdo, melhorando a produtividade e a utilizagdo dos recursos (Tutumlu & Sarag, 2023).

2.3 Medidas de Desempenho

O problema de escalonamento visa maximizar ou minimizar uma ou mais medidas de
desempenho. Historicamente, no escalonamento JSF, o objetivo principal era minimizar o
makespan, ou seja, o tempo total necessario para completar a ultima tarefa de um conjunto de
trabalhos. No entanto, com a evolucdo dos sistemas produtivos, novos critérios passaram a ser
considerados, classificados em regulares e ndo regulares.

Os critérios regulares sao funcdes crescentes dos tempos de conclusdo dos trabalhos, o que
significa que quanto mais cedo um trabalho for iniciado e concluido, melhor serd o desempenho.

Os critérios ndo regulares, além das decisdes de alocacdo e sequenciamento, também é
considerada a decisdo de temporizacdo das tarefas. Em algumas situacdes, como em ambientes
Just-In-Time, pode ndo ser favordvel concluir um trabalho antecipadamente. Nesses casos, é
preferivel atrasar o inicio de um trabalho ou incluir tempos de espera deliberados nas maquinas.
Além disso, estes critérios s3ao relevantes em escalonamento dindmico, onde situagdes em
tempo real, como trabalhos urgentes, avarias de maquinas exigem ajustes constantes no
planeamento (Dauzere-Pérés et al., 2024).

A Tabela 1, conforme descrito por Chaudhry e Khan (2016), apresenta as medidas de
desempenho mais utilizadas no escalonamento JSF. Segundo estes autores, o makespan
continua a ser a medida mais adotada, sendo utilizado individualmente em 44,67% dos estudos
e em combinag¢do com outras medidas em 39,59% dos casos.

Tabela 1 — Medidas de desempenho (Adaptado de Chaudhry & Khan, 2016)

Medida de Desempenho Notagao Descrigao

Makespan (tempo Tempo em que a ultima tarefa de uma

. ~ Cimna N e s
maximo de conclusdo) max. sequéncia de trabalhos é finalizada.
Tempo médio de c Tempo médio necessario para terminar o
conclusao trabalho.

Tempo mais longo que um trabalho precisa

Tempo maximo de fluxo  F
P max para ser processado.

.y - Tempo médio que é necessario para um Unico
Tempo médio de fluxo F P 9 P
trabalho ser executado.
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Diferenca positiva entre o tempo de conclusao
e a data de entrega de todos os trabalhos. Sé
existem penalidades quando os trabalhos estdo
atrasados.

Atraso Total T

Diferenca média entre o tempo de conclusdo e
a data de entrega de um unico trabalho.

=l

Atraso médio

Atraso Total ponderado o;'T Soma ponderada dos atrasos.

Atraso da tarefa com maior diferenca entre o
Atraso maximo Limax. instante de conclusdo e a data de entrega,
sendo essa diferenca positiva.

Numero de trabalhos n Numero de trabalhos que se encontram em
atrasados T atraso.

Tempo total de trabalho utilizado pelas
maquinas.

Carga Total de trabalho

L Wy
nas maquinas

Maior carga de trabalho entre todas as
magquinas.

Carga de trabalho critica

da maquina W

Em sistemas onde ndo existe flexibilidade de madquinas, as medidas de desempenho
relacionadas com a carga de trabalho perdem relevancia, pois estas avaliam a alocacdo das
operagdes as maquinas. No entanto, em ambientes flexiveis, tais critérios sao importantes ja
que refletem decisGes relacionadas a utilizagao eficiente dos recursos disponiveis. Quando se
otimiza a carga de trabalho numa fungao objetivo, é comum combinar diferentes objetivos, pois
este tipo de medida ndo é diretamente influenciada pelas decises de sequenciamento ou
dependentes do tempo.

Além disso, muitos problemas de escalonamento no mundo real sdo multiobjetivo, em que
diversas medidas sdo consideradas simultaneamente, como a minimiza¢do do makespan e o
atraso total. Isso reflete a complexidade dos ambientes produtivos atuais, nos quais multiplos
fatores afetam a eficiéncia operacional (Dauzére-Péres et al., 2024).

2.4 Métodos de Otimizagao

Os problemas de escalonamento podem ser resolvidos por diversas técnicas de otimizagao,
dependendo das suas caracteristicas e complexidade. Devido a crescente exigéncia do mercado,
as solugdes precisam de ser encontradas num tempo computacional relativamente curto.
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As abordagens para resolver problemas de escalonamento, em particular, o problema JSF
podem ser divididas em trés categorias principais: métodos exatos, heuristicas e meta-
heuristicas. Na Figura 3 é possivel visualizar de forma esquematica os diferentes métodos de
otimizagao.

‘ Métodos de Otimizagdo ’

|
l |

‘ Métodos Aproximados ’ ‘ Métodos Exatos ’

[ Meta-Heuristicas ] [ Branch and Bound ] Constraint
‘ Programming

De solugdo N
‘ Gnica ’ ‘ De populagdo
> SA > GA

»> TS » PSO

» VNS > .

> .

Figura 3 — Métodos de Otimizacgdo

2.4.1 Métodos Exatos

Os métodos exatos garantem solugdes otimas, o que pode implicar um elevado tempo
computacional, pelo que normalmente sao utilizados em problemas de pequena dimensao
(Muthuraman & Venkatesan, 2017). As abordagens mais comuns incluem os algoritmos Branch
and Bound (B&B) e os modelos de Programacao Linear Inteira Mista (PLIM). Como alternativa
promissora, a Constraint Programming (CP) tem atraido a aten¢do dos investigadores,
mostrando um desempenho superior a PLIM em vdrias instancias, especialmente em problemas
de grande dimensao (Dauzere-Pérés et al., 2024; Naderi et al., 2023).

O Branch and Bound foi proposto por Land e Doig (Land & Doig, 1960). Este algoritmo explora
todas as solugdes possiveis de um problema, organizando-as numa estrutura de arvore e
armazenando solugdes parciais, chamadas de subproblemas. O processo come¢a decompondo
o problema inicial, que é representado pelo né raiz da arvore, e prossegue construindo uma
arvore de pesquisa, onde os nés folha correspondem as solugdes finais e os nds internos aos
subproblemas derivados. A construcdo da darvore é realizada por quatro operadores:

13



ramificacao, delimitacdo, poda e selecdo. A ramificacdo divide o problema em subproblemas
menores, enquanto o operador de delimitagdo calcula limites inferiores do custo ideal para
cada subproblema. A poda elimina subproblemas cujo limite inferior exceda o custo da melhor
solucdo ja encontrada. Por fim, o operador de selecao escolhe o préximo subproblema a ser
explorado, de acordo com a estratégia de pesquisa adotada. No final, o algoritmo retorna a
melhor solucdo encontrada apds a exploragdo completa da arvore (Gmys et al, 2020; Morrison
etal., 2016).

Os modelos de Programacdo Inteira Mista (PIM), por sua vez, sdo populares tanto na industria
guanto na literatura, com trés formulacdes principais: a disjuntiva, a baseada em classificacdo
e a indexada ao tempo. Além dessas, ha outros modelos que correspondem a combinagdes ou
variacOes destas trés formulagdes (Ku & Beck, 2016).

O Constraint Programming (CP) é uma alternativa a PIM, modelando problemas como um
conjunto de restricbes a serem satisfeitas. CP é particularmente util em ambientes onde o
problema pode ser descrito através de variaveis de intervalo e restricGes globais (Zhang et al.,
2023).

2.4.2 Métodos Aproximados

Os métodos aproximados incluem heuristicas e meta-heuristicas. Embora ndo garantam
solugGes dtimas, sdo mais eficientes em termos de tempo computacional, sendo aplicados em
problemas de maior dimensdo e mais complexos.

As heuristicas sdo regras praticas usadas para gerar solugGes ou explorar vizinhangas de
solugbes candidatas (pesquisa local). Existem heuristicas para a alocacdo de operacgOes as
maquinas, como a do tempo minimo de processamento ou de conclusdo, bem como regras para
sequenciamento de operagées. Embora simples, sdo Uteis e podem ser combinadas com outros
algoritmos (Gao et al., 2016; Pezzella et al., 2008).

As meta-heuristicas sdo estratégias de pesquisa mais avangadas que visam melhorar a eficiéncia
na resolucdo de problemas complexos. Elas podem ser divididas em dois tipos principais: de
solugdo Unica e de populagao.

Nas meta-heuristicas de solugao Unica, é desenvolvida uma trajetéria de pesquisa através de
abordagens de pesquisa local que exploram a vizinhanga da solucdo atual para melhora-la,
focando-se em solugdes individuais. Exemplos deste tipo de meta-heuristicas incluem o
Simulated Annealing (SA), o Tabu Search (TS) e o Variable Neighbourhood Search (VNS), todas
utilizadas na resolucdao de problemas de JSF (Dauzere-Péres et al., 2024; Muthuraman &
Venkatesan, 2017).

Por outro lado, as meta-heuristicas baseadas em populagao lidam com um conjunto de solugées
simultaneamente. De acordo com Dauzére-Péres et al. (2024), o Algoritmo Genético (AG) é o
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método mais usado para problemas JSF, embora o Particle Swarm Optimization (PSO) também
seja bastante popular.

A combinacdo de diferentes técnicas, conhecida como algoritmos hibridos, tem se mostrado
eficaz para resolver problemas complexos de grande dimensdo. Ao integrar métodos exatos,
heuristicas e meta-heuristicas, pretende-se aproveitar os pontos fortes de cada abordagem
para obter solu¢Ges mais robustas (Dauzére-Péres et al., 2024; Muthuraman & Venkatesan,
2017).

2.4.3 Principais Meta-Heuristicas para Problemas Job-Shop Flexivel

As meta-heuristicas sdo muito utilizadas para resolver problemas de JSF. As comumente usadas
sdo:

- Simulated Annealing (SA): Introduzido por Kirkpatrick e Vecchi em 1983, o SA é
inspirado no processo de arrefecimento metdlico. Este método explora
temporariamente solucées de qualidade inferior para escapar de minimos locais, com
uma taxa de aceitacdo controlada por um pardmetro de temperatura que diminui
progressivamente ao longo da procura (Kirkpatrick et al., 1983; Kuruoglu et al., 2023).

- Tabu Search (TS): Proposto por Glover, em 1986, o TS utiliza uma estrutura de memoria,
conhecida como "lista tabu", para registar movimentos anteriores e impedir a repeticdo
de solucdes. Isso possibilita a exploragdo de novas areas no espaco de solugdes,
evitando a estagnac¢do em 6timos locais (Dueck & Scheuer, 1990; Glover, 1986).

- Variable Neighbourhood Search (VNS): Introduzido por Mladenovi¢ e Hansen, em 1997.
O VNS alterna entre diferentes vizinhangas de solugdes para evitar 6timos locais. Este
método tem apresentando bom desempenho tanto em problemas de otimizacdo
discretos quanto continuos (Chaudhry & Khan, 2016; Mladenovi¢ & Hansen, 1997).

- Algoritmo Genético (AG): Proposto por John Henry Holland, em 1975. O AG é inspirado
em processos evolutivos. Este método trabalha com uma populagdo de solugdes e
utiliza operadores como cruzamento e mutag¢do para gerar novas solugdes, permitindo
a diversidade e melhorando a qualidade geral da populacdo (Cavallaro et al., 2024;
Holland, 1992).

- Particle Swarm Optimization (PSO): Desenvolvido por Eberhart e Kennedy, em 1995.
O PSO é inspirado no comportamento coletivo de enxames. O PSO ajusta as solugbes
individuais com base nas melhores solu¢des do grupo, convergindo para uma solugao
otima (Kennedy & Eberhart, 1995; Shojaee et al., 2024).
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2.5 Trabalhos Relacionados

Nesta secdo, sao apresentados diversos estudos sobre o problema de Job-Shop Flexivel,
destacando as particularidades de cada trabalho, os métodos utilizados na resolugdo do
problema, bem como as principais conclusdes e lacunas identificadas.

Singh e Mahapatra (2016) abordaram o problema JSF utilizando o Quantum-Behaved Particle
Swarm Optimization (QPSO). O QPSO foi utilizado para mitigar a tendéncia do PSO de ficar preso
em 6timos locais. Para evitar a convergéncia prematura, foi incorporada a mutacao, técnica
usada nos algoritmos genéticos. Além disso, os autores usaram sequéncias cadticas em vez de
sequéncias aleatdrias, como forma de diversificar a populacdo e assim diminuir a possibilidade
de convergéncia em minimos locais. Especificamente, foi adotada a sequéncia cadtica de séries
temporais do mapa logistico e os resultados mostraram que o QPSO gerou solu¢Ges melhores
ou equivalentes as encontradas na literatura. No entanto, o tempo computacional poderia ser
reduzido com a hibridizacdo do QPSO com técnicas de pesquisa local.

Li e Gao (2016) propuseram um Algoritmo Hibrido (AH), combinando Algoritmos Genéticos (AG)
e Tabu Search, com o objetivo de minimizar o makespan. A combinacdo dessas técnicas
permitiu um equilibrio eficaz entre a intensificacdo e a diversificagcdo da pesquisa, aproveitando
a capacidade de exploragdo global do AG e a eficiéncia da pesquisa local do TS. O algoritmo
também integra operadores genéticos, estrutura de vizinhanga e métodos eficientes de
codificagdo. O AH mostrou ser eficiente na obtencdo de novas solu¢ées em problemas JSF,
independentemente do tempo computacional ou da precisdo das solugdes. Futuras melhorias
poderiam envolver a integracdo do método com técnicas multiobjectivo, dado que o algoritmo
proposto é eficaz apenas para problemas uni objetivo.

Zhang e Yang (2016) trataram do problema JSF num contexto real de uma fabrica aerondautica,
com caracteristicas especificas como dias de trabalho flexiveis e a preempc¢ao de operacdes.
Trés objetivos foram considerados: minimizar atrasos nos pedidos, o tempo de inatividade e as
horas extras das maquinas. Trés métodos foram propostos: um heuristico baseado em regras
de prioridade, o Goal-Guided Tabu Search (GGTS) e o Extended Genetic Algorithm (EGA). Entre
eles, o GGTS utilizando uma fungao de vizinhanga especifica mostrou-se mais eficiente e rapido.
Além disso, o GGTS mostrou-se competitivo com o EGA, demonstrando aplicabilidade em
situacOes reais e potencial para ser aprimorado com estudos sobre combinacdes de
movimentos e avaliagdes de movimentos aproximados.

Shen et al. (2018) focaram o JSF com tempos de setup dependentes da sequéncia, visando
minimizar o makespan. Um modelo matematico foi apresentado e um algoritmo de TS com
funcdes de vizinhanga inovadoras e uma estrutura de diversificacdo especifica. O algoritmo TS
demonstrou melhor desempenho em comparacdo com o modelo matematico e outras meta-
heuristicas em instancias pequenas. Futuras extensdes poderiam considerar multiplos recursos
e outros objetivos além do makespan. Além disso, a modelacdo de recursos necessarios para
realizar os setups e que ndo podem ser utilizados em simultaneo.
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Defersha e Bayat (2018) desenvolveram um algoritmo genético assistido por programacdo
linear para resolver um problema de escalonamento JSF com /ot streaming. Foram testadas
duas abordagens para resolver subproblemas de Programacao Linear (PL), uma direta e outra
otimizada para reduzir a carga computacional. Concluiu-se que a hibridizacdo da PL com o AG
permitiu resolver eficientemente problemas de JSF com /ot streaming.

Bozek e Werner (2018) propuseram um método de otimizagdo em duas etapas para o JSF com
lot streaming e otimizacdo do tamanho de sublote, aplicado numa fabrica de fixadores. A
primeira etapa minimizou o makespan, enquanto a segunda maximizou os tamanhos dos
sublotes sem aumentar o makespan. O estudo concluiu que algoritmos metaheuristicos, como
Tabu Search, superam métodos baseados em PLIM para instancias grandes, sugerindo a
inclusdo de novos objetivos, como o tempo médio de fluxo e atraso.

Tutumlu e Sarag (2023) resolveram um problema JSF com job-splitting, utilizando um modelo
de PLIM e um Algoritmo Genético Hibrido (AGH). No modelo proposto o tamanho e o nimero
de sublotes ndo sdo predefinidos ou limitados, sendo o principal objetivo minimizar o makespan.
No entanto, o modelo PLIM ndo conseguiu gerar solu¢des vidveis para problemas de grande
dimensdo. Em contrapartida, o AGH, que incorpora um Algoritmo de Pesquisa Local (APL) para
determinar de forma eficiente o tamanho dos sublotes, mostrou-se eficaz, resultando numa
reducdo significativa no makespan.

Meng et al. (2018) abordaram o problema de JSF com sobreposicdo de operagdes, uma técnica
que permite que a operagdo subsequente inicie assim que parte da operagdo atual seja
concluida, desde que a maquina esteja disponivel (Demir & isleyen, 2014). Esta técnica permite
a execucdo simultanea de operacGes sucessivas no mesmo trabalho, aumentando a
flexibilidade e a produtividade do sistema. Para resolver o problema, foi proposto o algoritmo
Hybrid Artificial Bee Colony (hyABC), cujo objetivo é minimizar o tempo total de fluxo. A
metodologia hyABC combina as vantagens do Artificial Bee Colony (ABC) com a meta-heuristica
Migrating Birds Optimisation (MBO). Devido a baixa capacidade de exploracdo do ABC, foi
integrada uma versao modificada do MBO (MMBO) para equilibrar a pesquisa global e local. O
algoritmo proposto superou cinco métodos de ultima geracdo, tanto em termos de qualidade
das solugdes quanto de convergéncia. Melhorias futuras poderiam considerar aspetos reais,
como a inclusdo de buffers limitados e prazos de entrega.

Boyer et al. (2021) introduziram um problema JSF com base numa situagdo real numa fabrica
de anéis laminados, incorporando restricGes como capacidade da maquina, tempos de setup
dependentes da sequéncia e tempos de espera. Utilizaram um modelo PLIM e um modelo de
Programacdo por Restricdoes (CP), além de uma meta-heuristica baseada em Greedy
Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP), que se mostrou mais eficaz para instancias
grandes.
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Defersha et al. (2022) investigaram o problema JSF com restricoes de operadores de setup. No
modelo proposto é considerado o tempo de setup dependente da sequéncia e o equilibrio da
carga de trabalho entre os operadores de setup. Os autores desenvolveram um algoritmo de
Simulated Annealing com os seguintes passos: representacao da solucao, inicializacdo, funcao
avaliacdo, operadores de movimento, critério de aceitagdo/ rejeicdo, cronograma de
arrefecimento e critérios de paragem. O algoritmo mostrou-se competitivo em termos de
makespan, comparando-se favoravelmente com métodos paralelos. Limitagdes futuras incluem
a aplicacdo a estudos de casos industriais reais.

Park e Ham (2022) abordaram o problema JSF com foco na otimiza¢do do consumo de energia.
Os autores propuseram modelos de Programacdo Linear Inteira (PLI) e CP, em que o primeiro
objetivo é minimizar o makespan e o segundo é minimizar o custo total de energia. Através das
experiéncias computacionais, verifica-se que o CP supera o modelo PLI. Além disso, os modelos
desenvolvidos demonstram que é possivel economizar energia, em média, em 6,9% sem
comprometer a produtividade.

Na Tabela 2, encontra-se um resumo das técnicas de otimiza¢do utilizadas em cada um dos
trabalhos expostos anteriormente.

Tabela 2 — Resumo dos trabalhos relacionados

Tipo de problema Método de Otimizacao Autores

Singh e Mahapatra

JSF QPSO (2016)

ISF Algoritmo Hibrido (AG + TS) Li e Gao (2016)

JSF com dias de trabalho flexiveis,
preempgao e sobreposicdo de
operagoes

Método heuristico baseado em  Zhang, J., & Yang, J.
regras de prioridade; GGTS; EGA (2016)

JSF com tempos de setup

dependentes da sequéncia = Shen etal. (2018)
. Algoritmo Genético assistido Defersha e Bayat
JSF com lot streaming a1
por programacao linear (2018)

Escalonamento (CP; TS)
JSF com lot streaming Lot streaming (PLIM; Greedy
Constructive Algorithm)

Bozek e Werner
(2018)

Tutumlu e Sarag

JSF com job-splitting PLIM + AGH (2023)
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JSF com sobreposicao de
operagdes

JSF com restricGes de capacidade
da mdquina, tempos de espera,
tempos de setup dependentes da
sequéncia e tempos de atraso

JSF com restricao de operadores
de setup

JSF sob precos de tempo de uso e
tempo de inatividade
programada

hyABC (ABC + MMBO)

PLIM; CP; GRASP

SA

PLI; CP

Meng et al. (2018)

Boyer et al. (2021)

Defersha et al.
(2022)

Park e Ham (2022)
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3 Problema de Escalonamento de uma
Industria Textil

Este capitulo descreve o problema real de escalonamento de uma industria téxtil especializada
na producdo de cachecdis e gorros personalizados para eventos desportivos. Este mercado
exige tempos de resposta rapidos e elevada taxa de pontualidade na entrega dos produtos, uma
vez que os prazos acordados com os clientes sdo rigorosos e as penalidades por atrasos podem
resultar em prejuizos significativos. A empresa enfrenta um problema complexo ao tentar
equilibrar a procura constante por produtos personalizados com as restricdes operacionais e de
capacidade. Diariamente, lida com o desafio de otimizar o seu processo de produgao,
considerando a variabilidade nas ordens de fabrico e as limitacGes dos recursos disponiveis.

3.1 Caracteristicas do Sistema de Producao

O sistema de produgao da empresa categoriza os cachecdis e gorros em diferentes familias de
produtos. Cada familia inclui varios modelos, e cada modelo possui uma sequéncia especifica
de operacbes e tempos de fabrico distintos. Os recursos necessarios para cada operagdo sdo
alocados de acordo com a natureza do produto e a especificidade das operagdes.

Os postos de trabalho na empresa estdo equipados com maquinas que podem produzir
exclusivamente cachecdis, exclusivamente gorros ou ambos os tipos de produtos. As maquinas
sdo distribuidas em diferentes postos de trabalho, e as operacdes de producdo devem ser
alocadas de acordo com as capacidades e a disponibilidade das maquinas.

De acordo com as caracteristicas do sistema, este é classificado como um sistema Job-Shop
Flexivel.
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3.2 Descri¢ao dos dados e recursos

As ordens de fabrico sdo geradas por um sistema Manufacturing Resource Planning (MRP) com
base nos pedidos dos clientes, que tém datas de entrega especificas e a maioria das vezes
urgentes. A empresa opera 5 dias por semana, com maquinas a funcionar continuamente 24
horas por dia, em trés turnos de 8 horas cada. Além disso, existem tarefas de mao de obra que
funcionam durante 7,5 horas por dia.

Os dados das ordens de fabrico estdo organizados num ficheiro Excel, contendo informacgdes
detalhadas na folha “Instancia”. A Tabela 3 apresenta um exemplo das informacdes disponiveis.

Tabela 3 - Folha “Instancia”

D

ID OF Pre Mod Op ata de Hora Qt Fam Posto
Entrega

1 202401 12 K 10/10/2024 17:30 500 FP1 KN

2 202401 11D J2 M 10/10/2024 17:30 500 FP1 MC

A coluna “ID” identifica a linha de dados, a “OF” refere-se a ordem de fabrico, e a “Pre” mostra
as operagles precedentes, se existirem. A coluna “Mod” indica o0 modelo do produto a ser
produzido e “Op” a operacdo especifica. As colunas “Data de entrega” e “Hora” apresentam as
informacdes de entrega da encomenda, enquanto “Qt” mostra a quantidade total da ordem a
ser produzida. A coluna “Fam” define a familia de produtos e a coluna “Posto” indica o posto
de trabalho onde a operacgdo pode ser realizada.

Na folha “Recursos”, disponivel na Tabela 4, encontram-se detalhes sobre a disponibilidade dos

postos de trabalho, maquinas, tempos de setup, e tempos de producdo. Esta folha fornece uma
visdo detalhada sobre a capacidade de producdo e as restrigdes de cada posto de trabalho.

Tabela 4 — Folha “Recursos”

Disp  Posto de Maquinas Setup  Tempo por N2 pecas por Pegas/Min

(min) Trabalho (min) repeticdo repeticdo (Cachecdis)
1440 KN KNO 5 16 8 0,5

1440 KN KN1 5 16 8 0,5

450 MC MCO - - - -

Os dados mostram a disponibilidade didria das maquinas (coluna “Disp (min)”), o tempo
necessario para o setup, o tempo de producdo por repeticdo, o nimero de pecas produzidas
por repeticdo e a taxa de producdo por minuto para cachecdis. Observa-se que algumas
maquinas ndo produzem certos produtos, como a maquina MCO, que ndo produz cachecdis.
Porém, existem outras que podem produzir ambos os tipos de produtos.

22



3.3 Desafio e Objetivos

O principal desafio da empresa é garantir que todas as ordens sejam concluidas dentro dos
prazos acordados, visto que as penalidades por atrasos podem ter um impacto significativo nos
negdcios. Assim, a empresa visa maximizar a utilizacdo dos recursos disponiveis e minimizar o
tempo de producdo para garantir o cumprimento rigoroso dos prazos. Para lidar com esta
complexidade, é crucial ter um sistema que fornega solugGes eficazes que considerem tanto a
disponibilidade das maquinas quanto as especificidades das ordens de fabrico.
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4 Modelo de Programacao Linear Inteira
Mista com Job-Splitting

Este capitulo apresenta a formulacdo matematica e a resolucdo do problema de escalonamento
com job-splitting. Primeiramente, um modelo programacdo linear inteira mista (PLIM1) é
detalhado, com o objetivo de minimizar o makespan. Em seguida, é introduzido um algoritmo
genético hibrido (AGH), que integra técnicas evolutivas e um algoritmo de pesquisa local para
melhorar o desempenho computacional e a qualidade das solu¢Ges encontradas. A estrutura
do algoritmo é apresentada de forma a abranger desde a representacao das solugdes até os
operadores genéticos e o critério de paragem. Para avaliar a eficacia do AGH, sdo apresentadas
experiéncias computacionais, onde sdo determinados os parametros do algoritmo, testados
diferentes cendrios e analisados os tempos computacionais. Por fim, é feita uma comparagao
entre o desempenho do AGH e o modelo PLIM1, em que é avaliada a eficiéncia de ambos em
termos de tempos de execugdo e qualidade das solugbes obtidas.

4.1 Formulagcao Matematica

Com base no problema descrito no Capitulo 3, é apresentada a formulacdo matematica de um
modelo de otimizacdo. A abordagem adotada utiliza a técnica job-splitting, permitindo que um
trabalho seja dividido em lotes menores e processado por diferentes maquinas, com o objetivo
principal de aumentar a flexibilidade no uso dos recursos, otimizar a taxa de utilizagdo e reduzir
os tempos de inatividade das maquinas.

O modelo de otimiza¢do proposto para resolver este problema é baseado no trabalho de
Tutumlu e Sarag (2023). Este modelo é desenvolvido com base nos seguintes pressupostos:

- Cada maquina pode processar apenas um trabalho de cada vez;
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- Os tempos de processamento e de setup sao deterministicos, o que significa que sao
conhecidos e ndo variam ao longo do tempo;

- Para operag¢des em que ha mais de uma maquina disponivel, o trabalho pode ser dividido entre
as diferentes maquinas, podendo os tamanhos dos lotes ser distintos;

- Cada operacdo requer um tempo de setup, sendo este diferente para cada maquina envolvida
Nno processo;

- No caso de haver divisdo de um trabalho entre vdrias maquinas, considera-se um tempo de
setup individual para cada maquina utilizada;

- As rotas de producdo de cada trabalho sdo fornecidas previamente;

- Cada maquina tem um nimero minimo de pecas que deve produzir por repeticado;

- Cada mdaquina realiza apenas um tipo especifico de operacao.

Nas Tabelas 5, 6, 7 e 8 sdo apresentados os conjuntos, indices, parametros e varidveis de
decisdo que compdem o modelo de Programacao Linear Inteira Mista (PLIM1).

Tabela 5 — Conjuntos do PLIM1

Conjuntos Descrigao

I={1,..,n} Conjunto de trabalhos

J=1{1,...t} Conjunto de operagdes

M={1,..,m} Conjunto de maquinas

N ={N4,..,N,} Conjunto com o numero de operagées por trabalho, onde N;
representa o nimero de total de operagdes do trabalho i, com,
i=1,...,n

E ={E4, .., E,;} Conjunto com as quantidades de produgao, onde E; indica o

volume da encomenda do trabalho i, comi=1,...,n

L,=1{1,..,6} L}, é o conjunto com a sequéncia de operagbes da maquina k, k =
1,...,m,onde
i€l jEN;
M; = {711: . 710,-} M; € o conjunto representativo das maquinas do centro de

trabalho que realizam a operagdo j, com j =1, ...,t, sendo 0; o
numero total de maquinas disponiveis para realizar a operagdo j.
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Tabela 6 — indices do PLIM1

Indices Descri¢ao

i,i' el Indicam um trabalho

j.j' €N; Indicam uma operagao do trabalho i

k k' € M; Indicam uma mdaquina de um centro de trabalho que realiza a operagdo j

Ll e L, Indicam uma posicao de um trabalho na sequéncia das operacdes da
maquina k

Tabela 7 — Parametros do PLIM1

Parametros Descri¢do

Py Tempo de processamento da maquinak,comk =1,..,m

Sk Tempo de setup da maquinak,comk =1,...,m

Uijk 1, se a maquina k é capaz de processar a operagado j do trabalho i
0, caso contrario

h; M3dximo do nimero minimo de pegas a produzir por repeti¢cdo entre todas
as maquinas dos centros de trabalho onde sdo realizadas as operagdes j
do trabalho i, correspondendo ao tamanho minimo de lote do trabalho i.

Q Numero positivo muito grande

Tabela 8 — Variaveis de decisdo do PLIM1

Variaveis de Descricao

decisao

Cijk Tempo de conclusdo do trabalho i na operagdo j na maquina k

Cinax Tempo de conclusdo do ultimo trabalho (makespan)

Oijk Tamanho do sublote do trabalho i na operagdo j na maquina k

Xijkl 1, se o trabalho i na operagdo j é processado na maquina k na posigdo [

0, caso contrario

A formulag¢do matemadtica do problema JSF é baseada no modelo proposto por Tutumlu e

Sarac (2023) e é descrita a seguir.
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Cinax 2 0 (17)
Xijit € {01} Vijks (18)

g jr = 0 einteiro Vl-,j,k,l,jSNi,keMj (19)

A equacdo (1) define a funcdo objetivo, em que o problema consiste na minimizacdo do
makespan. A equacdo (2) garante que o trabalho i na operacdo j é atribuido a maquinas e que
a soma dos tamanhos dos sublotes nessa operacao é igual a quantidade total a produzir para o
respetivo trabalho. A equacgdo (3) permite que o tamanho dos sublotes seja maior ou igual a h;.
Além disso, a restricdo (4) garante que o tamanho do sublote é zero se ndo for atribuido o
trabalho i na operagdo j a maquina k em anadlise. A equacgdo (5) garante que as operagées sdo
atribuidas as maquinas capazes de as realizar. As equacdes (6) e (7) determinam o tempo de
conclusdo de uma operacdo quando esta corresponde a primeira operacdo de um trabalho. No
caso da equacdo (6), a operagdo em estudo é a primeira a ser realizada na maquina atribuida.
Por outro lado, na equacdo (7) a operagdo ndo é a primeira e é considerado o tempo de
conclusdo da operagdo anterior na mesma maquina. As equacoes (8) e (9) correspondem a
situacdo em que a operacdo em analise ndo corresponde a primeira operacdo de um trabalho.
No caso da equacdo (8), a operacgdo é a primeira a ser realizada na maquina atribuida, pelo que
é considerado o tempo de conclusdo da operagao anterior do mesmo trabalho realizada noutra
magquina. Na equacgdo (9), a posi¢do da operagdo na maquina ndo é a primeira, pelo que é
considerado o tempo de conclusdo da operacdo anterior do mesmo trabalho. Na equacdo (10),
garante-se a determinag¢do do tempo de conclusdo para as operagdes que ndo se encontram na
primeira posicdo da mdaquina e por isso considera-se o tempo de conclusdo da operagao
anterior na mesma maquina. As equagoes (11) e (12) garantem que as operacbes de um
trabalho sdo realizadas de forma sequencial. Relativamente a equagdo (13), esta garante que,
no maximo, cada operagdo de cada trabalho é atribuida a uma maquina numa dada posicao.
Na equacdo (14) é estabelecido que no maximo cada operacdo é atribuida a cada sequéncia de
cada maquina. A equacdo (15) corresponde ao célculo do makespan. As restri¢oes (16),(17) e
(19) sdo restrigdes de sinal e, por fim, a restrigdo (18) impde que as variaveis de decisdo x; j x ;
sejam do tipo binario.

4.2 Algoritmo Genético Hibrido

Embora o modelo de Programacdo Linear Inteira Mista tenha sido formulado para resolver o
problema, os solvers tradicionais ndo conseguem obter solugdes num tempo util devido a
complexidade e dimensao do problema. Para contornar esta limitacdo, propde-se a utilizacao
de um AGH inspirado no trabalho de Tutumlu e Sarag (2023).
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Os algoritmos genéticos sdo técnicas inspiradas nos principios Darwinianos da evolucdo das
espécies e da genética, conforme descrito por Goldberg (1989). Sao algoritmos probabilisticos
que fornecem um mecanismo de pesquisa paralela e adaptativa baseado no principio de
sobrevivéncia dos mais aptos e na reproducdo. Estes algoritmos trabalham com uma populacao
de possiveis solugBes e utilizam operagdes de sele¢do, cruzamento e mutagdo para evoluir ao
longo de varias geragGes, na procura por solugdes progressivamente melhores. No operador de
selecdo, os individuos mais aptos sdo escolhidos para gerar descendentes. Durante o
cruzamento, o material genético de dois individuos é combinado para criar novos individuos,
enquanto a mutacdo introduz variacdes aleatdrias, aumentando a diversidade da populacdo e
evitando a convergéncia prematura para 6timos locais.

Neste estudo, o AGH proposto inclui um componente de pesquisa local, que visa melhorar a
qualidade das solucdes, gerando novos individuos de elite. O fluxograma do AGH proposto pode
ser visualizado na Figura 4, enquanto os detalhes completos do algoritmo serdo descritos nas
subsecdes seguintes.
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Figura 4 — Fluxograma do AGH (adaptado de Tutumlu e Sarag, 2023)

4.2.1 Representagao da Solugao

A solucdo (ou individuo) é representada por duas matrizes. A primeira matriz indica os
tamanhos dos sublotes atribuidos a cada mdquina para cada operag¢do. J4 a segunda matriz
especifica em que maquina cada operacdo é realizada e a respetiva sequéncia em que ocorre.

Na Tabela 9, é apresentado um exemplo da primeira matriz. Como se pode observar, o nimero
de colunas corresponde a soma de todas as operagdes dos trabalhos, enquanto o nimero de
linhas é igual a soma de todas as maquinas capazes de executar essas operagdes. No exemplo,
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consideram-se dois trabalhos, cada um com duas operagdes, resultando numa matriz com
guatro colunas.

Tabela 9 — Exemplo da primeira matriz

Méquina 01,1 01’2 02'1 0272

0 200 0 200 0
1 0 100 0 150
2 0 100 0 50

A Tabela 10 mostra um exemplo da segunda matriz. O nimero de colunas desta matriz é
calculado a partir do numero de maquinas capazes de realizar cada operacao. O total de colunas
€ a soma desses valores. No exemplo, apenas uma maquina pode realizar as operagdes 0, ; e
0,1, enquanto duas maquinas estdo disponiveis para as operagdes 0, , e 0, ,. Portanto, o
numero de colunas da matriz é a 6.

Tabela 10 — Exemplo da segunda matriz

Trabalho 2 P 1 P 1 1
Maquina O 2 0 1 1 2

4.2.2 Populagao Inicial

A populagdo inicial é gerada conforme o pseudo-cédigo apresentado no Algoritmo 1, que
detalha todos os passos do algoritmo.

Algoritmo 1: Cria¢do da populagdo inicial

Definir o tamanho da popula¢ao (pb « 100)
Definir 2 (1« 0,3)
Enquanto pb > ©
pb « pb -1
matrizl < criar matriz (nuimero de maquinas (m), ndmero total de operag¢des de
todos os trabalhos (q))
Para cada i em trabalhos
Para cada j em operag¢des do trabalho i
TMSij « ndmero de maquinas capazes de realizar a operacdo(j)
lista_mdquinas <« 1lista de maquinas capazes de realizar a opera¢do(j)
Ei < tamanho do lote do trabalho (i)
Se TMSij == 1 entao
matrizl[maquina][i,j] « Ei
Sendo se TMSij > 1 entao
ndmero_aleatério « gerar nidmero aleatério ()
Se numero_aleatério < A entao
maquina_selecionada « selecionar maquina aleatéria(lista_maquinas)
matrizl[maquina_selecionada][i,j] « Ei
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Senao
hi « tamanho minimo do lote do trabalho (i)
maquina_selecionada « selecionar maquina aleatéria(lista_maquinas)
oijk « gerar valor aleatério entre (hi, Ei - hi)
matrizl[maquina_selecionada] [i,j] « ogijk
TMSij « TMSij - 1
remover (lista_maquinas, maquina_selecionada)
Enquanto TMSij - 2 > @
M« gerar valor aleatério entre (hi, Ei - hi - gijk)
maquina_selecionada < selecionar maquina
aleatéria(lista_maquinas)
matrizl[maquina_selecionada] [i,j] « M
oijk « oijk + p
TMSij « TMSij - 1
remover (lista_maquinas, maquina_selecionada)
Fim Enquanto
maquina_selecionada « selecionar maquina aleatéria(lista_mdquinas)
matrizl[maquina_selecionada] [i,j] < Ei - oijk
Fim Se
Fim Se

Fim Para

Fim Para

matriz2 < criar matriz (2, soma das maquinas para as quais as operagdes

podem ser processadas)

#Para cada trabalho somar o numero de maquinas capazes de realizar cada

operag¢ao do trabalho

Para cada i em trabalhos
Para cada j em operag¢des do trabalho i

TMSi « TMSi+ TMSij
Fim para

Fim para

Para k de 1 até TMSi
Adicionar i a lista_trabalhos

Fim para

lista trabalhos baralhada « baralhar (lista_trabalhos)

matriz2 [1] « lista_trabalhos_baralhada

lista_maquinas « criar lista maquinas (trabalhos, operac¢des)

Para cada opera¢ao em lista_trabalhos_baralhada
maquina_selecionada<selecionar maquina da lista (lista_maquinas)
matriz2[2] [opera¢do] < maquina_selecionada
remover (lista_maquinas, maquina_selecionada)

Fim para

Fim Enquanto

4.2.3 Fungao Aptidao

O objetivo do problema em estudo é minimizar o makespan (C,,,) que representa o tempo
total necessario para concluir todos os trabalhos. O valor de G, € obtido pelo conjunto de
restricGes definido pela equacédo (20).

Cmax 2 Cijjk  VijkjsN;keM, (20)

O célculo da funcdo aptiddo, que corresponde a funcdo objetivo do problema, segue um
procedimento especifico. Primeiro, para cada coluna da segunda matriz, verifica-se em qual
maquina a operacdo correspondente foi realizada. Em seguida, na primeira matriz, verifica-se
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se o tamanho do lote dessa operacao, para essa maquina, é maior que zero. Caso seja, o tempo
de conclusdo da ultima operagdo realizada na mesma maquina e o tempo de conclusdo da
operacdo precedente do trabalho em analise sdo considerados. O maior desses tempos é
denominado "Tempo Inicial".

Com base nisso, o tempo de conclusdo de uma operacdo é determinado pela féormula
apresentada na equacdo (21):

Ci,j,k = Te‘mpo Inicial + O-i,j,k * Pk + Sk (21)

Nesta férmula P, representa o tempo de processamento da maquina k, Si é o tempo de setup
associado, e g; ; x indica o tamanho do sublote do trabalho i na operagdo j na maquina k.

4.2.4 Algoritmo de Pesquisa Local

Os passos detalhados do algoritmo de pesquisa local (APL) encontram-se descritos no Algoritmo
2. Este algoritmo é utilizado para aumentar a diversidade de solugdes, considerando varias
hipdteses para o tamanho dos sublotes nas diferentes maquinas.

Algoritmo 2: Algoritmo de Pesquisa Local

Sl selecionar cromossoma(popula¢do_atual)
Para cada operagao 0ij:
Para cada maquina k em mdquinas:
Se gijk > @ entao
Registar valor (ogijk)
maquina«k
Parar loop
Fim Se

Fim Para

hi < tamanho minimo do lote do trabalho (i)

Ei « tamanho do lote do trabalho (i)

lista_mdquinas < maquinas capazes de realizar a operac¢do (i,j)

remover (lista_mdquinas, mdquina)

Se oijk == Ei e TMSij>1 entao
matrizl[maquina]l[i,j] « oijk-hi
maquina_menor«selecionar maquina com menor tempo de processamento
(lista_maquinas)
matrizl[maquina_menor][i,j] < hi
S2 = nova_solu¢do_obtida()

FS2 = calcular valor de fitness(S2)
Se FS2 <= FS1 entao

S1 « S2
FS1 « FS2
Fim Se
Fim Se

B < quantidade a aumentar ou diminuir ao tamanho do sublote

Se hi + B <= ¢ ijk <= Ei - hi entao
matrizl[maquina][i,j] < oijk - B
maquina_aleatéria « selecionar maquina aleatéria(lista_maquinas)
matrizl[maquina_aleatéria][i,j] « oijk + B
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S2 « nova solug¢do obtida ()
FS2 « calcular valor de fitness(S2)
Se FS2 <= FS1:

S1 « S2
FS1 « FS2

Fim Se

Se FS2 < FS1:
c«1

Fim Se

Enquanto FS2 <= FS1
matrizl[maquina][i,j] < oijk - B
maquina_aleatéria « selecionar maquina aleatéria(lista_maquinas)
matrizl[maquina_aleatéria][i,j] < oijk + B
S2 « nova soluc¢do obtida ()
FS2 « calcular valor de fitness(S2)
Se FS2 <= FS1 entao
S1 « S2
FS1 « FS2
Fim Se
Se FS2 < FS1:
c=1
Fim Se
Se FS2 > FS1:
Parar loop
Fim Se
Fim Enquanto
Fim Se
Se hi <= gijk <= Ei - hi - B entao
matrizl[maquina][i,j] « oijk + B
maquina_aleatéria « selecionar maquina aleatéria(lista_maquinas)
matrizl[maquina_aleatéria][i,j] « oijk - B
S2 «<nova_solu¢ao_obtida()
FS2 « calcular valor de aptidado(S2)
Se ¢ == 1 e FS2 < FS1 entdo
S1 « S2
FS1 « FS2
Enquanto FS2 < FS1
matrizl[maquina]l[i,j] « oijk + B
maquina_aleatéria « selecionar maquina aleatéria(lista_maquinas)
matrizl[maquina_aleatéria][i,j] « oijk - B
S2 « nova_solug¢do obtida ()
FS2 « calcular valor de aptiddo(S2)
Se FS2 >= FS1 entao
Parar loop
Fim Se
Fim Enquanto
Sendo se ¢ # 1 e FS2 <= FS1 entdo
S1 « S2
FS1 « FS2
Enquanto FS2 <= FS1
matrizl[maquina][i,j] < oijk + B
maquina_aleatéria < selecionar_maquina_aleatdria(lista_maquinas)
matrizl[maquina_aleatéria][i,j] « oijk - B
S2 « nova solug¢do obtida()
FS2 « calcular valor de aptidado(S2)
Se FS2 > FS1:
Parar loop
Fim Se
Fim Enquanto
Fim Se
Fim Se
Fim Se
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Fim Para
Para cada maquina k em maquinas:
matrizi[k][i,j] <« Ei
Para cada maquina k1 em maquinas
Se kl1#k entao
matrizl[k1][i,j] < ©
Fim Se
Fim Para
C_max « calcular valor de fitness(solu¢ao_obtida)
Se C_max < menor_Cmax entao
menor_Cmax«C_max
menor_S2« S2
Fim Se
S2<menor_S2
FS2 « menor_Cmax
Se FS2 <= FS1 entao

S1 « S2
FS1 « FS2
Fim Se
Fim Para

4.2.5 Sele¢ao, Cruzamento e Mutacao

Os algoritmos genéticos sdo constituidos pelos seguintes componentes: o mecanismo de
selecdo e o mecanismo de exploragdo do espaco de procura, geralmente através dos
operadores genéticos.

A selegdo visa manter os individuos com melhor desempenho na populagdo e eliminar os de
pior desempenho. No AGH proposto sdo aplicados dois métodos de seleg¢do: elitismo e selegdo
por torneio binario.

1. Elitismo: Nesta técnica, uma percentagem predeterminada da populacdo, constituida
pelos melhores individuos encontrados até ao momento, forma a elite. Deste modo,
garante-se que os melhores individuos encontrados estao presentes na ultima geragao,
evitando que solu¢des de qualidade sejam perdidas ao longo das iteracdes (Da Costa,
2003).

2. Selegdo por torneio bindario: Este método seleciona dois individuos aleatoriamente da
populagdo para competir. O individuo com melhor aptiddo é escolhido para passar para
a proxima geragdo, permitindo que apenas os mais aptos sejam submetidos aos
operadores genéticos.

Os operadores genéticos, correspondentes ao cruzamento e a mutagao, sdo importantes na

exploracao do espaco de solugdes, melhorando a diversidade da populagdo essencial para uma
pesquisa eficiente de solugdes.
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O cruzamento combina a informacdo genética de dois progenitores para gerar novos
descendentes. No AGH, utilizam-se dois tipos de cruzamento: o cruzamento de um ponto e o
cruzamento JBX.

O cruzamento de um ponto é aplicado a primeira matriz. Um ponto de corte é selecionado
aleatoriamente, e as informagbes genéticas dos pais sdo trocadas a partir desse ponto. Na
Figura 5, apresenta-se um exemplo em que o ponto de corte é a coluna 2.

Pai 1l Pai 2
Méquina 01,1 01,2 i 02,1 02,2 Méquina 01,1 01,2 i 02,1 02,2
0 200 O 1200 O 0 200 O : 200 O
1 0 100 ; O 150 1 0 50 .0 70
2 0 100 :0_ 50 2 0 150 10 130
Filho 1 Filho 2
Ma’quina 01,1 01,2 E 02,1 02,2 Ma’quina 01,1 01,2 : 02,1 Oz,z
0 200 0 1200 O 0 200 0 1200 O
1 0 100 1 O 70 1 0 50 .0 150
2 0 100 E 0 130 2 0 150 ' O 50

Figura 5 — Exemplo do método de cruzamento de um ponto

O método JBX é aplicado a segunda matriz e segue o seguinte procedimento (Li e Gao, 2016):

1. Divide-se o conjunto de trabalhos em dois grupos: Conjunto 1 e Conjunto 2, de forma
aleatoria.

2. Os elementos do Pai 1 pertencentes ao Conjunto 1 sdo mantidos na mesma posi¢do no
Filho 1, e os elementos do Pai 2 pertencentes ao Conjunto 2 sdao mantidos no Filho 2.

Os restantes elementos sdo excluidos dos pais.

3. Os elementos restantes do Pai 2 sdo atribuidos as posi¢cdes vazias do Filho 1, e os
restantes do Pai 1 vao para as posi¢des vazias do Filho 2.
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Na Figura 6, é apresentado um exemplo da aplicacdo do método JBX.

Conjunto 1 = {2, 3} Conjunto 2 = {1}
Pai 1l Pai 2
051 032 011 032 0Oi> O3 O11 012 031 031 032 O
Trabalho 2 2 1 2 1 3 Trabalho 1 1 3 2 2 2
Maquina 0 2 0 1 3 0 Maquina 0 3 0 0 1 2
Filho 1 Filho 2
02,1 02,2 01,1 02,2 01,2 03,1 01,1 01,2 02,1 02,2 02,2 03,1
Trabalho 2 2 1 2 1 3 Trabalho 1 1 2 2 2 3
Maquina 0 2 0 1 3 0 Maquina O 3 0 2 1 0

Figura 6 — Exemplo do método de cruzamento JBX

A mutacgdo introduz varia¢gOes aleatdrias nas solugdes, permitindo a exploragdo de novas
direcGes no espago de procura. Neste AGH, utiliza-se um mecanismo baseado em dois
processos: inversdao e SWAP, controlados por um nimero aleatdrio r. Se r > a, aplica-se a
inversdo; caso contrario, utiliza-se o SWAP.

No processo de inversdo, dois pontos sdo selecionados aleatoriamente, e a ordem dos
elementos entre eles é invertida. Um exemplo deste processo é ilustrado na Figura 7.

Oz: 052 O11 02 012 O3

Trabalho 2 2 1 2 1 3
Maquina O 2 0 1 3 0

01 Oi2 032 031 032 O34
Trabalho 2 1 2 1 2 3
Maquina O 3 1 0 2 0

Figura 7 — Exemplo de aplicagdo do método de inversao

No método SWAP, dois pontos sdo selecionados aleatoriamente e os seus valores sdo trocados.
Um exemplo da sua aplicagdo, é apresentado na Figura 8.
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021 022 O11 022 012 O34
Trabalho 2 2 1 2 1 3
Maquina 0 2 0 1 3 0

021 012 O11 022 022 O3
Trabalho 2 1 1 2 2 3
Maquina 0 3 0 1 2 0

Figura 8 — Exemplo de aplicagdo do método SWAP

Apds a aplicacdo da mutacdo, é necessdria a correcao da segunda matriz, visto que a ordem das
operacoes pode ter sido alterada de forma inadequada. Por exemplo, na Figura 8, a operacao
0,,, aparece antes de 0, 1, 0 que ndo € possivel. A corregdo é realizada conforme ilustrado na
Figura 9.

02, 1 01,2 01,1 02,2 02,2 03,1
Trabalho 2 1 1 2 2 3
Maquina O 3 0 1 2 0

031 011 Oi2 032 032 033
Trabalho 2 1 1 2 2 3
Maquina O 0 3 1 2 0

Figura 9 — Corregao da segunda matriz

4.2.6 Critério de Paragem

O critério de paragem do algoritmo foi definido com base nas seguintes condicdes:

e Numero maximo de gerac¢oes: A execucdo do algoritmo é interrompida quando o
numero maximo de gerag¢Ges atinge 200.

e Convergéncia da solugao: O algoritmo também pode parar se o erro entre a

solugdo atual e a solugdo anterior for inferior a 5% e essa condigdo for atendida
pelo menos 10 vezes consecutivas.
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4.2.7 Desenvolvimento de um Sistema de Apoio a Decisdo

Para o desenvolvimento do programa que implementa o AGH, foi utilizada a linguagem Python.
O sistema foi projetado para processar os dados de entrada (input) relacionados aos trabalhos
a serem escalonados e os parametros especificos do AGH. O principal resultado gerado é o
escalonamento otimizado dos trabalhos. Além disso, o programa produz um Grafico de Gantt
gue visualiza o cronograma dos trabalhos, levando em consideracdo a disponibilidade didria de
cada maquina.

A Figura 10 ilustra o fluxograma do procedimento seguido pelo sistema, detalhando as etapas
desde a leitura dos dados até a geracao do Grafico de Gantt.
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Figura 10 — Fluxograma do sistema de apoio a decisdo com abordagem job-splitting
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4.3 Experiéncias Computacionais

O AGH e o sistema de apoio a decisdao foram implementados Python 3.11.4. Os testes foram
realizados num computador com Intel Core i5 de 2,40 GHz e 8 GB de RAM.

4.3.1 Determinag¢ao dos Parametros do AGH

4.3.1.1 Tamanho da populagao

Com o objetivo de escolher o valor ideal para o tamanho da populac¢do, foram conduzidos varios
testes. Nesses testes, analisou-se a variacdo do tempo Central processing unit (CPU) (Figura 11)
e do makespan (Figura 12) em fun¢do do aumento do tamanho da populagdo, utilizando duas
instancias diferentes. Ambas as instancias sdo constituidas por trés trabalhos, a primeira com
trés operacGes cada um e a segunda com cinco operagoes. Os valores apresentados no grafico
correspondem a média de dez testes realizados para cada valor do tamanho da populacdo.
Todos os resultados estdo disponiveis no Apéndice A.

3,000
2,500
2,000
1,500

1,000 /

0,500

Tempo de CPU (s)

0,000
100 150 200 250

Tamanho da Populagdo

Figura 11 — Variacdo do tempo CPU (s) em func¢do do tamanho da populagédo
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Figura 12 — Variagdo do makespan (min) em fungdo do tamanho da populagdo

A analise da Figura 11 revela uma relacdo direta entre o tamanho da populacdo e o tempo de
CPU: a medida que o tamanho da populacdo aumenta, o tempo computacional e as exigéncias
de memoaria também crescem. Ja na Figura 12, verifica-se que ndo hd uma correlagdo clara entre
o tamanho da populacdo e o valor do makespan. O makespan nao diminui com o aumento da
populagdo, apresentando pouca variagdo e permanecendo relativamente estdvel para os
diferentes tamanhos testados.

Com base nestes resultados, optou-se por definir o tamanho da populagdo em 100,
equilibrando a eficiéncia computacional com a qualidade dos resultados obtidos. Esta escolha
mostrou-se proeficiente para a resolu¢do de instancias de grandes dimensdes.

4.3.1.2 Taxa de cruzamento

A taxa de cruzamento é um parametro que gere a probabilidade de um cruzamento ocorrer
entre duas solugdes. Quanto maior o seu valor, maior é a probabilidade de ocorrer o
cruzamento, gerando novas solucdes (descendentes) que combinam as melhores
caracteristicas dos pais. Para determinar o valor deste parametro, analisou-se o
comportamento do tempo CPU (Figura 13) e do makespan (Figura 14) em funcdo da variacdo
da taxa de cruzamento, utilizando duas instancias diferentes. Os valores nos graficos
correspondem a média de dez testes realizados para cada valor da taxa de cruzamento. Os

resultados detalhados encontram-se no Apéndice B.
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Figura 13 — Variagdo do tempo CPU (s) em fungdo do valor da taxa de cruzamento
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Figura 14 — Variacdo do makespan (min) em fun¢do do valor da taxa de cruzamento

A andlise da Figura 13 mostra que o tempo de CPU ndo tem um comportamento uniforme entre
as instancias. Na instancia 1 (representada a azul), a taxa de cruzamento que resulta no menor
tempo de CPU é 0,6, enquanto na instancia 2 (representada a laranja), esse valor é 0,5. Em
relacdo ao makespan (Figura 14), observa-se que a taxa de cruzamento com os melhores
resultados é 0,8. Perante estes resultados, optou-se por definir a taxa de cruzamento em 0,8.
Além disso, o estudo de Liangxiao e Zhongjun (2015) também identifica 0,8 como a taxa mais

eficaz nos testes que efetuaram, reforgando esta escolha.

4.3.1.3 Parametro

Para definir o valor ideal do parametro 8, foram realizados varios testes, nos quais se analisou
o comportamento do tempo de CPU (Figura 15) e do makespan (Figura 16) em funcdo da
variacdo desse pardametro. Foram conduzidos 10 testes computacionais em duas instancias
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distintas, para cada valor de . Os graficos apresentam a média dos resultados obtidos,
conforme detalhados no Apéndice C.
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Figura 15 - Variacdo do tempo CPU (s) em funcdo do valor do pardmetro
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Figura 16 - Varia¢do do makespan (min) em funcdo do valor do pardmetro

A andlise da Figura 15 revela uma diminuicdo continua do tempo de CPU a medida que o valor
de § aumenta, o que pode ser explicado pela redugdo no numero de testes necessdrios ao
utilizar o APL. Ja na Figura 16, observa-se que o makespan se mantém relativamente estavel
com a variag¢do de 3, sendo que o valor de 8 que apresenta o menor makespan para ambas as
instancias é 50. Assim, o valor de 8 escolhido foi 50, por apresentar o menor tempo de CPU e o
menor makespan nos testes realizados.
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4.3.1.4 Restantes parametros

O tamanho da populagdo, a taxa de cruzamento e o valor de § foram escolhidos através da
andlise de varios testes, apresentados nas subse¢des anteriores. Os parametros p, taxa de
mutacgado e a foram retirados dos estudos de Tutumlu e Sarag (2023).

Os valores dos parametros do AGH encontram-se na Tabela 11.

Tabela 11 — Parametros do AGH

B Tamanho da populagdo p Taxa Cruzamento Taxa Mutagao a
50 100 25 80% 5% 0,5

4.3.2 Descrigao de uma Instancia de Teste e Resultados Obtidos pelo AGH

Nesta secdo apresenta-se uma instancia de teste e os resultados obtidos pelo AGH. A instancia
de teste envolve um conjunto de trabalhos, cada um composto por uma ou mais operacoes, e
os respetivos postos de trabalho para executar essas operagoes.

A Tabela 12 apresenta os 2 trabalhos que compdem a instancia de teste e as respetivas
operagdes. Cada trabalho i € composto por um conjunto de operagdes, O;;, onde o j

representa a ordem da operagao. Para cada operagao, é especificada a quantidade a ser
produzida e o posto de trabalho responsdvel pela producao.

Tabela 12 — Exemplo de uma instancia de teste

Trabalho Operagdao Quantidade Posto de Trabalho

1 0.1 200 PC
1 01, 200 EM
1 0,5 200 sL
2 0,, 200 PC
2 O,, 200 KG7

A Tabela 13 apresenta os dados dos postos de trabalho, incluindo a disponibilidade das

magquinas, a identificacdo das maquinas (id), o tempo de setup e o tempo de processamento
por unidade.
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Tabela 13 — Dados dos postos de trabalho

Posto de Disponibilidade Maquina Setup Tempo
trabalho (min) (id) (min) (min)
PC 450 26 5 0,24
EM 1350 20 10 1
SL 450 18 2 0,19
10 4,33
KG7 1440 10 5
10 5

Apds a aplicacdo do AGH, os resultados incluem a atribuicdo dos trabalhos as mdquinas e a

quantidade produzida por cada mdquina. A Tabela 14 resume os resultados obtidos, onde se

pode visualizar o tamanho de sublote de cada operacdo em cada maquina.

Tabela 14 — Atribuicdo dos trabalhos as maquinas e a quantidade produzida por maquina

Maquina 033 0,2 033 0z5 0yp
26 200 O 0 200 O
20 0 200 O 0 0
18 0 0 200 O 0

6 0 0 0 0 80
7 0 0 0 0 70
8 0 0 0 0 50

Na Figura 17, encontra-se representada de forma esquematica para uma melhor compreensao

a solugdo encontrada pelo AGH.

PC

200

200 | M26

EM KG7 SL
200 200
M20 M18
M6
N %
70 M7 70 200
5 &
M8

B Trabalho1

[ Trabalho 2

Figura 17 — Representacgao grafica da solugdo encontrada pelo AGH
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A Tabela 15, mostra a segunda matriz da solucdao encontrada, que indica a sequéncia das
operagoes.

Tabela 15 — Segunda matriz da solugdo da instancia de teste

Operagio 07 0414 035 03, 045, 043 0y,
Trabalho 2 1 2 2 1 1 2
Maquina 26 26 7 6 20 18 8

Com base nesta matriz é possivel apresentar a sequéncia de operagdes para cada maquina, tal
como se apresenta na Tabela 16.

Tabela 16 — Sequéncia de operagdes para cada maquina

Maquina Sequéncia de Operagdes
26 021 = 011

20 01,

18 013

6 0,

7 03,

8 0,,

Quando ha divisdo de trabalhos, como é o caso da operagdo 0, ,, o tempo de conclusdo é
determinado pelo maximo dos tempos de conclusdo das maquinas que executam essa
operac¢ado, garantindo que a operagao sé é considerada concluida quando a ultima maquina
terminar o processamento. De acordo com a Tabela 17, sabendo que o tempo de conclusdo da
da operagdo 0, ; éiguala 53 minutos, o tempo de conclusdo da operag¢do O, , é de 414 minutos.

Tabela 17 - Calculo do tempo de conclusdo do sublote da operagao O, ; (min)

Maquina Tempo de conclusdo do sublote da operagdo 0, ; (min)

6 53+1+80%4,33+10=410,4
7 53+1+70X5+10 =414
8 53+1+50%x5+10 =314

Na Figura 18, é apresentado o grafico de Gantt com o escalonamento dos dois trabalhos nas
maquinas, incluindo a divisdo do trabalho 2 em trés sublotes na segunda operacéo.
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Figura 18 — Grafico de Gantt com o escalonamento dos trabalhos

4.3.3 Analise dos Tempos Computacionais em Fung¢do da Variagao do Numero de
Operagoes e Trabalhos nas Instancias de Teste

Na presente seccdo, analisam-se os tempos computacionais para diferentes instancias de teste.
O objetivo foi avaliar o desempenho do AGH em relacdo ao aumento da complexidade do
problema. Para cada instancia de teste, variou-se o nimero de trabalhos e de operagdes por
trabalho, mantendo constantes outros parametros do problema, como a quantidade a produzir.
Os tempos computacionais sdo registados para cada configuracdo, com o intuito de analisar
como o aumento do nimero de operagoes e trabalhos afeta o tempo de execuc¢do do AGH. Na
Tabela 18, sao apresentadas algumas caracteristicas de cada instancia testada e os respetivos
valores do tempo de CPU obtidos. Os valores apresentados resultam da escolha do tempo de
CPU correspondente ao teste com menor makespan, de entre um conjunto de 10 testes
realizados (Apéndice D).

Tabela 18 - Instancias teste e respetivo tempo de CPU (s)

Ne Ne Quantidade N¢ N2 mdximo Tempo

Problema Trabalhos Operagoes por maquinas de maquinas de CPU
por trabalho trabalho no total por posto (s)

Instancial 2 2 200 3 0,58
Instancia2 2 3 200 3 1,09
Instancia3 2 4 200 3 0,94
Instdncia4 2 5 200 10 3 1,69
Instdncia5 2 6 200 14 3 2,67
Instdncia6 2 7 200 15 3 3,19
Instancia7 2 8 200 16 3 2,30
Instancia8 2 9 200 19 3 3,55
Instancia9 3 1 200 7 3 0,33
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Instancia 10 3 2 200 10 3 0,58
Instancia 11 3 3 200 14 3 1,23
Instdncia 12 3 4 200 15 3 2,13
Instancia 13 3 5 200 16 3 3,34
Instancia 14 3 6 200 19 3 3,13

Os testes revelam que o aumento da complexidade do problema, ou seja, o niumero de
trabalhos e operacgdes, tém impacto no tempo de CPU.

4.3.4 Desempenho do AGH em Instancias do Problema Real: Analise dos Tempos de
CPU para Diferentes Dimensoes

Com os dados da industria téxtil que lancou o desafio, foram criadas instancias de teste com
trés dimensdes distintas: pequena, média e grande. O tempo de CPU para cada uma das
instancias estd detalhado na Tabela 19. Observando a tabela, verifica-se que para a instancia
grande com 67 trabalhos, o tempo de CPU registado é de aproximadamente 35 minutos. Os
resultados sugerem que a meta-heuristica pode ser efetivamente utilizada em cendrios reais,
fornecendo solugdes em tempo util e admissiveis para problemas complexos como o
escalonamento na fabricagdo de artigos desportivos.

Tabela 19 - Instancias reais da industria e respetivo tempo de CPU (s)

N2 Maximo Quantidade N2 maximo
, L. Ne total
Numero de maxima de Tempo de
Problema N de L.
Trabalhos Operagoes por maquinas Maduinas CPU (s)
por Trabalho trabalho 9 por posto
Instancia 8 800 25 3 11,41
Pequena
Instancia 5, 8 1500 32 3 1147,67
Média
Instancia 8 3500 32 3 2145,50
Grande

Além destes testes, aplicou-se o algoritmo a uma instancia com 200 trabalhos e conseguiu-se
obter uma solu¢ao num tempo computacional de aproximadamente 16 horas.

Nas Figuras 19, 20 e 21 sdo apresentados os graficos de Gantt gerados pelo sistema de apoio a
decisdo, que mostram o escalonamento de 7 trabalhos da “Instancia Pequena”. Como
mencionado anteriormente, o sistema considera a disponibilidade didria das maquinas, estando
indexado ao tempo. A andlise dos diagramas revela que sdo necessarios 3 dias para atender
todas as ordens producao.
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Figura 19 — Grafico de Gantt para a Instancia Pequena (Dia 1)
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Figura 21 - Grafico de Gantt para a Instancia Pequena (Dia 3)

4.4 Desempenho do AGH versus o Modelo PLIM1

Nesta seccdo, sdo apresentados os valores do makespan obtidos pelo modelo PLIM1 e pela
meta-heuristica para as mesmas instancias, bem como o erro calculado através da equacao (22),
representados na Tabela 20.

E Makespan AGH — Makespan PLIM1 100 (22)
= X
o Makespan PLIM1

Tabela 20 — Comparagao dos valores dos makespan obtidos pelo modelo PLIM1 e pelo AGH

Problema NeTrabalhos N2Operagdes Makespan(min) Makespan(min) Erro
PLIM1 AGH (%)
Instancia 1 2 2 361 373,50 3,46
Instancia 2 2 3 402 415 3,23
Instancia 3 2 4 446,50 461 3,25
Instancia 4 2 5 499 514 3,01
Instancia 5 2 6 2897,50 2982,50 2,93
Instancia 6 2 7 2962,50 3047,50 2,87
Instancia 7 2 8 3143,23 3193,90 1,61
Instancia 8 2 9 3471 3592,40 3,50
Instancia 9 3 1 475 513,67 8,14
Instdncial0 3 2 382,33 414,33 8,37
Instancia 11 3 3 402 427 6,22
Instancia 12 3 4 610 644 5,57
Instancia 13 3 5 648 683,33 5,45
Instdnciald 3 6 713,33 749,33 5,05
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Os valores apresentados na Tabela 20, resultaram da escolha do melhor resultado de entre 10
solucBGes testadas, que estdo apresentadas no Apéndice D. A média do valor do erro
corresponde a 4,48 %, ou seja, pode-se considerar que a meta-heuristica encontra solugdes
proximas da solucdo 6étima.
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5 Modelo de Programacao Linear Inteira
Mista com Lot Streaming

Neste capitulo, é abordado o escalonamento do JSF com a técnica lot streaming. Primeiramente,
é apresentada a formulagdo matemadtica de um modelo de Programacao Linear Inteira Mista
(PLIM2). Em seguida, é descrito o sistema de apoio a decisdo. Por fim, sdo apresentadas as
experiéncias computacionais realizadas.

5.1 Formula¢ao Matematica

O problema em estudo pode ser descrito da seguinte forma. Considera-se um plano de
produgdo composto por n trabalhos I = {I;,1,, ...,I,,}, cada um com uma quantidade (ou
ordem de produgdo) a produzir correspondente a E = {E;,E,, ..., E;,}. Sabe-se que cada
trabalho [; possui N; operagdes, que devem ser realizadas numa sequéncia previamente
definida. Além disso, a quantidade a produzir E; de I; pode ser dividida em varios sublotes,
com um limite maximo de B; sublotes.

O modelo baseia-se nos seguintes pressupostos:

- As rotas dos trabalhos sado fornecidas previamente;

- Cada maquina realiza exclusivamente uma operacao;

- Todos os tempos de processamento e de preparagao (setup) sdo deterministicos;

- Cada maquina pode processar apenas um sublote de cada vez;
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- Cada sublote pode ter apenas uma operacdao em processamento de cada vez;

- A operacgao de um sublote pode ser interrompida se a disponibilidade da maquina nao permitir

a sua conclusdo no dia em questdo. Nestes casos, a operacdo sera retomada no dia seguinte, e

assim sucessivamente, até que a quantidade total a produzir esteja completa.

As Tabelas 21, 22, 23 e 24 apresentam, respetivamente, os conjuntos, os indices, os parametros

e as variaveis de decisdo do modelo.

De seguida, apresenta-se o modelo de Programacdo Linear Inteira Mista (PLIM) para o
problema em questdo. O modelo proposto foi adaptado do trabalho de Fan et al. (2023) para

satisfazer os objetivos do presente estudo.

Tabela 21 — Conjuntos do PLIM2

Conjuntos Descricao
1={1,..,n} Conjunto de trabalhos
w={1,...c} Conjunto de postos de trabalho
Conjunto com as quantidades de produgao, onde E; indica
E={E;, .., Ey} o volume da encomenda do trabalho i, comi =1, ...,n

N ={N4,..,N,}

B={By,.., By}

My, = {msymg,, ..., mgpy )

Conjunto com o nimero de operagdes por trabalho, onde
N; representa o numero total de operagdes do trabalho i,
comi=1,..,n

Conjunto com o nimero maximo de sublotes, onde B;
indica o nUmero maximo de sublotes do trabalho i,
comi=1,..,n

Conjunto de maquinas que pertencem ao posto de
trabalho

Tabela 22 — indices do PLIM2

indices Descri¢do

i,i' el Indicam um trabalho

j.j' € N; Indicam uma operagdo do trabalho i
b,b’' € B; Indicam os sublotes do trabalho i
s,s' eEwW Indicam os postos de trabalho

kg k' € My Indicam as mdquinas de cada posto de trabalho s
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Tabela 23 — Parametros do PLIM2

Parametros Descricao
Vetor com os valores do nimero mdaximo de pecas por repeticdo entre
a; todas as maquinas do posto de trabalho onde é realizada cada operagdo
j do trabalho i
Numero maximo de sublotes de um trabalho I;
B Ei
t "7 Maximo (a;)
NiUmero minimo a produzir por sublote de [;
P; , (Ei)
i = int|—
¢l Bl
my NuUmero total de maquinas para o posto de trabalho W;
p Tempo de processamento da maquina M do posto de trabalho W
sks (min)
Sk, Tempo de setup da maquina My, do posto de trabalho W (min)
Q Um numero positivo muito grande

Tabela 24 — Variaveis de Decisdo do PLIM2

Varidveis de  Descrigao

Decisdao

Cnax Makespan

Oip Tamanho do b0 syblote de I;

8ip 1, se o tamanho do h®™° sublote de I; é diferente de zero
0, caso contrario

Cijp Tempo de conclusdo de 7;

Xijbsks 1,se Tjjp, € processado na maquina M, do posto de trabalho W
0, caso contrario

Nijbi j b’ 1,se T, € processado depois de Ty i1,y em uma maquina

0, caso contrario

A formulacdo matematica do problema é descrita a seguir.

Sujeito a:

minimizar f = Cpqy

(23)
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B;
(24)
Z O-i,b > Ei Vi

b=1
Sip*x Q=01 VYip (25)
(26)
Sip <0ip Vip
(27)
Oip = Pibip Vip
mg
(28)
Z Xijbsks =0ib Yijbs
k=1
(29)
Cijp = 0ip * Pope, + Ssk, — (1= Xijpsi,) *Q Vijmipsk,
(30)

Cijb = Cijmrp + Tip * Poje, + Ss e, = (1= Xy jpsie,) * @ Vijsipsks

Cijp 2 Cy jr pr + Oip * Ps e, +Ss e~ (3Kijpsks = Xit ' b s e — Nijo,i’,j' ') * (31)

Q Vit sk Tijb * T b

Cijrp 2 Cijp+ 0y * P +Ssi- (2-Xijpsks = Xit j b ske T Mijpilj ') ¥ (32)
Q Vit sk Tijb * T b

Cmax =2 Cijp Vijp (33)
Cijb=0 Vijp (34)
Cmax =0 (35)

o;p = 0 einteiro V; (36)
8;p € {0,1} (37)
Xijbsk, € {0,1} (38)
Nijpi'j'p' € 10,1} (39)

A funcdo objetivo representada na equagdo (23), consiste em minimizar o makespan. A equagao
(24) garante que o somatdrio do tamanho dos sublotes de um trabalho é superior ou igual a
quantidade a produzir desse trabalho. As restricdes (25) e (26) identificam os sublotes
diferentes de zero e os sublotes vazios aos quais ndo sdo atribuidas maquinas. A equacgdo (27)
garante que o tamanho dos sublotes seja superior ou igual ao tamanho minimo de sublote do
trabalho correspondente. A restricdo (28) assegura que cada sublote com tamanho diferente
de zero é atribuido a uma Unica maquina em cada posto de trabalho. A equacdo (29) determina
o tempo de conclusdo de um sublote correspondente a primeira opera¢do de um trabalho. A
equacado (30) garante que todos os sublotes devem ser processados de acordo com as rotas de
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processamento definidas. Deste modo, quando a operacdo ndo corresponde a primeira
operacdo de um trabalho considera-se o tempo de conclusdo da operagao anterior do mesmo
trabalho. As restricdes (31) e (32) evitam a sobreposicdo de processamento de dois sublotes
atribuidos a mesma maquina. A equacdo (33) corresponde ao calculo do makespan. Por fim, as
restrices (34), (35), (36), (37), (38) e (39) sdo restri¢cdes de sinal.

5.2 Desenvolvimento de um Sistema de Apoio a Decisao

Utilizando as ferramentas Python, a biblioteca PuLP e o solver CPLEX, foi desenvolvida uma
aplicacdo que implementa o modelo matematico descrito na seccdo anterior. Esta ferramenta
recebe como entrada (input) os dados relativos aos trabalhos a planear e, como saida (output),
devolve o escalonamento de todos os trabalhos.

A partir da solugdo obtida para um determinado problema através deste modelo, os trabalhos
sdo escalonados considerando a disponibilidade didria de cada mdaquina. O fluxograma da
Figura 22 descreve o processo aplicado para a realizacdo deste escalonamento. Como se pode
observar, o procedimento repete-se até que todos os T; j , estejam alocados. Além disso, para
cada maquina, é executado uma estrutura de repeticdo (ciclo for) que percorre os varios T; ;
a serem realizados na mesma.

No fluxograma, "Disp" refere-se ao tempo de disponibilidade didrio de cada maquina. O "TR"

representa o tempo restante de processamento do T; j, em andlise, e o "TP" refere-se ao
tempo total de processamento necessario para realizar o trabalho, incluindo o tempo de setup.
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[ Fluxograma (1) |
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<fe um trabalho & ndo & a 1° operacid>
de uma maquina

Tijb ndo & a 1°operacio
de um trabalho e ndo éa 1°
pperacdo de uma maguina

1,0 ndo & a 1°operacdd
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aperacdo de uma maquing

Fluxograma (3)

Ti,oa,b estd alocado Ti'J',b’ esta alocado

dia =-dia de concluséo de T7' j,b"
t =- minuto de conclus3o de Ti' b

dia <- dia de conclusdo de Ti,0a,b
t <- minuto de concluséo de Ti,oa,b

\ Fluxograma (2) | [ Fluxograma (2) |

Figura 22 — Fluxograma principal do sistema de apoio a decisdo com abordagem lot streaming

Na Figura 23, encontra-se o Fluxograma (1) que é utilizado quando o tempo de processamento

é superior a disponibilidade da maquina no dia atual e é necessario alocar o trabalho aos dias

seguintes até o tempo restante do mesmo ser igual a zero. Quando o Tj ; ;, estiver totalmente

alocado volta ao fluxograma principal da Figura 22.
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Volta ao Fluxograma Principal

A 4

Dia = Dia+1 | [

Dia = Dia+1 |

[ Aloca Tij.b ( Ti=0; Ti=Disp) |

[ Aloca Tijb (Ti=0. Ti=TR) |

TR = TR-Disp | |

TR=0 |

l |

Figura 23 — Fluxograma (1)

O Fluxograma (2) é apresentado na Figura 24, este é introduzido quando se tem de considerar
o tempo e o dia de conclusdo de uma operagdo realizada antes da operagdo em analise.

Nio
t<Disp
Sim
p=t+ TP (i.jb)
Nio
p = Disp
Sim

¥

| Aloca Tij b (Ti=t;Tf=p)

[ AlocaTijb (Ti=tTf=Disp) |

¥

| Volta ao Fluxograma Principal

| TR=TP (i.b)-(Disp - Ti) |

!

| Fluxograma (1) |

v

Dia =Dia+1

Nao

Tp (ij.b) = Disp

Sim

k.
[ AlocaTijb M=0T=Tp (jb)) | [ Aoca Tijb (Ti=0;Tf=Disp) |

v

[ Volta ao Fluxograma Principal | |

TR=TP (i.b) - Disp |

| Fluxograma (1) |

Figura 24 — Fluxograma (2)
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Na Figura 25, pode-se visualizar o Fluxograma (3), este é aplicado quando o trabalho em analise
ndo corresponde a primeira operacdo de um trabalho, nem a primeira opera¢do de uma
maquina. Neste caso, é necessario analisar o dia e o tempo de conclusdo da operagdo anterior
realizada na mesma maquina e da operacao anterior do mesmo trabalho. No caso de os dias
serem diferentes é escolhido o dia superior e o tempo de conclusdo desse dia. No entanto, se
os dias forem iguais escolhe-se o tempo de conclusao superior.

Ti,oab e TiJ,b" alocados

Dia(Ti,oa,b) = Dia (Ti'j,b’)

Sim i Sim

»<" Dia(Ti,0a,b) = Dia(Ti j.b")

dia=- dia de conclusdo de Ti0a,b dia=- dia de conclusdo de Ti' J' b’
t=- minuto de conclusao de Ti,oa.b t=- minuto de conclusdo de Ti'j' b’
Fluxograma (2) | | Fluxograma (2)

NEo
linute(Ti,oa.b) = Minuto(T7",j",b']
Sim
v
dia=- dia de conclusdo de Ti,0a,b dia=- dia de conclusdo de Ti' J' b’
t<- minuto de concluséo de Tioab t<- minuto de conclusdo de Ti'j b’
Fluxograma (2) | | Fluxograma (2)

Figura 25 — Fluxograma (3)

Por fim, é criado um grafico de Gantt.

5.3 Experiéncias Computacionais

Os testes foram realizados num desktop com Intel Core i5 de 2,40 GHz e 8 GB de RAM.

5.3.1 Descrigdao de uma Instancia de Teste e Resultados Obtidos

A seguir, apresenta-se uma instancia de teste e os resultados obtidos pelo modelo PLIM2. A
instancia de teste possui dois trabalhos e as suas respetivas operag¢des, bem como os postos de
trabalho onde sdo realizadas essas operagbes. A Tabela 25, apresenta os trabalhos e as
respetivas operagdes, que pertencem a instancia de teste. Cada trabalho i é composto por um
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conjunto de operagdes, 0; ;, onde o j representa a ordem da operagdo. Para cada operagdo, &
especificada a quantidade a ser produzida e o posto de trabalho responsavel pela producao.

Tabela 25 — Exemplo de uma instancia de teste do modelo PLIM2

Trabalho Operacdao Quantidade Posto de Trabalho

1 011 100 FW
1 015 100 DS
2 021 90 AW
2 032 90 DS

A Tabela 26, apresenta os dados dos postos de trabalho, incluindo a disponibilidade das
maquinas, a identificacdo das maquinas (id), o tempo de setup e o tempo de processamento
por unidade.

Tabela 26 — Dados dos Postos de Trabalho da instancia do modelo PLIM2

Posto de Posto de Disponibilidade Maquina Setup Tempo
Trabalho Trabalho (id) (min) (id) (min) (min)
0 5 2
FW 1 1440 1 5 2
2 5 2
DS 11 150 22 5 0,25
3 210 1,50
AW 2 1440 4 210 1,50
5 210 1,33

Na Tabela 27, encontram-se os valores relativos a alguns parametros, incluindo o niumero
minimo a produzir por sublote (¢;), o nimero maximo de sublotes (B;) e o numero de
operagdes que contém um trabalho (N;).

Tabela 27 — Parametros da instancia do modelo PLIM2

Trabalho

0 ¢: B; N;
1 8 12 2
2 9 10

De seguida, sdo apresentados os valores das variaveis de decisdo obtidos através do modelo.

Na Tabela 28, encontram-se os valores do tamanho do b-ésimo sublote (o;}), para os quais a
variavel binaria §;;, éiguala 1.
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Tabela 28 — Resultado das varidveis de decisdo §;,, e g;

i b 6ip Oip
1 10 1 50
1 11 1 50
2 1 1 37
2 2 1 32
2 8 1 21

Observando a Tabela 28, verifica-se que o trabalho 1 foi dividido em dois sublotes iguais, cada
um com 50 unidades, e o trabalho 2 foi dividido em 3 sublotes com tamanhos diferentes.

Na Tabela 29, encontram-se as maquinas a que cada sublote foi atribuido, ou seja, os indices
para os quais a variavel X;;, ¢, €igualal.

Tabela 29 — Resultado da varidvel de decisdo X; j , s i,

i j b kg
1 1 10 1 1
1 1 11 0
1 2 10 11 22
1 2 11 11 22
2 1 1 2

2 1 2 2

2 1 8

2 2 1 11 22
2 2 2 11 22
2 2 8 11 22

Na Figura 26, esta representada graficamente a solu¢do obtida com o modelo.
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i=1; b=10
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i=2; b=2

M i=2;b=8

Figura 26 — Representacgao grafica da solugdo encontrada com o modelo PLIM2

Conforme ilustrado na Tabela 29, varios sublotes sdo processados na maquina 22. Para ordenar

esses sublotes na mesma maquina, € necessario verificar os valores da variavel 1; ;7 i1 .

Quando o seu valor é igual a 1, significa que i, j, b é realizado depois de i’,j’, b’. Os valores dos
indices da variavel n; ; , ;v i7 ,» quando esta tem o valor de 1, estdo apresentados na Tabela 30.

Tabela 30 — Valor da varidvel de decisdo n; ; , i j7 '

b

-~

-~

-

~.

bl

N N NN N DNNMNDNNDN PR

N NN N NNNNNNS-

[y
[y

N B P CON P 0ON -

N NN R R R R R B R

N N N NN DNNMNDNMNDNN

10
10
10
10
11
11
11
2

A Tabela 31 mostra a sequéncia dos trabalhos T; ; , para cada maquina, indicando a ordem em

gue estes devem ser processados.
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Tabela 31 — Resultado da sequéncia de trabalhos obtida pelo modelo PLIM2

Maquina (id) Sequéncia de Trabalhos (T; ; )

0 Ti111

1 Ti1,10

2 _

22 Ti210 2 Tiz211 2 Tos 2 T222 2 T2z
3 T4

4 T8

5 IPEY:

Na Tabela 32, sdo apresentados os tempos de conclusdo. A variavel C; ; ,, corresponde ao tempo

de conclusdo do sublote b, da operagdo j e do trabalho i.

Tabela 32 — Resultado da varidvel de deciséo C; j

] j b Ci,j,b

1 1 10 105

1 1 11 105

1 2 10 122,50
1 2 11 140

2 1 1 265,50
2 1 2 252,67
2 1 8 241,50
2 2 1 279,92
2 2 2 265,67
2 2 8 251,75

O valor do makespan € igual ao maior valor de todos os tempos de conclusdo (C; j ). Neste caso,
corresponde a 279,92 minutos.

O tempo CPU utilizado para resolver este problema foi de 0,0625 segundos.

O célculo do tempo de conclusdo, segue um processo especifico. Primeiramente, é determinado
o “Tempo inicial”. Para isso € considerado para o T;j;, 0 tempo de conclusdo da operagdo
anterior (T; ;) € o tempo de conclusdo do T; j, realizado na posicdo anterior da mesma

maquina. O maior desses tempos é o escolhido para o “Tempo Inicial”. Com base nisso, o tempo
de conclusdo de T; ; , € determinado pela férmula apresentada na equagdo (40):

Cijp = Tempo Inicial + o;p * Pgy + Ssk, (40)
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De seguida, na Tabela 33, sdo apresentados os calculos realizados para validar os valores

obtidos.

Tabela 33 - Validagdo variavel C;

i j b Cijb
1 1 10  50x2+5=105

1 1 11  50x2+5=105

1 2 10  105+50%0,25+5=122,50

1 2 11  122,50+50%0,25+5=140

2 1 1 37x1,50 +210=265,50

2 1 2 32x1,33+210=252,67

2 1 8 21x1,50 +210=241,50

2 2 1 265,67+37x0,25+5=279,92
2 2 2 252,67432xX0,25+5=265,67
2 2 8 241,50 +21X0,25+5=251,75

Analisando a Tabela 33, verifica-se que os valores obtidos pelo modelo estdo corretos. Em
seguida, a Tabela 34 apresenta o escalonamento obtido, considerando a restricio de

disponibilidade diaria das maquinas.

Tabela 34 — Escalonamento da solu¢do obtida pelo modelo PLIM2

Maquina Dia Tempo Tempo Final T
Inicial
1 11/01/2023 0 105 Ti1,10
0 11/01/2023 O 105 Ti111
22 11/01/2023 106 123,50 Ti210
22 11/01/2023 124,55 142 Ti211
3 11/01/2023 0O 265,50 Ty
5 11/01/2023 O 252,67 T4,
4 11/01/2023 O 241,50 Ty
22 12/01/2023 0O 10,25 T8
22 12/01/2023 11,25 24,25 T2
22 12/01/2023 25,25 39,50 Ty21

A disponibilidade didria da maquina 22 é de 150 minutos. Assim, as operagdes 0O, , realizadas

nesta maquina, tiveram de ser escalonadas para o dia seguinte, uma vez que as operagdes 0, ;

67



excedem o limite de 150 minutos. A data inicial considerada é fornecida nos dados como data
de langamento dos trabalhos, que neste caso, é 11/01/2023.

Com base nos dados da Tabela 34, foi criado um grafico de Gantt para cada dia, conforme
apresentado na Figura 27. No grafico, o eixo das abcissas representa o tempo em minutos e o
eixo das ordenadas os indices das maquinas. Além disso, a legenda do grafico utiliza cores para
representar os diferentes trabalhos i e os respetivos sublotes b.

Operagoes do dia 20230111

=]

1,
1,
2,
2,
2,

@ e

/i
m— 1
22 [
/i
/i

co oo o

Maquinas

Tempo (minutos)

Operagoes do dia 20230112

boooo

Mquinas

o 80 160 240 320
Tempo (minutos)

Figura 27 — Grafico de Gantt da solucdo obtida para a instancia de teste com o modelo PLIM?2
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5.3.2 Analise dos Tempos Computacionais em Fun¢ao da Variacao do Numero de
Trabalhos e Quantidade nas Instancias de Teste no Modelo PLIM2

Na presente sec¢ao, analisam-se os tempos computacionais para diferentes instancias de teste.
O obijetivo foi avaliar o desempenho do modelo PLIM2 em relacdo ao aumento da complexidade
do problema. Os tempos computacionais sdo registados para cada configuracdo, com o intuito
de analisar como o aumento da complexidade do problema afeta o tempo de execugdo para
resolver o PLIM2.

Inicialmente, foram realizados testes mantendo o nimero de operagées por trabalho constante,
igual a dois e variando o numero de trabalhos, bem como a quantidade a produzir. Na Tabela
35, sdo apresentados os respetivos valores do tempo de CPU obtidos. Nas instancias com 4
trabalhos e quantidade igual a 70 ou mais unidades nao foi possivel obter nenhuma solugdo em
tempo razoavel.

Tabela 35 — Tempos CPU variando o nimero de trabalhos e a quantidade a produzir

Quantidade a produzir 2 3 4
50 0,19 0,08 0,09
70 0,02 0,31 -
90 0,11 0,55 -
110 0,20 0,69 -

Na Figura 28, encontra-se um grafico ilustrativo dos valores apresentados na Tabela 35.
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Figura 28 - Tempos de CPU variando o numero de trabalhos e a quantidade
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Através do grafico da Figura 28, verifica-se que o aumento do nimero de trabalhos e da
guantidade a produzir, ou seja, da complexidade do problema, produz impacto no tempo de
CPU.

5.3.3 Analise dos Tempos Computacionais em Fungao da Variacdo do Numero de
Operagoes e Quantidade nas Instancias de Teste no Modelo PLIM2

Nesta seccdo analisam-se os tempos computacionais em relacdo a variacdo do numero de
operacoes e da quantidade. Neste caso, o numero de trabalhos é constante e igual a 2. Na
Tabela 36, sdo apresentados os valores obtidos.

Tabela 36 - Tempos CPU variando o nimero de operagdes e a quantidade a produzir

Quantidade a produzir | 2 3 4 5

50 0,13 0,05 0,09 0,17
70 0,05 0,20 0,17 0,09
90 0,14 0,17 0,22 0,23
110 0,23 0,23 0,28 0,39

Na Figura 29 sdo representados graficamente os valores da Tabela 36 para uma melhor
compreensdo dos valores.

Tempode CPU (s)
e
N
8

0,150
0,100
0,050
0,000
50 70 90 110

Quantidade a produzir

— — — —

Figura 29 - Tempos de CPU variando o nimero de operagdes e a quantidade a produzir
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5.3.4 Validac¢ao das Solugdes

Neste processo, em que foram realizados varios testes, durante a validacdo das solugdes
verificou-se que existiam tempos de conclusdo ndo expectdveis. Pelo que suspeitou-se que a
origem do erro poderia estar no valor do Q utilizado. J& que observou-se que este tinha
interferéncia na determinagdo da solucdo.

Assim, optou-se por seguir uma abordagem, em que para cada conjunto de restricdes do tipo
Z; 2 Xj — (1 — Yi,j) * Mj, o M; deve ser o limite superior de Xj. Desta forma, foram definidos
trés () diferentes.

O Q da restricdo (25) corresponde ao maior valor de entre todas as quantidades a produzir de
todos os trabalhos, tal como mostra a equagao (41).

Q1 = max(E;) Vi (41)

O Q da restricdo (29) é calculado do modo apresentado na equacdo (42), ou seja, para a
primeira operacdo de cada trabalho é calculado o tempo de processamento e no final é
escolhido o maior valor para o ().

Q2 =max (E; * Pgy_+ Ssr.) Vij=1sk, (42)
0 Q das restantes restri¢cdes é calculado da forma demonstrada na equagdo (43), ou seja, é o

somatério da soma do tempo de processamento para cada trabalho e operacao, para cada uma
das maquinas disponiveis no posto de trabalho dessa operagao.

n N;
Q3 = Z Z max(Ei *Pgp + Ssk, Vsk, ) (43)
i

Com esta abordagem, foram realizados varios testes e constatou-se que para problemas de
grande dimensao o problema mantinha-se.

Deste modo, ndo foi possivel encontrar solugdes vidveis para problemas de grandes dimensées
aplicando o modelo apresentado. Esta dificuldade prende-se ao crescimento exponencial da
complexidade computacional relacionado com o aumento do tamanho das instancias e na
dificuldade em coordenar o processamento de multiplos sub-lotes em varias maquinas.
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5.4 Comparag¢ao dos Resultados Obtidos pelos Modelos PLIM1
e PLIM2

Neste capitulo, comparam-se os resultados obtidos pelo modelo PLIM1 utilizando o job-splitting
e pelo PLIM2 usando o lot streaming (Tabela 37).

Tabela 37 — Comparagédo entre o PLIM1 utilizando o job-splitting e o PLIM2 usando o /ot streaming

Instdncia N2 Trabalhos N2 Operagbes Quantidade Makespan Makespan

a produzir (min) (min)
PLIM1 PLIM2
1 2 2 110 295,83 293
2 2 3 110 320,36 305,81
3 2 4 110 347,36 319,61
4 2 5 110 376,86 332,61

Com base na Tabela 37, pode-se concluir que os resultados obtidos com a técnica de /ot
streaming sao superiores aos da técnica job-splitting em termos de makespan. No entanto, os
tempos computacionais do /ot streaming sdo mais elevados.
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6 Conclusao

Neste capitulo sdo apresentadas as conclusdes finais do trabalho realizado, bem como o
trabalho futuro.

6.1 Conclusoes Finais

O presente trabalho foi desenvolvido com base num problema real da industria téxtil,
abordando o escalonamento em sistemas Job-Shop flexiveis com divisdo de lotes.

Inicialmente, foi proposto um modelo de programacdo linear inteira mista com o objetivo de
minimizar o tempo de conclusdo de todos os trabalhos. Utilizou-se a técnica de job-splitting,
que permite a divisdo de um lote em sublotes em operagdes com varias maquinas disponiveis,
sendo necessario aguardar a finalizacdo de todos os sublotes para que o trabalho possa
prosseguir. Este modelo foi implementado em Python com o auxilio do CPLEX, e apresentou
resultados vidveis para instancias pequenas, porém, para instancias de tamanho médio,
revelou-se incapaz de encontrar solugdes num tempo computacional aceitavel.

Para superar esta limitagdo e possibilitar a resolu¢do de instancias reais, foi desenvolvido um
Algoritmo Genético Hibrido, ao qual foi incorporado um Algoritmo de Pesquisa Local para
otimizar o numero e o tamanho dos sublotes. A meta-heuristica foi implementada em Python
e testada com instancias de diferentes dimensdes. Os testes realizados mostram que o tempo
de CPU é afetado significativamente, com a dimensdo do problema. Além disso, foram
realizadas avaliagdes em trés instancias reais da industria téxtil. Para uma instancia média com
57 trabalhos, o tempo de CPU foi de aproximadamente 20 minutos, enquanto para uma
instancia com 67 trabalhos, o tempo foi de 35 minutos. Estes resultados sdo promissores e
indicam que a meta-heuristica pode ser aplicada na industria, oferecendo uma solugao eficiente
para o processo de escalonamento de trabalhos.
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A meta-heuristica apresentada permitiu alcancar o objetivo principal deste trabalho, que era
resolver o problema Job-Shop flexivel com divisdo de lotes em instancias reais. No entanto,
também foi explorada uma outra técnica de divisdo de lotes, o lot streaming, na qual o trabalho
é dividido em sublotes no inicio e estes sdo tratados de forma independente ao longo do
processo produtivo. Foi implementado um modelo de programacdo linear inteira mista
utilizando esta técnica, e os resultados indicam que os valores de makespan obtidos com esse
método sdo superiores aos do job-splitting. Contudo, esse modelo ndo se mostrou vidvel para
todas as instancias e apresentou tempos computacionais mais elevados.

Este trabalho reforca a importancia das técnicas desenvolvidas e testadas, e mostra que a
aplicacdo de meta-heuristicas pode facilitar a obtencdo de solugcbes em problemas de
escalonamento reais, em particular, da indUstria téxtil.

6.2 Trabalho Futuro

Como trabalho futuro serd adaptada a meta-heuristica apresentada para a técnica lot streaming
e comparados os resultados obtidos. Esta comparacdo permitird avaliar a proximidade das
solugGes geradas em relagdo a solugdo otima, além de comparar os tempos de CPU,
proporcionando uma andlise mais completa sobre qual técnica de divisdo de lotes é mais
eficiente.
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Apéndice A — Resultado dos Testes para

Determinar o Tamanho da Populacao

Tabela 38 — Resultado do Testes para Determinar o Tamanho da Populagdo

Instancia 1 Instancia 2

laog’l;lagéo 100 150 200 250 100 150 200 250
CPU 1 058 036 073 102 |048 127 272 1,78
Makespan1 | 478 514,33 45850 453,50 | 684,33 708,33 684,33 703,33
CPU 2 050 0781 088 08 |050 1,45 1,94 2,63
Makespan2 | 485,50 478,50 463 469 688,67 683,33 710,50 707,5
CPU 3 064 058 047 1,03 |1,16 141 1,98 2,41
Makespan3 | 478 488 471,50 441,8 |701,67 691,83 684,33 703,33
CPU 4 0563 066 091 1,11 |098 1,08 1,97 220
Makespan 4 | 468,33 513 475 464,50 | 710,50 710,50 706 701,17
CPU 5 056 063 105 108 |077 155 227 2,53
Makespan5 | 508 498 468 459,50 | 710,5 703,83 710,50 683,33
CPU 6 036 048 050 1,13 |091 1,61 1,8 272
Makespan 6 | 498 463 45850 473,83 | 688,67 693 683,33 693
CPU 7 0531 058 075 0,7 1,06 164 1,98 3,08
Makespan7 | 491,50 468 472 479,17 | 684,33 693,33 710,50 688,33
CPU 8 0516 058 072 105 |125 1,36 2,42 3,05
Makespan 8 | 485,50 440,50 469,50 464,50 | 693, 69833 703,50 710,50
CPU 9 045 073 066 1,08 |116 1,56 1,36 2,89
Makespan 9 | 485,50 507,33 478 471,50 | 697,33 684,33 688,33 688,33
CPU 10 056 072 117 1,2 1,11 1,70 1,80 2,36
%"kes’o 9 | 494,33 497,50 479,50 490,50 | 698,33 693 684,33 697,33
CPUMédia | 053 061 078 1,04 |094 146 198 2,56
"l\zzgie:p 9 | 487,27 486,82 469,35 466,78 | 69573 69598 696,57 697,62

81



Apéndice B — Resultados dos Testes para
Determinar a Taxa de Cruzamento

Tabela 39 — Testes para a determinac¢do da taxa de cruzamento

Instancia 1 Instancia 2
Taxa 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9
Cruzamento
CpPU1 1,52 0,38 0,41 0,64 0,38 0,34 0,55 0,67 0,86 0,81

Makespan 1 | 515,67 489,83 481,33 473,50 492 710,50 738,33 684,33 714,67 710,50
CPU 2 0,36 0,63 0,47 0,53 0,48 0,42 0,61 0,78 0,64 0,86
Makespan 2 | 516,50 489,50 491,50 464,00 508 720,50 705,17 710,50 684,33 710,50
CPU 3 0,31 0,38 0,42 0,31 0,33 0,59 0,81 1,00 0,66 0,89
Makespan 3 | 459,50 493,83 519 485,50 504 714,67 693 710,50 683,33 710,50
CPU 4 0,42 0,06 0,58 0,48 0,48 0,44 0,63 0,81 0,64 0,64
Makespan 4 | 483 494,33 508 508,00 537,67 | 727,67 698,33 706,00 707,50 688,33
CPU 5 0,40 0,44 0,42 0,48 0,41 0,58 1,03 0,64 0,81 0,75
Makespan 5 | 523 508 520,33 493,50 517,50 | 710,50 718,33 688,33 688,33 710,50
CPU 6 0,44 0,66 0,58 0,63 0,66 0,66 1,14 0,75 0,52 0,67
Makespan 6 | 488 467,50 481 508,00 493 699,83 703 720,50 719,00 707,50
CPU 7 0,45 0,47 0,52 0,61 0,63 0,77 0,88 0,69 0,41 0,83
Makespan 7 | 516 508 513 489,50 519 710,50 713,33 723,33 684,33 695
CPU 8 0,27 0,53 0,47 0,58 0,39 0,59 0,39 1,16 0,91 0,84
Makespan 8 | 517 497,50 513 483,50 517 688,33 720,50 713,33 710,50 697,17
CPU9 0,59 0,45 0,41 0,47 0,53 0,83 0,69 0,75 0,89 0,67
Makespan 9 | 485,50 481,33 514 509,50 471,50 | 717,33 719,83 713,33 703,00 720,50

CPU 10 0,73 0,63 0,44 0,48 0,58 0,59 0,81 0,48 0,78 0,80
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Makespan
10

496,50 494,33 508 481,33 470,50

698,33 710,50 683,33 719 688,33

CPU Média

Makespan
Média

0,55 0,46 0,47 0,52 0,49

500,07 492,42 504,92 489,63 503,02

0,58 0,75 0,77 0,71 0,78

709,82 712,03 705,35 701,40 703,88
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Apéndice C — Resultados dos Testes para

Determinar do Valor do Parametro 8

Tabela 40 - Testes para a determinagdo do valor de

Instancia 1 Instancia 2
B 10 20 30 40 50 10 20 30 40 50
CPU 1 1,86 2,08 1,56 1,31 1,05 3,25 2,38 2,69 2,95 1,72
Makespan | 543 499,50 508 489,50 449,50 | 710,50 710,50 671,33 710,33 688,33
1
CPU 2 3 1,94 1,14 1,39 1,47 3,02 2,83 2,86 2,42 1,61
Makespan | 515,67 443 521,50 489,50 458,50 | 706 732 723,33 728,33 683,33
2
CPU 3 2,422 1,55 1,53 1,41 1,33 2,73 2,06 3,06 2,30 2,25
Makespan | 501,50 428,50 508 538 519 728,30 688,33 723,33 720,50 694,50
3
CPU 4 2,16 1,28 1,52 1,55 1,45 2,80 1,92 3,02 2,08 2,20
Makespan | 520 493 451 458,50 473,50 | 733,30 710,50 710,50 710,50 697,33
4
CPUS 1,58 1,55 1,69 1,39 1,14 2,36 2,05 1,94 1,98 1,69
Makespan | 547,50 532,50 453,83 549 470,50 | 738,30 671,50 723,33 713,33 710,33
5
CPU 6 1,80 1,84 1,45 1,39 1,52 3,34 3,53 2,84 1,97 1,63
Makespan | 498 519 508 503,50 508 728,30 723,33 710,50 733,33 713,33
6
CPU 7 2 1,55 1,73 0,95 1,22 2,22 3,34 3,91 2,44 1,88
Makespan | 507,33 523 511,50 477,83 489,90 | 720,50 708,33 710,50 680 710,50
7
CPU 8 1,25 1,59 1,66 1,23 0,81 3 3,09 1,77 1,59 2,02
Makespan | 525,50 483 469 488 459,20 | 728,33 710,50 680 703 688,33
8
CPU 9 1,69 2,13 1,58 1,44 1,20 2,88 2,67 2,20 2,03 1,69
Makespan | 493 464 508 464 483 713,33 707,50 671,50 710,33 710,50
9
CPU 10 2,86 1,70 1,55 1,06 1,33 3,20 2,47 1,88 2,48 1,78
Makespan | 516 498 508,50 508 463,50 | 736,30 710,50 692 710,50 710,50
10
CPU Média | 2,06 1,72 1,54 1,3 1,25 2,88 2,634 2,62 2,23 1,85
Makespan | 516,75 488,35 494,73 496,58 477,50 | 724,33 707,30 701,63 712,02 700,70
Média
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Apéndice D — Resultados dos Testes
Obtidos pelo AGH

Tabela 41 — Resultados dos testes obtidos pelo AGH (Instancias 1,2 e 3)

Instancia 1 Instancia 2 Instancia 3

375 0,70 415,50 0,94 461 0,94
381,67 0,81 420,50 1,05 462,50 1,14
396 0,52 421,83 1,16 461,17 1,17
378 0,69 416,50 1,20 469,17 1,41
385,67 0,81 422,50 0,95 471,50 1,19
373,50 0,58 415,17 0,88 465,50 1,28
375 0,66 420,50 1,18 477,50 1,05
376,50 1,03 416,50 1,03 467 1,19
384 0,78 419,50 0,63 473 1,41
378 0,83 415 1,09 474,50 1,11

Tabela 42- Resultados dos testes obtidos pelo AGH (Instancias 4, 5 e 6)

Instancia 4 Instancia 5 Instancia 6

519,50 1,53 3217 2,59 3087,50 1,84
515,50 1,44 3097,50 2,14 3047,50 3,19
520 1,63 3072,17 1,67 3361,50 2,58
514 1,69 2982,50 2,67 3180,50 3,23
527,50 1,25 3108,50 2,52 3243,50 2,42
560 1,86 3121,50 2,25 3249 3,09
528,83 1,53 3187,50 2,11 3174,50 2,41
515,50 1,33 2983,50 2,45 3187,50 3,52
520 1,44 3197,50 2,53 3208,50 2,86

519,50 1,31 3055,50 2,20 3136,50 2,59




Tabela 43 - Resultados dos testes obtidos pelo AGH (Instancias 7, 8 e 9)

Instancia 7 Instancia 8 Instancia 9

3510,50 3,06 3592,40 3,55 521 0,44
3279,90 2,34 3778,90 3,59 515 0,30
3932,30 3,50 3955,90 5,41 533 0,28
3453,30 2,39 4331,40 4,72 513,67 0,33
3219,90 2,95 3924,90 5,09 556 0,50
3232,90 2,47 4042,23 3,91 539 0,30
3392,90 2,09 3757,23 4,08 528,50 0,58
3367,90 2,92 4312,90 5,14 536 0,48
3193,90 2,30 4318,90 3,86 563 0,33
3245,30 2,34 4318,40 4,81 527 0,27

Tabela 44 - Resultados dos testes obtidos pelo AGH (Instancias 10, 11 e 12)

Instancia 10 Instancia 11 Instancia 12

432 0,83 427 1,23 644 2,13
415,33 0,63 449,83 0,86 664,50 2,77
462 1,28 469,50 1 694 2,39
462 0,81 458,50 1,09 644 2,39
414,33 0,58 455,33 1,89 649,33 2,34
486,50 1,50 445 1,27 644 2,23
438 1,09 431,50 1,11 669 2,33
423,99 0,41 452,50 1,08 664,50 2,48
473 1,36 441,83 0,86 654 2,28
517 1,20 448 1,44 658 2,39
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Tabela 45 - Resultados dos testes obtidos pelo AGH (Instancias 13 e 14)

Instancia 13 Instancia 14

703,33 2,06 763,50 2,88
688,33 2,92 779,33 2,98
683,33 3,34 763,50 3,42
688,33 2,56 749,33 3,13
718,33 3,05 763,50 3,61
684,33 3,19 754,33 3,14
697,17 2,77 749,33 3,52
710,50 2,64 780,67 2,58
693 2,88 794,33 2,88
703,33 2,06 763,50 2,67
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