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Resumo

Resumo

O trabalho desenvolvido nesta dissertacdo resulta de um estdgio curricular
realizado na startup SimpleAxis, em Portugal, inserido no Mestrado em Engenharia e Gestdo
Industrial da Universidade de Coimbra. O seu objetivo principal consistiu em propor uma
solucdo para escalonar as encomendas da empresa Castro Wood Floors, que se dedica a
producdo de pavimentos de madeira, minimizando 0 makespan e 0s atrasos nas entregas de
suas encomendas, de forma a otimizar o processo de producgéo criando novas oportunidades
de desenvolvimento para a empresa.

Deste modo, inicialmente foi feita a caracterizacdo detalhada do problema e das
suas restricdes e, tendo-se concluido que este se poderia caracterizar-se como um job shop
flexivel, foi entdo realizada uma revisdo da literatura de modo a identificar o método mais
adequado para a resolucgéo do problema.

A revisdo da literatura permitiu concluir que um dos métodos mais utilizados na
resolucdo de problemas do tipo job shop flexivel é o Algoritmo Genético. Note-se que a
SimpleAxis tinha ja desenvolvido um sistema de escalonamento para a Castro Wood Floors,
baseado num Algoritmo Genético e pretendia-se com este trabalho testar solucdes
alternativas que permitissem obter resultados com menor tempo de computacéo.

A implementacdo do Algoritmo Genético desenvolvido foi elaborada em
linguagem de programacdo Python e testada para que se pudessem encontrar 0s parametros
que trouxessem os melhores resultados para diferentes instancias. Os melhores resultados
foram analisados e comparados com os resultados obtidos pelo algoritmo criado pela startup
SimpleAxis, para validar a capacidade do modelo desenvolvido.

A partir desta comparacéo, foi possivel concluir que o modelo desenvolvido no
ambito desta dissertacéo é eficiente e ndo sé gerou resultados melhores do que os alcancados
pelo modelo desenvolvido pela SimpleAxis, como também o fez com tempos de computacao

menores tendo, portanto, alcancado os objetivos inicialmente propostos.

Palavras-chave: Escalonamento, Job-shop flexivel, Algoritmo
Genético, Makespan, Tardiness, Multiobjetivo.
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Abstract

Abstract

This work is based on a curricular internship at the startup SimpleAxis, in
Portugal, as part of the Masters in Industrial and Management Engineering at the University
of Coimbra. Its main objective is to propose a solution related to the production scheduling
of Castro Wood Floors enterprise, in order to minimize the makespan and the tardiness in
deliveries to optimize the production process creating new opportunities of development to
the company.

Deste modo, inicialmente foi feita a caracterizagcdo detalhada do problema e das
suas restricdes e, tendo-se concluido que este poderia caracterizar-se como um job shop
flexivel, foi entdo realizada uma revisdo da literatura de modo a identificar o método mais
adequado para a resolucgéo do problema.

In this sense, initially, a detailed characterization of the problem and of its
restrictions was carried out, showing that it could be characterized as a flexible job shop.
Then a literature review was made to identify the most suitable method to solve it.

The literature review made it possible to conclude that one of the most used
methods to solve flexible job shop problems is the Genetic Algorithm. It is important to
highlight that SimpleAxis had already developed a scheduling system of its own to Castro
Wood Floors, based on a Genetic Algorithm. In this sense, this work presents an alternative
solution focusing on achieving better results with less computing time.

The Genetic Algorithm was implemented in Python programming language and
tested to find the parameters that would achieve the best results for different instances. The
best results were analyzed and compared with those obtained by the algorithm used by
SimpleAxis, to validate the capacity of the developed model.

The comparison between the two algorithms, led to the conclusion that the model
presented in this paper is efficient and not only produced better results than those achieved

by SimpleAxis, but also ran in shorter computing time, meeting the initially proposed goals.

Keywords Scheduling, Flexible job-shop, Genetic Algorithm,
Makespan, Tardiness, Multiobjective.
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1. INTRODUCAO

Esta dissertacdo foi elaborada no &mbito da unidade curricular Estagio/Dissertagao,
do curso de Mestrado em Engenharia e Gestdo Industrial da Faculdade de Ciéncias e
Tecnologia da Universidade de Coimbra. Este trabalho é fruto de um projeto de estagio, em
parceria com a startup SimpleAxis, para explorar possiveis solucbes e desenvolver uma
ferramenta de apoio a decisao para planear a producéo de uma inddstria de pisos de madeira,
chamada Castro Wood Floors, para a qual a SimpleAxis presta servigos.

Um sistema de Planeamento e Controlo da Producgdo (PCP) é uma ferramenta crucial
para gque uma organizacdo consiga satisfazer as exigéncias e expectativas cada vez mais
elevadas dos clientes, no ambiente altamente competitivo que se vive atualmente. As funcgdes
tipicas de um sistema de PCP incluem o planeamento dos requisitos de materiais,
gerenciamento da procura, planeamento das capacidades e escalonamento e calendarizagao
de jobs (Stevenson et al., 2005).

O escalonamento é um processo de tomada de decisdo usado regularmente em muitas
indUstrias de manufatura e servicos. Este processo lida com a alocagao de recursos a tarefas
durante determinados periodos de tempo e sua finalidade é otimizar um ou mais objetivos
(Pinedo, 1984). Normalmente, os recursos sdo apresentados como maquinas, e a tarefa ou
conjunto de tarefas que serdo processadas nas maguinas sao conhecidas como um job.

Muitas empresas elaboram ainda o plano de escalonamento da producéo
manualmente, em papel, ou com ferramentas basicas como o Excel. Estas ferramentas
podem até gerar uma solucao exequivel, porém a quantidade de restricdes existentes dificulta
0 caminho para uma solucéo ideal.

A motivacdo para este trabalho surgiu da necessidade de criar um método para
sequenciar o0 processamento das encomendas de uma industria de pisos de madeira para
otimizar a sua producdo. A oportunidade de produzir um trabalho que trouxesse o
conhecimento académico para a realidade de um ambiente industrial tornou-se fonte de
interesse imediato. Aplicar a visdo académica num contexto real de fabrica, demonstra néo
sO a possibilidade, mas também a necessidade de interacdo entre estes dois mundos. A
construcdo de pontes cada vez mais amplas e com via dupla que ligue o saber tedrico as

situagdes reais é fundamental.

Sophia de Queiroz Soares 1
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E possivel, de antemdo, formular algumas questdes que parecem pertinentes ao
assunto: Quais sdo os métodos de escalonamento existentes? Quais sdo as vantagens e
inconvenientes de cada abordagem? Como é possivel averiguar se 0 método adotado é
adequado ao ambiente de producdo e as suas restricfes? Quais sdo 0s critérios de
desempenho? Existem estudos de caso que podem ser tomados como modelo para um estudo
comparativo de forma a colaborar para a melhoria do processo adotado?

Para responder a essas questdes, este trabalho explora as teorias e 0s conceitos
desenvolvidos por alguns autores, que sdo essenciais para o desenvolvimento de uma
solucéo.

Este trabalho tem como objetivo principal de, em parceria com a SimpleAxis, elaborar
um método de escalonamento eficiente e eficaz para o processo produtivo da Castro Wood
Floors. Para alcancar este objetivo foi necessario cumprir algumas etapas. Estas formaram
a via que possibilitou a solugéo aqui desenvolvida e apresentada. Dessa forma, inicialmente,
foi indispensavel caracterizar e formular o problema com o maximo de detalhes possivel.
Esta etapa funcionou como uma anamnese para se chegar ao diagnéstico a ser tratado e foi
a base que trouxe luz para o aporte tedrico conceitual que fundamenta a proposicao aqui
descrita.

A partir desta anamnese, foi possivel pesquisar os métodos mais eficientes e escolher
0 mais adequado para chegar a uma boa solugdo consoante 0s objetivos que este deveria
cumprir: diminuir o makespan e 0 minimizar os atrasos nas entregas das encomendas.

Para além de formular um algoritmo que atendesse aos anseios da Castro Wood
Floors, estabeleceu-se como meta neste estudo e tomou-se como desafio, mitigar o tempo
computacional do algoritmo que, por ser complexo, pode levar muito tempo para ser
processado.

A dissertacdo estd organizada em 6 capitulos. No capitulo 1, é apresentada a
introducdo, contextualizacdo do tema, o motivo da sua escolha e os objetivos deste estudo.
No capitulo 2, é feita a descricdo das empresas envolvidas no estudo e do caso a ser
resolvido. O capitulo 3 baseia-se na revisdo da literatura do escalonamento em job shop
flexivel e seus métodos de resolucéo, com foco nos Algoritmos Genéticos. A formulacgéo do
problema e o método utilizado para o resolver sdo apresentados no capitulo 4. No capitulo
5, sdo demonstrados os resultados encontrados e, por fim, o capitulo 6 apresenta as

conclusdes do trabalho desenvolvido e os trabalhos futuros.
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Caso de estudo

2. CASO DE ESTUDO

O trabalho desenvolvido nesta dissertacdo por meio de um estagio curricular de
cinco meses na SimpleAxis, consistiu em analisar o sistema produtivo da Castro Wood
Floors, pesquisar 0s possiveis métodos de sequenciamento existentes para escolher o mais

adequado e criar um algoritmo para o escalonamento da producéo.

2.1. SimpleAxis

A SimpleAxis é uma startup tecnoldgica, fundada por uma equipa
multidisciplinar de investigadores da Faculdade de Engenharia da Universidade do Porto,
com competéncias avancadas em varias areas da engenharia. Tem como foco, acelerar a
incorporacdo das Tecnologias da Informacdo na industria, combinando habilidades
computacionais avancadas e analiticas. A SimpleAxis desenvolve solugcfes inovadoras,
eficientes e funcionais baseadas na cloud, visando ganhos de produtividade, reducdo de
custos e aumento da participacdo de mercado por meio de um melhor suporte a tomada de
decisdes.

Com um portfdlio inicialmente desenvolvido na area da avaliagdo de riscos e
otimizacdo de solucBes de engenharia civil estrutural, a SimpleAxis tem expandido
progressivamente a sua atividade a outros sectores da industria, contribuindo desta forma
para a transformacdo digital das empresas e para a sua diferenciagdo em ambientes
competitivos. Atualmente, seus principais servigos sdo: a criagdo de aplicativos com

tecnologia de ponta, design criativo e computacdo em nuvem.

2.2. Castro Wood Floors

A Castro Wood Floors € uma empresa portuguesa pertencente a Castro & Filhos,
que € especializada na producdo de pavimentos em madeira desde 1970. Especializou-se
durante décadas no tratamento de madeira dura, oriunda de todo 0 mundo. A experiéncia
acumulada em todos estes anos de fabricacdo de produtos de madeira, permite que,
atualmente, a Castro & Filhos seja lider nacional de producéo de pavimentos de madeira e

uma empresa de referéncia a nivel mundial, com um volume de negécios de 20 M€. A gama

Sophia de Queiroz Soares 3
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Castro Wood Floors inclui pisos macicos, pisos compostos e pisos de exterior, e estd
presente ativamente em mais de 40 paises de 4 continentes. Na Figura 2.1 é possivel ver

exemplos dos produtos fabricados pela empresa.

RHODES (CARVALHO) ALEXANDRIA (CARVALHO) BABYLON (CARVALHO)

Figura 2.1. Pisos de madeira produzidos pela Castro Wood Floors

2.3. Descri¢ao do problema

O processo produtivo de pisos compostos da Castro Wood Floors conta com
uma série de sete postos de trabalho. Cada um deles processa um tipo de operagdo, que
atribui ao produto uma nova caracteristica, tais como: colocacdo de massa, lixagem,
escovagem, perfilagem, pintura, verniz e corte em chevron. A Tabela 2.1, apresenta 0s postos
de trabalho existentes e suas respectivas maquinas. Os postos de trabalho A3 e B3 contam

com maquinas paralelas idénticas.

Tabela 2.1. Postos de trabalho para a produgao dos pisos de madeira.

FASE IDD Maquina Tipo

A - SANDWICH A2 Par-Filler Massa

A - SANDWICH A3 Costale? Lixagem

B - PERFIL Bl Escovadora Escovagem

B - PERFIL B2 Homag Perfilagem

C - ACABAMENTO C2 Giardina 2 Linha de cores/dleo
C - ACABAMENTO C1 Giardina 1 Verniz

B - PERFIL B3 Chevronle?2 Chevron

4 2021




Caso de estudo

As diferentes especificacGes estabelecidas pelos clientes para cada produto
determinam como as maquinas terdo de ser configuradas. A velocidade de uma mesma
maquina é alterada em funcéo das variaveis do produto a ser processado, e € calculada com
base nas tabelas apresentadas pela empresa. (Anexos A a G)

As diferencas nos produtos também implicam um tempo de setup para trocas de
ferramentas, limpeza e preparacdo das maquinas. Os tempos de setup dependem, também,
da sequéncia em que as tarefas serdo processadas. Considerando a margem de tempo
necessaria para a criacdo de um algoritmo que incluisse este Gltimo aspeto do processo,
decidiu-se deixa-lo de fora por enquanto, podendo ser adicionado posteriormente em
trabalhos futuros.

Embora o sistema produtivo completo contenha sete postos de trabalho, as
encomendas ndo precisam de passar por todos eles e nem todas seguem a mesma rota.
Existem duas possiveis sequéncias pelas quais as encomendas podem passar, ilustradas pela
Figura 2.2. A sequéncia pela qual a encomenda passa é determinada pelo tipo de perfil do

produto. Alguns postos dispdem de méaquinas paralelas idénticas para divisao do trabalho.

SEQUENCIA 1
B1 - PERFIL B2 - PERFIL C- ACABAMENTO B3 - PERFIL
Nome Par-Filler Costale2 Escovadora Homag Giardina 2 Giardina 1 Chevron
Tipo Massa Lixagem Escovagem Perfilagem Linha de cores Verniz Chevron
A2 A3.1 B1 B2 c2 c1 B3.1
Idd
A3.2 B3.2
SEQUENCIA 2
B1 - PERFIL C- ACABAMENTO B2 - PERFIL B3 - PERFIL
Nome Par-Filler Costale 2 Escovadora Giardina 2 Giardina 1 Homag Chevron
Tipo Massa Lixagem Escovagem Linha de cores Verniz Perfilagem Chevron
A2 A3.1 B1 Cc2 Cc1 B2 B3.1
Idd
A3.2 B3.2

Figura 2.2. Possiveis sequéncias de producao.

Cada encomenda possui um codigo de 22 digitos, que determina as

caracteristicas que o produto precisa de ter no fim do processo produtivo. Este codigo refere-
se as dimensdes, ao tipo de produto, espécie da madeira, qualidade da madeira, formato,

acabamento e cor, como pode ser visto no exemplo da Tabela 2.2.

Sophia de Queiroz Soares 5



Escalonamento da produgdo num sistema job-shop flexivel: aplicagdo ao fabrico de pavimentos de madeira

Tabela 2.2. Cddigo de encomenda.

FA [14,0/00 CAF| O 00 0 00 |[0075

Tipo de Espécie . Acabamento
produto Espessura madeira Qualidade Formato verniz/oleo Cor Largura
A B1+B2+B3 c1/c2 C2+C1 A

A partir do cddigo de encomenda e das informagdes fornecidas sobre o
rendimento de cada maquina de acordo com as especificacbes dos produtos, € possivel
calcular os tempos de processamento das operacdes a serem realizadas nas maguinas. Esses
tempos serdo 0s parametros que servirdo como input para o algoritmo, tornando possivel a
elaboracdo de um cronograma para cada maquina, para que as encomendas sejam
processadas no menor tempo possivel e com 0 minimo de atraso nas entregas.

Diante deste cenéario, considerando a existéncia de duas possiveis sequéncias
pelas quais os produtos podem seguir, é possivel caracterizar o sistema de producdo como
um ambiente job shop que, por conter maquinas paralelas idénticas em dois postos de
trabalho, configura-se como um caso especial, isto é, um FJS (job shop flexivel), muito
préximo de um HFS (flow shop hibrido).

Neste contexto, tornou-se um grande desafio encontrar uma solucédo eficiente
para um problema que, além da complexidade de um ambiente FJS, envolve também
minimizar mais do que um objetivo.

Quando a parceria com a SimpleAxis foi iniciada, um projeto de escalonamento,
usando Algoritmo Genético, ja havia sido desenvolvido para atender a procura da empresa
Castro Wood Floors. No entanto, embora a solucdo criada ja fosse eficiente, ainda
apresentava alguns pontos que poderiam ser aprimorados e melhor desenvolvidos. Um dos
pontos mais frageis observado referia-se ao tempo de processamento computacional.

Nesse contexto, procurou-se, por meio deste trabalho, atacar os pontos frageis
da solucdo apresentada pela SimpleAxis e encontrar caminhos alternativos que trouxessem a

eficiéncia e a eficacia necessarias as demandas da referida industria.
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3. REVISAO DA LITERATURA

Para o bom desenvolvimento desta pesquisa, a leitura e anélise de fundamentos
tedricos ja elaborados torna-se fundamental para embasar as questdes aqui apresentadas.
Deste modo, ap0s caracterizar o caso de estudo encontrado, este enquadramento teorico
apoia-se, principalmente, nos conceitos de escalonamento da producao, flexible job shop e

seus métodos de resolugdo, com maior foco nos Algoritmos Genéticos.

3.1. Escalonamento

O escalonamento refere-se a alocacao de tarefas (por exemplo, jobs e operacGes)
a recursos (por exemplo, maquinas) de tal forma que eles possam ser processados e / ou
fabricados de uma maneira ideal (Emmons & Vairaktarakis, 2012), ou seja, consiste na
determinacéo da sequéncia de operacdes que compdem as ordens de fabrico a processar nas
diferentes maquinas de um determinado sistema industrial.

Segundo Jain e Meeran (1999), o escalonamento da produgdo € um problema de
otimizacdo combinatéria de resolugcdo complexa, mesmo para casos de pequena dimenséo.
O numero de solugbes possiveis, ou seja, de sequéncias de producdo validas, & demasiado
grande para que de um modo simples e rapido se encontre uma solucdo de boa qualidade.

O problema de programagéo visa formular uma ordem de processamento que
deve atingir um objetivo desejado da melhor maneira possivel. Um bom escalonamento da
producdo permite melhorar o desempenho do sistema. Entre os indicadores de desempenho
mais escolhidos, pode-se considerar: reduzir o tempo total de fabrico (makespan), aumentar
as quantidades produzidas, aumentar a taxa de ocupacao das maquinas, reduzir os stocks,
diminuir tempos de entrega e atrasos das encomendas, diminuir os tempos de setup das
maquinas e até reduzir o tempo de espera dos produtos entre operacoes.

Otimizar o processo produtivo possibilita saber a real capacidade de producéo
da empresa. Conhecer as capacidades do sistema, traz um aumento do potencial de
negociacdo e torna mais facil reagir a acontecimentos inesperados, trazendo ganhos

financeiros a empresa.
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Os sistemas de produgédo sdo muito diferentes uns dos outros, o que gera uma
grande variedade de problemas. O escalonamento requer total conhecimento das operacdes,
recursos e restri¢coes do sistema. Esses problemas ja foram estudados e descritos por muitos
autores que propuseram diferentes meétodos para resolvé-los. Por isso, a correta
caracterizagdo do problema é essencial para buscar casos parecidos na literatura e encontrar

as melhores abordagens.

3.1.1. Caracterizagao do problema de escalonamento

Graham et al. (1979) introduzem uma notacao para descrever os problemas de
escalonamento em que considerou o trio a, B e y. O campo o descreve o ambiente da
maquina. O campo B fornece detalhes de caracteristicas de processamento e restricdes. O
campo v descreve o objetivo a ser minimizado, ou seja, suas medidas de desempenho.

Os possiveis ambientes de maquina especificados no campo o sdo:

o Magquina unica

e Maquinas idénticas em paralelo

e Maquinas em paralelo com velocidades diferentes

« Maquinas ndo relacionadas em paralelo

o Flow Shop

e Flexible Flow Shop
e Job Shop

o Flexible Job Shop
e Open Shop

As restri¢des de processamento especificadas no campo B podem incluir varias
entradas. As entradas possiveis no campo [ sdo:

o Datas de langamento

e Preempgdes

e Restri¢des de precedéncia

o Tempos de setup dependentes da sequéncia

o Familias de jobs

o Processamento em lote

e Avarias
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» RestricOes de elegibilidade da maquina
e Permutacéo

e Bloqueio

e Sem espera

e Recirculagdo

O terceiro campo (y), referente aos critérios de sequenciamento, permite
qualificar uma solucdo por meio de uma funcdo de avaliagcdo que, para cada programa
particular, terd um valor. O melhor programa € o que apresenta um melhor valor para a
funcdo de avaliacao.

Cada objetivo tracado pela empresa esta associado a uma medida de desempenho
que, por sua vez, esta vinculada a um ou mais indicadores de desempenho. Os indicadores
mais utilizados dividem-se em trés categorias:

1. Utilizacéo de recursos:

a. Minimizacdo do makespan (tempo total de processamento de todas as ordens

de fabrico);

b. Maximizagdo da percentagem de utilizag&o de recursos.

2. Cumprimento dos prazos de entrega:

a. Minimizacdo do namero de ordens de fabrico atrasadas em relacdo a data de

entrega;

b. Minimizag&o do maior atraso na conclusdo das ordens de fabrico;

c. Minimizacdo do atraso médio na conclusdo das ordens de fabrico;

d. Minimizacdo do total de atrasos na conclusao das ordens de fabrico.

3. Critérios associados ao nivel do estoque em processo:

a. Minimizacdo do valor médio da quantidade de ordens abertas e ainda ndo

finalizadas

b. Minimizagdo do tempo médio de fluxo (média dos tempos decorridos entre o

inicio e fim das ordens de fabrico)

O makespan ¢ a medida de avaliacao de performance mais usada na comparagao
de resultados obtidos por algoritmos de escalonamento. Um makespan minimo geralmente

implica uma boa utilizagdo das maquinas, otimizando o sistema de produgao.
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3.1.2. Classes de escalonamento

Segundo Pinedo (2002), o processo de escalonamento obriga a fazer algumas
premissas. Essas premissas levam a que se possam considerar algumas classes de
escalonamento:

1. Néo-atrasados: Asseguram que nenhuma méaquina é mantida ociosa enquanto
pode ser utilizada para iniciar a execucdo de uma operacdo. Estes
sequenciamentos fazem parte do conjunto dos ativos, logo, também sdo semi-
ativos.

2. Ativos: Garantem que nenhuma operacdo pode ser antecipada sem provocar
atraso em outras ou violar as restri¢cfes tecnoldgicas ou de recursos. Em
outras palavras, nenhuma operacdo pode ser colocada em um buraco vazio
no inicio do cronograma, preservando a viabilidade. Nesse tipo de
sequenciamento, ndo existem tempos de inatividade desnecessarios. Os
sequenciamentos ativos formam um subconjunto dos semi-ativos, isto €, um
sequenciamento ativo é necessariamente semi-ativo.

3. Semi-ativos: Asseguram que nenhuma operacdo pode ser concluida antes

sem alterar a ordem de processamento em qualquer uma das maquinas.

3.2. Job Shop Flexivel

Num ambiente industrial, existem diversos tipos de sistemas de producdo
possiveis. A elaboracdo de um plano de escalonamento poderd ser mais ou menos eficaz
considerando-se os diferentes cendrios industriais. Neste contexto, 0 nimero de maquinas
existentes, a variabilidade dos jobs a executar, 0s objetivos a atingir, a existéncia de
imprevisibilidade na ocorréncia de certos acontecimentos e outros fatores irdo interferir na
complexidade do plano de escalonamento. Apesar desta diversidade, a esmagadora maioria
das situacdes reais existentes na industria estdo incluidas na categoria dos problemas job
shop e suas variantes (Brucker & Knust, 2012). Ao longo dos anos, estes tém sido os tipos
de problema de seguenciamento que tém suscitado maior interesse na comunidade
cientifica.

Os sistemas job shop sao capazes de produzir uma grande gama de produtos com

diferentes rotas de processamento. Este fator traz consequéncias que, segundo Brucker
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(2007), séo problemas normalmente muito complexos, sendo poucos 0s que podem ser
resolvidos em tempo polinomial.

Conforme descrito no capitulo 2 desta dissertacdo, foi possivel concluir que o
problema a ser resolvido no decorrer deste trabalho, se refere a um ambiente job shop
flexivel.

O flexible job shop scheduling problem (FJSP) é uma generalizacdo do JSP
classico para sistemas de manufatura flexiveis (Pezzella et al., 2007), pois permite que cada
operacao seja processada em mais de uma maquina. 1sso torna o FJSP mais dificil de resolver
devido a consideracdo do roteamento de jobs e o sequenciamento de operacgdes. Além disso,
é um problema complexo de otimizacdo combinatoria. O JSP é conhecido por ser NP-hard
(Garey et al., 1976), assim como o FJSP.

O FJSP envolve organizar a execugdo de N jobs em M maquinas. E dado um
conjunto de jobs independentes: J = {J1, J2, ..., Jn}. Cada job Ji contém um numero de
operacdes ordenadas imutaveis Oi, j € Oi, onde Oij representa a j ésima operacao da i ésima
tarefa. E dado um conjunto U = {M1, M2, ..., Mm} de méquinas. Cada operacdo Oij requer
pelo menos uma maguina para processamento de um conjunto de maquinas disponiveis Uij
c U. O tempo de processamento da operacao Oij atribuido a maquina Mk (Mk € Ui, j) é
representado como Pijk, no qual o job Ji = {1 <i <N}, operagdes Oij = {1 <i<N; 1<j<
Oi}, e maquinas Mk = {1 <k <M}. Além disso, considera as seguintes premissas:

« Uma vez iniciada, cada operacdo deve ser concluida sem interrupcao;

o Cada maquina pode processar uma operacgao por vez;

o Asdiferentes operacdes de uma ordem de fabrico ndo podem ser processadas
simultaneamente, ou seja, cada job s6 pode estar a ser processado por uma
maquina a cada momento;

e Todos o0s jobs e maguinas estdo disponiveis no tempo 0;

e Os jobs sdo independentes. Nao existem restricdes de precedéncia entre

operacdes de diferentes ordens de fabrico.

3.3. Métodos de escalonamento
A programacgédo das operacOes em ambientes do tipo job shop consiste na

determinacdo da sequéncia de operagdes que compdem as ordens de fabrico a processar nas
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maquinas de um determinado sistema industrial. Isso é feito por meio da atribuicdo das
operacdes dos jobs a uma posicdo especifica na escala temporal da respetiva maquina.

Ao longo dos tempos, tém sido desenvolvidos e estudados variadissimos
métodos de resolucdo do problema de sequenciamento. A Figura 3.1 apresenta uma
classificacdo para os algoritmos de escalonamento feita por (Amjad et al., 2018). Esta
classificacdo ndo é exaustiva e contém apenas uma visdo ampla das classes de algoritmo

existentes.

Scheduling
algorithms

Exact Approximate
[ [
[ | [ [ |
. . . . Constructive Improvement -
Constructive Enumerative . 4 . Metaheuristics
heuristics heuristics

b . Integer t NEH t Shifting Genetic

— Johnsonss programming : bottleneck Algorithm
§ Branch and

— Lawler’s L bound —  Ant colony
— Moore's L Others

Figura 3.1. Classificacdo para algoritmos de escalonamento (Amjad et al., 2018).

Alguns autores dividem os métodos entre exatos, heuristicos ou meta-
heuristicos, entretanto Jain & Meeran (1999) classificaram-nos como métodos exatos (ou de
otimizacdo) e métodos de aproximacao.

Os métodos exatos sdo aqueles que encontram sempre as melhores solugdes ou
as solucdes mais eficientes, explorando o universo de solucdes possiveis para o problema,
encontrando a que cumpre melhor os objetivos (Jain e Meeran, 1999). Estédo divididos entre

métodos construtivos e métodos enumerativos.
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Os métodos construtivos sdo resolvidos polinomialmente, enquanto nos métodos
enumerativos temos as formulagBes matematicas, que podem ser resolvidas por meio da
programacdo linear, técnicas de decomposicao, relaxacdo Lagrangeana e Surrogate duality
ou da arvore de pesquisa Branch and Bound, com o grafo disjuntivo.

Devido ao obstaculo da complexidade de alguns problemas, passou-se a dar uma
maior atencdo e importancia a métodos de aproximacdo, de tipo heuristico ou meta-
heuristico.

As heuristicas sdo meétodos que tém demonstrado grande aplicabilidade nos
ultimos anos tendo como vantagens o facto de serem intuitivos, de facil implementacéo e
ndo requerendo, geralmente, grande esforco computacional para a resolucédo dos problemas.

Algumas heuristicas sdo tao especificas e dependentes do tipo de problema que
sO podem ser usadas para um tipo de problema particular. Na década de 80, no entanto, a
investigacao orientou-se para métodos heuristicos que usam heuristicas tdo gerais que podem
ser usadas numa larga quantidade de problemas, podendo mesmao ser usadas em combinagédo
com outros métodos, dai serem muitas vezes referidos na literatura por meta-heuristicas
(Reeves, 1993).

As meta-heuristicas sdo um processo iterativo de pesquisa de melhores solucGes
na vizinhanca, com o objetivo de encontrar um 6timo para o problema préximo do 6timo
global. Os métodos de pesquisa local podem ser vistos como ferramentas para pesquisar um
espaco de alternativas de modo a encontrar uma boa solucéo dentro dos limites.

A seguir serdo apresentados alguns dos métodos mais utilizados na resolugao

destes problemas.

3.3.1. Formulagdes matematicas

As formulacdes matematicas sdo um conjunto de técnicas para otimizar uma
funcdo cujas variaveis independentes estao sujeitas a restricdes (French, 1982). Um desses
métodos matematicos é a programacao linear, que estuda formas de resolver problemas de
otimizacdo cujas condi¢des podem ser expressas por inequacdes lineares, isto €, inequagdes
do primeiro grau.

Um problema de programacao linear € composto por uma funcéo objetivo,

variaveis de decisdo e algumas restricoes a serem satisfeitas. A funcdo objetivo e as
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restricbes sdo funcdes lineares das variaveis de decisdao e a melhor solucdo depende das

medidas de desempenho importantes para o sistema em questéo.

3.3.2. Branch and bound

O branch and bound é um método exato enumerativo que segue um principio de
enumeracdo implicita, isto é, considera certas solugdes possiveis de um problema de
optimizacdo combinatéria apenas indiretamente e sem avalia-las explicitamente. Um
atributo ou ramo da arvore de solugbes define um subconjunto do conjunto, de todas as
solugdes possiveis do problema original.

Um outro principio subjacente é o de subdividir um problema em subproblemas,
em principio independentes, e mais simples. O método consiste em considerar subconjuntos
sucessivamente mais pequenos do conjunto de solucBes possiveis (correspondendo a
subproblemas do problema original cada vez mais pequenos) até obter conjuntos com uma
Unica solugdo, ou conjuntos que, por certo, ndo contém a solucdo 6tima. Ha trés aspetos
basicos neste método (Reis, 1996):

* O procedimento de branch (ramificar) - Particionar um problema grande em
dois ou mais subproblemas.

* O procedimento de bound (limitar) - Calcular um limite inferior da solucéo
6tima para cada subproblema.

A estratégia de procura usada - Tem a ver com 0s subproblemas que séo

escolhidos para tomar em consideracdo em cada passo.

3.3.3. Regras de despacho

A pesquisa de regras de prioridade tem sido alvo de variados estudos durante
décadas, tendo sido estudadas na literatura muitas regras diferentes. Elas sdo provavelmente
as heuristicas mais aplicadas a resolucao de problemas de escalonamento devido & facilidade
de implementacéo e reduzido tempo de processamento quando se pretende otimizar uma
unica medida de desempenho tal como o makespan, o tempo total de concluséo ou, por
exemplo, o atraso maximo dos jobs.

Para cada processador, ha uma fila de operagdes por programar. As operacdes

séo organizadas em filas e sdo processadas de acordo com uma das regras. De entre muitas
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outras regras de prioridade, a seguir sdo destacadas as principais, adaptadas por Lustosa et
al. (2008), Tubino (2007), Suresh e Sridharan (2007), Chan e Chan (2004):

FIFO (First In, First Out) — Prioriza as tarefas que entram primeiro no
sistema. Procura minimizar o tempo de permanéncia nas maquinas ou na
fabrica.

LIFO (Last In, First Out) — Prioriza a Gltima peca a entrar no sistema. E
considerada adversa e negativa no que tange a confiabilidade e rapidez de
entrega. A sequéncia ndo é baseada em qualidade, flexibilidade ou custo.
SPT (Shortest Processing Time) - Prioriza a tarefa com menor tempo de
processamento total. Sua utilizacdo visa a reduzir o tamanho das filas e o
aumento do fluxo.

LPT (Longest Processing Time) - Prioriza as tarefas com maior tempo de
processamento total. Contrario a regra SPT. Sua utilizacdo visa a reducéo de
troca de méaquinas.

EDD (Earliest Due Date) - Prioriza a execu¢do das ordens mais urgentes em
termos de prazo de entrega. A finalidade é reduzir atrasos.

LS (Least Slack) - Prioriza a menor folga entre a data de entrega e o tempo
total de processamento entre as tarefas que estdo a espera. E classificada por
prazo de entrega e visa reduzir atrasos.

SIPT (Shortest Imminent Processing Time) - Prioriza 0 menor tempo de
processamento individual. Semelhante a SPT.

LIPT (Longest Imminent Processing Time) - Prioriza 0 maior tempo de
processamento individual. Semelhante a LPT.

LWQ (Least Work Next Queue) - Prioriza as tarefas com destino a maquina
ou estagéo de trabalho com menor fila no momento. Procura evitar o tempo
morto de um processo subsequente.

CR (Critical Ratio) - Prioriza a menor razdo critica (tempo até a data de
vencimento dividido pelo tempo total de producdo restante) entre as tarefas a
espera. E uma regra dindmica que procura combinar a EDD com a SPT,
considerando apenas o tempo de processamento.

DLS (Dynamic Least Slack) - Prioriza a menor folga (diferenca entre a data

prometida de entrega e 0 tempo total restante de processamento). Visa reduzir
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atrasos, mas € um pouco mais complicada de aplicar que a LS por se tratar de
uma regra dinamica.

Estas sdo algumas das regras de despacho existentes, mas na pratica,
frequentemente, existe a necessidade de otimizar mais do que um critério de desempenho.
Por isso, existem algumas regras de prioridade mais elaboradas, que contemplam varios
parametros diferentes, para resolver funcées objetivo mais complexas. Estas sdo designadas
de regras de sequenciamento compostas. Uma regra de prioridade composta € uma expressao

de classificacdo que combina uma série de regras de prioridade elementares.

3.3.4. Shifing Bottleneck Procedure

Foi desenvolvido por Adams, Balas e Zawack (1988), é um método iterativo
com o objetivo de melhorar a solugéo, que se baseia no grafo disjuntivo. Fundamenta-se na
decomposicdo do problema principal em subproblemas de maquina unica e cujo objetivo €
melhorar a solucdo obtida. Em cada iteracdo, determinam-se as datas de disponibilidade e
de entrega dos subproblemas de forma a sequenciar as maquinas que formam o problema

inicial.

3.3.5. Tabu seach

Faz uso da nog¢do de vizinhanca de uma solugdo, no espaco de solucdes possiveis
do problema e de uma analogia com um fenémeno natural que €, no caso, 0 uso de uma
forma de memdria. No método de tabu search, em cada iteracdo passa-se da solucdo atual
para uma na vizinhanca. O algoritmo verifica se essa solucdo ja foi visitada recorrendo a
lista tabu que guarda informacéo referente as solugdes visitadas. A lista tabu consiste numa
lista com o objetivo de guardar solugdes dos ultimos movimentos. Quando uma solucéo esta
na lista tabu esse movimento ndo é permitido, evitando ciclos e permitindo a exploracéo de
outros espacos de solugdes. A lista tabu tem uma dimensdo fixa e quando fica cheia, o mais
antigo é removido. O critério de paragem € baseado num numero pré-definido de iteracdes,

momento em que o algoritmo finaliza (Baker & Triestch, 2009).

3.3.6. Simulated Annealing
A semelhanca do Tabu Search, este método também faz uso da nocdo de

vizinhanca de uma solugédo, no espaco de solucgdes possiveis do problema. O método foi

16 2021



Revisdo da literatura

criado na década de 1980 nos trabalhos de Kirkpatrick et al. (1983) e Cerny (1985). A
designacdo deste método deve-se a analogia existente entre a otimizacdo combinatéria e a
evolucéo do equilibrio térmico dos solidos.

Trata-se de um algoritmo estocéstico que permite a degradagdo da solucdo atual
através de movimentos para solucdes de pior qualidade, de forma a escapar ao minimo local
e atrasar a convergéncia do algoritmo.

O processo é desencadeado com uma solucdo inicial, que pode ser obtida
aleatoriamente ou por uma heuristica. S&o geradas sequéncias do estado energético de um
solido. Para cada iteracdo, é selecionada aleatoriamente uma solucdo pertencente a
vizinhanca e é aplicada uma pequena perturbacédo gerada aleatoriamente ao estado energético
atual. Se esta resultar num estado energético inferior, sera aceite como nova solugédo. Se o
nivel energético aumentar, 0 novo estado sera aceite dependendo de uma probabilidade de
aceitacéo.

Numa fase inicial do processo iterativo, serdo aceites quase todas as
substituicdes da solucdo atual por uma nova da sua vizinhanca, que é escolhida
aleatoriamente permitindo explorar o espago das solu¢des. Com o andamento do algoritmo,
a temperatura vai diminuindo gradualmente e vai se tornando cada vez mais seletivo na

aceitacdo de novas solucdes.

3.3.7. Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos sdo uma analogia entre o processo de encontrar boas
solucBes e a teoria da evolucdo das espécies, de Charles Darwin (1859), que diz que as
populacdes evoluem de acordo com o processo de selecdo natural com base na regra da
sobrevivéncia dos individuos mais aptos. O trabalho inicial em AG foi conduzido por John
Holland (1975), que foi entdo estendido principalmente por Goldberg (1989).

A busca pela melhor solugédo para os problemas de otimizacao é feita por meio
de um processo iterativo de busca local. A partir de uma populacéo inicial, o algoritmo aplica
operadores genéticos para produzir descendentes, que herdam caracteristicas genéticas de
ambos 0s pais. Como resultado, os descendentes dos melhores individuos séo
presumivelmente mais aptos do que seus ancestrais.

Os genes da nova geracdo que pontuarem mais na funcdo de aptiddo, serdo

também selecionados para a reproducdo e criacdo da nova geragdo. A cada iteracdo, cada
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novo individuo (cromossoma) corresponde a uma solugdo, ou seja, a um cronograma da
instancia FJSP fornecida. O ciclo evolucionario continua de geracdo para geracdo. Assim,
0s cromossomas com piores solucdes desaparecem e os melhores reproduzem bons
descendentes. Finalmente, a sobrevivéncia da populacdo mais apta ter-se-4 adaptado
otimamente ou quase otimamente ao ambiente.

O fluxograma na Figura 3.2, mostra o funcionamento geral de um Algoritmo

Y

Inicializagao da populagao

v

Calcular aptidao

1

Selecao

v

Crossover

v

Mutacao

Genético tradicional.

'

Critério de parada
satisfeito?

lSim

[ = ]

Figura 3.2. Fluxograma de um Algoritmo Genético

1. Inicializagdo: Representa a criacdo da populagdo inicial utilizando um esquema de
codificagdo adequado. Existem diferentes formas de codificar a geragéo inicial:
binaria e ndo-binaria, fixa ou de comprimento variavel. O método tradicional descrito
por Holland (1975), usa uma codificagdo binaria de comprimento fixo. Na fase inicial
0 sistema gera os cromossomas de forma aleatéria e codifica-os como uma

populacdo. Os genes dos cromossomas descrevem a atribuicdo de operacOes as
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maquinas, e a ordem em que aparecem no cromossoma descreve a sequéncia de
operacdes. Cada cromossoma representa uma solugéo para o problema.

2. Avaliacdo de aptidao: o objetivo de solucionar o FJSP € satisfazer um critério de
desempenho predefinido para obter um cronograma ideal (Amjad et al., 2018). A
aptiddo de cada cromossoma € calculada por uma fungdo, que pontua todas solugdes
da geracdo de acordo com o objetivo. A aptidao é calculada como um problema de
otimizacdo, com uma funcdo que deve ser minimizada ou maximizada. Os critérios
de desempenho mais utilizados sdo 0 makespan, a percentagem de utilizagdo de
recursos, o nimero de ordens de fabrico atrasadas em relacdo a data de entrega e o
tempo médio de fluxo. No entanto, também existem casos em que mais de um
objetivo deve ser considerado. A otimizacdo multiobjetivo é mais complexa do que
a otimizacao de objetivo Unico devido ao fato de que a minimizacgdo simultanea de
duas ou mais fungdes pode levar a uma situacdo em que diminuir ainda mais uma
funcdo pode fazer com que a outra funcdo aumente. Muitas abordagens foram
desenvolvidas para resolver a otimizagdo multiobjetivo. Essas abordagens podem ser
classificadas em trés categorias (Hsu et al., 2002).

a. Transformar o problema multiobjetivo em um problema mono objetivo
atribuindo coeficientes de peso para cada objetivo;

b. A abordagem que trata cada objetivo de forma separada;

c. A abordagem de Frentes de Pareto, que € baseada no conceito de otimizacao
de Pareto.

3. Operadores genéticos: A populacdo de cada geracdo é submetida aos operadores
genéticos para obter uma nova geracdo. A nova geracdo é teoricamente melhor do
que a anterior, pois segue o principio da “sobrevivéncia do mais apto” e, portanto,
substitui a geracdo anterior. Durante esse processo, toda a populacdo pode ser
alterada ou apenas o pior cromossomo pode ser substituido (EI-Ghazali, 2009). A
cada iteragdo as solugdes sdo pontuadas de acordo com o critério de aptiddo e os
operadores genéticos sdo usados para guiar e trazer aleatoriedade as solugdes. A
seguir, sdo apresentados os operadores genéticos:

a. Selecdo: Em cada iteracdo, os melhores cromossomas séo escolhidos para

reproducdo. O operador de selecéo escolhe os individuos arbitrariamente ou

Sophia de Queiroz Soares 19



Escalonamento da produgdo num sistema job-shop flexivel: aplicagdo ao fabrico de pavimentos de madeira

conforme a sua aptidao. Existem varios tipos de operadores de sele¢do, alguns

deles, descritos por Amjad (2018) séo:

1.

il.

iii.

1v.

Selecdo da roda da roleta: a probabilidade de selecdo de um
cromossoma € diretamente proporcional a sua aptidao, conforme
avaliado pela funcdo objetivo. Assim, um cromossoma com maior
aptidao tera uma maior probabilidade de ser selecionado; no entanto,
cromossomas de menor aptidao também podem ser selecionados.
Selecéo por atribuicdo de aptidao baseada em classificacdo: associa a
aptidao relativa entre cromossomas individualmente, evitando assim
que uma geracdo contenha uma estrutura cromossémica totalmente
adequada. O método é usado principalmente para manter a
diversidade da populacéo.

Selecdo por torneio: um conjunto de cromossomas é selecionado
aleatoriamente e, em seguida, 0os cromossomas mais aptos sdo
selecionados para operacdo posterior.

Selecéo por elitismo: mantém um ndmero fixo de cromossomas mais
aptos e o resto da populacdo é gerado usando algum outro método.
Assim, este método ndo s6 garante que as melhores solucGes
permanecam na populacdo, mas também garante a diversificacdo da

populacéo.

b. Crossover: Este operador trabalha nos individuos selecionados pelo operador

de selecdo. Ele é aplicado nos genes de dois cromossomas pais para produzir

dois descendentes que contém a distin¢do dos cromossomas pais. Sao gerados

dois novos individuos que herdam as boas associac@es presentes em cada um

dos pais, ou seja, esses descendentes tém maior probabilidade de

sobrevivéncia. Alguns tipos de crossover existentes foram apresentados por
Kora & Yadlapalli (2017) e Umbarkarl & Sheth (2015):

Crossover de um ponto: um ponto de crossover € selecionado
aleatoriamente ao longo do comprimento dos vetores dos
cromossomas pais e 0s genes que estdo proximos aos locais de

cruzamento sdo trocados, criando dois descendentes. Se o local
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Vi.

apropriado for escolhido, bons descendentes podem ser obtidos, caso
contrério, a qualidade dos individuos sera prejudicada.

Crossover de N pontos: usa 0 ponto de cruzamento aleatorio para
combinar os pais da mesma forma que para 0 cruzamento de um
ponto. Para fornecer a grande combinacéo de pais, ele seleciona mais
de um ponto de cruzamento para criar os dois descendentes (Gwiazda,
2006).

Crossover de trés pais: trés pais sdo escolhidos arbitrariamente. Cada
gene do primeiro progenitor é comparado com o gene equivalente do
segundo progenitor. Se os dois genes sdo semelhantes, o gene é
ocupado pelos descendentes ou entdo o gene equivalente do terceiro
pai é usado pela prole. E usado principalmente no caso de
cromossomas codificados em binarios.

Crossover parcialmente mapeado (PMX): é o operador de crossover
usado com mais frequéncia. Dois cromossomas sdo associados e dois
locais de crossover sdo escolhidos arbitrariamente. A fragdo de
cromossomas entre 0s dois pontos de cruzamento da uma selecao
correspondente que passa pelo processo de cruzamento por meio de
operacdes de troca posicdo por posicdo. O PMX tende a respeitar as
posicOes absolutas.

Crossover baseado em ordens de fabrico (OBX): seleciona
aleatoriamente varias posicdes em um dos tours pai, e a ordem das
cidades nas posicdes selecionadas desse pai € imposta ao outro pai
para produzir um filho. O outro filho é gerado de maneira analoga
para o outro pai.

Crossover de posicdo (PX): opera selecionando vérios locais
aleatdrios ao longo dos cromossomas dos pais. Os elementos sdo
entdo herdados pelos descendentes na ordem em que ocorrem no
primeiro progenitor. Os elementos restantes necessarios para
completar os descendentes séo doados pelo segundo progenitor (com
o0s elementos doados pelo primeiro progenitor omitidos) na ordem em

que aparecem no segundo progenitor.

Sophia de Queiroz Soares
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c. Mutacédo: O operador de mutacéo é aplicado nos cromossomas com o objetivo
de alterar um ou mais de seus genes. A funcdo deste operador é mudar
algumas informacGes em cromossomas selecionados para diversificar o
espaco de solugdo para exploracdo posterior, além de contornar o problema
de minimos locais. Muitas técnicas de mutacdo foram propostas na literatura,
algumas delas foram descritas por Abdoun et al., (2012) e sdo apresentadas a
sequir:

I. Mutagdo Twors: permite a troca de posicao de dois genes escolhidos
aleatoriamente.

ii. Mutacdo inversa do centro (CIM): o cromossoma é dividido em duas
seccdes. Todos 0s genes em cada seccao sdo copiados e, em seguida,
colocados inversamente na mesma sec¢ao de um descendente.

iii. Mutacdo de sequéncia reversa (RSM): é tomada uma sequéncia S
limitada por duas posigdes i e j escolhidas aleatoriamente, de modo
que i <j. A ordem dos genes nesta sequéncia sera invertida da mesma
maneira gque foi abordada na operacéo anterior.

4. Critério de parada: E criada uma nova geracio de cromossomas até que o critério de
parada seja satisfeito. O critério pode ser o de atingir um nimero fixo de geracdes,
atingir um determinado valor como resultado da funcéo objetivo, ou de ndo haver
uma melhora significativa de uma geracdo para outra, ap0s certa quantidade de
iteragBes. Se o critério de parada for satisfeito, o algoritmo termina e o melhor
cromossoma, € a programacdo correspondente é fornecida como saida. Caso

contrario, o algoritmo volta novamente para a etapa 3.

3.3.8. Discussao

Os metodos de otimizacéo ja foram estudados de forma exaustiva por diversos
autores ao longo do tempo. Todo esse conhecimento trouxe diversos avangos para 0S
problemas de sequenciamento, porém o estudo académico dos métodos exatos ainda
apresenta diferencgas significativas dos problemas encontrados na realidade industrial. A
complexidade de alguns problemas faz com gque esses métodos ndo sejam bem sucedidos em
aplicacdes realistas, que muitas vezes exigem simplificacdes tdo drésticas, que se afastam

do problema inicial.
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Os métodos de aproximacdo conseguem dar resposta a problemas de elevada
dimensdo, mas ndo garantem que a solucdo encontrada seja a 6tima. Encontram solucdes
satisfatorias, num intervalo de tempo considerado razoavel. Sdo, por isso, 0s métodos que
tém efetivamente aplicacdo pratica na maioria dos casos reais. (Jain e Meeran, 1999).

As heuristicas sdo uma Otima solucdo para problemas de otimizacdo
combinatdria, isto é, problemas de escalonamento em que a complexidade se eleva
exponencialmente a medida que a dimenséo dos problemas aumenta.

Diferentemente dos métodos exatos, alguns métodos de aproximacao
apresentam a grande vantagem de serem tdo gerais que podem ser aplicaveis a uma larga
quantidade de problemas. Eles podem ser usados em combinacdo com outros métodos, o que
torna possivel modelos muito mais aproximados dos problemas reais.

Além disso, os algoritmos dos métodos iterativos podem ser terminados com
uma solucéo ao fim de uma iteracdo qualquer, mesmo que seja uma solucgdo sub 6tima, que
seria melhorada na proxima iteracao.

Varios procedimentos heuristicos foram desenvolvidos nos ultimos anos para o
FJSP. Eles podem ser classificados em duas categorias principais: abordagem hierarquica e
abordagem integrada (Pezzela, 2007).

A abordagem hierarquica pode reduzir a dificuldade ao decompor o FISP numa
sequéncia de subproblemas. Brandimarte (1993) foi o primeiro a aplicar a abordagem
hierarquica ao FJSP. Paulli (1995) resolveu o subproblema de roteamento utilizando
algumas regras de despacho existentes e, em seguida, resolveu o subproblema de
escalonamento por diferentes métodos de tabu search. A abordagem integrada poderia
alcancar melhores resultados, mas é bastante dificil de ser implementada em operacdes reais.
Hurink, Jurisch e Thole (1994) e Dauzére-Pérés (1997) propuseram diferentes abordagens
heuristicas de tabu search para resolver o FJISP usando uma abordagem integrada (Zhang et
al., 2018).

Zhang et al. (2011) apresentam no seu artigo uma robusta revisao literaria sobre
0s meétodos de resolucdo do FJSP. Para alem da conclusdo de que as meta-heuristicas séo
mais eficientes para a resolucdo do FJSP, o artigo mostra que os Algoritmos Genéticos sao
a solucdo mais utilizada para resolver este tipo de problema. Foram considerados os artigos
de Chen et al. (1999), Yang (2001), Zhang e Gen (2005), Jia, Nee, Fuh e Zhang (2003),
Kacem, Hammadi e Borne (2002), Kacem (2003), Tay e Wibowo (2004) e Pezzella et al.
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(2007) que adotam 0 AG em conjunto com diferentes abordagens. Na sua revisao, é relatado
que os artigos analisados diferem uns dos outros em esquemas de codificacdo e
descodificacdo, método de inicializacdo da populacdo e estratégias de geracdo de
descendentes.

A forga do AG em relagdo a outros algoritmos de busca local deve-se ao facto
de que mais estratégias podem ser adotadas em conjunto para manejar as geragoes, tanto na
fase de inicializacdo da populacdo, quanto na fase de geracdo dinamica. Desta forma, um

espaco de busca maior pode ser explorado em cada etapa do algoritmo.
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4. METODOLOGIA

O estudo da literatura mostrou que a utilizagdo de Algoritmos Genéticos
promove bons resultados para o FJSP, por este motivo esta foi a abordagem escolhida para
0 problema que se pretende resolver. Neste capitulo apresenta-se o desenvolvimento da
solucéo para o problema em estudo e descreve-se 0 processo de preparacao e simplificacdo

dos dados e o funcionamento do algoritmo implementado.

4.1. Preparac¢ao dos dados

Ao escolher 0 método mais apropriado para resolver o problema, foi necessario
fazer um tratamento dos dados para transforma-los em informacao Util e exporta-la para o
formato compativel com a entrada no algoritmo.

Conforme apresentado anteriormente, o sistema de producdo da Castro Wood
Floors contém sete postos de trabalho responsaveis pela aplicacdo de massa para corrigir a
madeira, lixagem, escovagem, perfilagem, linha de cores e 6leo, verniz e corte em chevron.
Os processos de lixagem e corte em chevron possuem maquinas paralelas idénticas, sendo,
portanto, um sistema com nove maquinas.

Apds a passagem nas maquinas de massa (Par-Filler) e de cores (Giardina 2), 0s
artigos tém um tempo de secagem, que sera considerado como dez minutos e dois minutos,
respetivamente, até se iniciar 0 processo seguinte. Para modelar o problema, os tempos de
secagem foram considerados como parte do processo, pois limitam a entrada dos artigos na
maquina seguinte. Por isso, foram criadas duas maquinas ficticias chamadas de salas de
espera, por onde os artigos passam apds serem processados pela Par-Filler e pela Giardina
2.

Desta forma, o sistema completo pode ser definido com onze méaquinas, e cada
uma delas recebe um ndmero de identificacdo, pelo qual elas serdo reconhecidas pelo

algoritmo, conforme mostra a Tabela 4.1.
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Tabela 4.1. Identificagcdo das maquinas.

ID da maquina Maquina Tipo
1 Par-filler Massa
2 Sala de espera 1 Secagem
3 Lixadora 1 Lixagem
4 Lixadora 2 Lixagem
5 Escovadora Escovagem
6 Homag Perfilagem
7 Giardina 2 Linha de cores /dleo
8 Sala de espera 2 Secagem
9 Giardina 1 Verniz
10 Chevron 1 Chevron
11 Chevron 2 Chevron

Também foram disponibilizadas, pela SimpleAxis, informacfes sobre as
velocidades de producdo das maquinas e processo produtivo, além de uma grande quantidade
de dados contendo as diversas caracteristicas que um produto pode ter ao ser encomendado.
A informag&o recolhida foi organizada em tabelas, cujas informagdes mais relevantes estéo
disponiveis nos Anexos de A a G.

A utilizacdo de uma folha de céalculo possibilita a automacdo dos célculos
necessarios para gerar os tempos de processamento das operagdes das encomendas em cada
maquina. A folha de célculo utilizada foi o MS EXCEL e com o recurso ao Visual Basic for
Applications - a linguagem de programacéo da aplicacdo - é possivel exportar um ficheiro
com a informacdo reorganizada em uma matriz que sera utilizada como entrada para o
algoritmo implementado em Python.

Na Figura 4.1 se encontra um exemplo da estrutura utilizada no ficheiro de
entrada dos dados, que € um tipo de estrutura muito usada na literatura para a entrada de

dados em algoritmos de resolugéo do FISP.
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Figura 4.1. Estrutura dos dados para entrada no algoritmo.

Conforme mostra a Figura 4.1, a primeira linha de dados refere-se ao niUmero de
jobs (ou ordens de fabrico) e ao numero de maquinas do sistema. Da segunda linha em diante,
cada linha representa um job. O primeiro valor da linha corresponde a quantidade de
operacdes do job. Em seguida, para cada operacdo é apresentada a quantidade de opg¢des de
maquinas para processar aquela operacdo, e um par de valores que equivalem ao namero
identificador da maquina e ao tempo de processamento da opera¢do na maguina em questao.
Além dessas informaces, também foi necessario criar um input utilizando as datas de
entrega de cada ordem de fabrico, que foram consideradas como sendo o Gltimo segundo do

dia de entrega, para possibilitar o calculo dos atrasos em segundos.

4.2. Desenvolvimento do modelo

A solucdo desenvolvida se baseia num AG, que mostrou ser uma alternativa
eficaz para resolver esse tipo de problema.

O problema é, portanto, determinar uma atribuicdo e uma sequéncia de
operacgdes nas maquinas para satisfazer alguns critérios. Ele contém dois subproblemas: o
problema de selecdo de maquina e o problema de sequenciamento de operagéo. Portanto, o
FJSP é mais complicado e desafiante do que o JSP classico porque requer uma selecao
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adequada de uma méaquina a partir de um conjunto de méaquinas disponiveis para processar

cada operacao de cada job (Ho et al., 2007).

O procedimento geral da abordagem proposta é descrito pelas seguintes etapas:

1.
2.
3.
4.

Definicéo dos parametros de entrada;
Inicializacdo e codificacdo da populacéo da primeira geracao;
Avaliacéo da aptidao de cada individuo da populacao pela fungéo objetivo;
Geracdo da nova populacdo pelos operadores genéticos:
1. Sele¢do dos individuos de acordo com a sua aptidéo;
2. Crossover dos individuos selecionados;
3. Mutacdo dos individuos que sofreram crossover;
Verificacao do critério de parada. Enquanto o critério ndo for satisfeito, voltar

para a etapa 3. Se o critério for satisfeito, imprimir solucéo

4.2.1. Parametros de entrada

Para além dos dados com os tempos de processamento das encomendas e datas

de entrega, também é necessario estabelecer outros parametros associados ao AG.

Tamanho da populagéo: quantidade de solucGes (ou cromossomas) criadas a
cada geracgéo;
Maéaximo de gera¢cbes: numero maximo de iteracdes que serdo feitas até chegar
a solucdo final.;
Data de inicio: dia em que dar-se-a inicio a producdo das ordens de fabrico;
Pardmetros genéticos:

o Percentagem de reproducéo;

o Percentagem de crossover;

o Percentagem de mutacao;
Peso dos indicadores de desempenho: por se tratar de um problema
multiobjetivo, foi necessario definir o peso que cada indicador tem na

avaliacdo de aptidao dos cromossomas.
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4.2.2. Inicializagao e codificacao da populagao

A inicializacdo da populacéo é feita por meio da geracdo, de forma aleatoria, dos
cromossomas (ou individuos) que correspondem as solugdes do FISP. A codificacdo dos
individuos é muito importante no AG.

Neste estudo, o método de codificacdo adotado € o de Gao et al. (2006). A
codificacdo é feita por meio de dois vetores diferentes, uma vez que o FISP contém dois
subproblemas. O primeiro é o vetor OS, da ordem das operac@es e 0 segundo é o vetor MS,
da selecdo das méquinas e cada um deles tem um método de codificacdo diferente.

O método de codificacdo do vetor OS é uma representacdo baseada nas

operacdes, que € composta pelos nimeros dos jobs. Conforme a Figura 4.2.

2 m,l cll .]ﬁ

AEIE
F T

21 22 Oll Ol?. 023

Job indicado

iz
Sequéncia de operacoes | 2
Operacao indicada )

Figura 4.2. Representagdo do vetor OS com a ordem das operagdes.

Esta representacdo deve ser entendida da seguinte forma: o vetor apresenta o
namero dos jobs e cada vez que um job se repete, representa a sua operacao seguinte. Ou
seja, cada nimero de job aparece multiplicado pelo nimero de operagdes que ele possui. Ao
digitalizar a sequéncia do OS da esquerda para a direita, a quarta apari¢do de um nimero de
job refere-se a quarta operacdo deste job. Esta forma de representar a solucdo facilita a
descodificacdo para uma solugéo viavel.

Ja 0 método de codificacdo do vetor MS é uma representagdo composta pela
escolha das maquinas, que é baseada no nimero de opcbes de maquinas possiveis para

processar cada uma das operacdes, conforme mostra a Figura 4.3.
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Figura 4.3. Representacdo do vetor MS com escolha das maquinas para cada opergéo.

Cada gene do vetor denota a maquina selecionada para as operacdes. O vetor MS
inicial é gerado ao selecionar a maquina alternativa aleatoriamente para cada operacdo de
cada job.

Um cromossoma é formado por um vetor OS e um vetor MS. As solucGes séo
descodificadas em esquemas semi-ativos, que apesar de demorarem mais para alcancar boas

solucdes do que os ativos, requerem um tempo computacional menor.

4.2.3. Avaliacao da aptidao

Apos descodificar a solucdo, encaixando as operagdes nas maguinas num
esquema semi-ativo, sdo calculados os tempos em que cada maquina finaliza as operagdes
alocadas a ela. Ao obter estes resultados, sabe-se o valor do makespan da solucdo, que é o
valor maximo dos tempos finais de cada maquina.

Para cada solucdo também sdo calculados os atrasos. Primeiramente, é calculado
o tempo em que cada encomenda estard pronta, selecionando a sua Gltima operacéo e
somando 0 momento que ela chega a maquina ao seu tempo de processamento. Ao obter este
valor, basta subtrair a suposta data de entrega da encomenda. Se o resultado for positivo, ha
atrasos. Isso é feito para todas as encomendas e todos o0s atrasos sdo somados (total
tardiness).

Para calcular a pontuacéo de cada solugéo os valores sdo colocados numa fungao

com pesos, que € apresentada abaixo:

Score = TotalTardiness * TardinessWeight + Makespan * MakespanWeight (4.1)
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A partir da pontuacdo, é feita a classificacdo das solugdes das mais aptas para as

menos aptas e seguem para as proximas etapas em que passam pelos operadores genéticos.

4.2.4. Operadores Genéticos

O desempenho dos Algoritmos Genéticos e o alcance de boas solugdes
dependem principalmente dos tipos de operadores genéticos escolhidos. Eles podem ser
divididos em trés tipos: selecdo, crossover e mutacdo. No método de codificacdo escolhido,
a representacdo do cromossoma contém dois vetores, OS e MS, e cada um deles utiliza
operadores genéticos diferentes para cada etapa.

O operador de selecdo é utilizado para selecionar os individuos de acordo com a
aptidao. Para resolver o problema em questdo, foram escolhidos dois tipos de operadores de
selecdo, o primeiro é o esquema de selecdo elitista, o outro € o esquema de selecdo por
torneio.

1. Selecdo elitista: seleciona uma percentagem dos melhores individuos da
populacdo para serem reproduzidos na geracdo seguinte. O valor da
percentagem é um dos parametros genéticos do algoritmo;

2. Selecdo por torneio: alguns individuos da populacdo sdo escolhidos
aleatoriamente, a quantidade depende do parametro b, que normalmente varia
entre 2 e 7, neste trabalho b foi considerado como 2, e o individuo com melhor

aptidao de entre os escolhidos € selecionado.

Os operadores de crossover usam dois individuos para gerar descendentes. No
AG criado, os dois pais séo indicados como P1 e P2 e os dois descendentes sdo indicados
como O1 e O2. Trés operadores de crossover foram adotados: para aplicar ao vetor OS, €
escolhida aleatoriamente uma opcéo entre o crossover de operacao de precedéncia (POX) e

0 crossover baseado em jobs (JBX), ja para o0 MS, é aplicado o crossover de dois pontos.

1. Crossover de operacgéo de precedéncia (POX)
Etapa 1: O conjunto de jobs é dividido aleatoriamente em dois grupos Jobsetl e
Jobset2;
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Etapa 2: Qualquer elemento em P1 que pertenca a Jobsetl é anexado & mesma
posicdo em O1 e excluido em P1; qualquer elemento em P2 que pertenca a
Jobsetl é anexado a mesma posi¢do em O2 e excluido em P2;

Etapa 3: Os elementos restantes em P2 sdo acrescentados as posi¢des vazias
restantes em O1; e os elementos restantes em P1 sdo acrescentados as posi¢des

vazias restantes em O2.

2. Crossover baseado em jobs (JBX)

Etapa 1: O conjunto de jobs € dividido aleatoriamente em dois grupos Jobsetl e
Jobset2;

Etapa 2: Qualquer elemento em P1 que pertenca a Jobsetl é anexado a mesma
posicdo em O1 e excluido em P1; qualquer elemento em P2 que pertenca a
Jobset2 é anexado a mesma posicdo em O2 e excluido em P2;

Etapa 3: Os elementos restantes em P2 sdo acrescentados as posi¢des vazias
restantes em O1; e os elementos restantes em P1 sdo acrescentados as posicoes

vazias restantes em O2.

3. Crossover de dois pontos
Etapa 1: Duas posicOes sdo selecionadas aleatoriamente;
Etapa 2: Os dois descendentes sdo gerados trocando todos os elementos entre as

posicdes das sequéncias dos dois pais.

O operador de mutacéo é usado para a introducédo e manutencédo da diversidade

genética da populacéo, alterando arbitrariamente um ou mais genes dos vetores. O operador

é aplicado aos individuos com uma probabilidade dada pela taxa de mutagdo. No modelo

desenvolvido, dois operadores de mutacdo foram escolhidos para o vetor OS, mutacdo de

troca e mutacdo de vizinhanga, que sdo selecionados aleatoriamente, e um operador para o

vetor MS, half mutation. Nos procedimentos de mutacdo, um dos pais é denotado como P e

um descendente é denotado como O.

1. Mutacéo de troca

Etapa 1: Duas posicOes sdo selecionadas no P;
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Etapa 2: O descendente € gerado trocando os elementos nas posicdes

selecionadas.

2. Mutagdo de vizinhanga

Etapa 1: Trés elementos s&o selecionados no P (os valores desses elementos s&o
diferentes);

Etapa 2: Os genes vizinhos a estes valores sdo alterados aleatoriamente para
gerar outros vetores;

Etapa 3: Um dos vetores gerados € escolhido para ser o O.

3. Half Mutation

Etapa 1: r posicOes sdo selecionadas no P (r € a metade do comprimento do vetor
MS);

Etapa 2: Para cada posi¢cdo (de acordo com uma operacdo), mudar o valor da

maquina para outra dentre as disponiveis para processar aquela operacao.

4.2.5. Critério de parada

O algoritmo desenvolvido termina quando o nimero de gerac@es atinge o valor
maximo, que é definido como um dos pardmetros de entrada. Quando este critério é
satisfeito, é feita uma impressdo das solugdes e do grafico de Gantt, que mostra como as
operacdes devem ser organizadas nas maquinas.

E dificil definir um valor fixo do nimero de geracBes necessarias para obter uma
solugdo satisfatoria. Geralmente este valor muda consoante o nimero de ordens de fabrico

que precisam ser processadas.
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5. RESULTADOS

Este capitulo apresenta os experimentos computacionais usados para avaliar o
desempenho do algoritmo proposto. O algoritmo foi implementado em Python num PC Intel
Core i5 1.7 GHz com 8 GB de memoria RAM.

Para explorar a eficacia do modelo, foram realizados experimentos alterando os
parametros do algoritmo para selecionar os que apresentam melhores resultados.

Para obter uma avaliagcdo mais fidedigna das capacidades do modelo proposto,
os resultados foram comparados com os encontrados pelo algoritmo desenvolvido pela

SimpleAxis.

5.1. Escolha dos parametros

A configuracdo dos parametros do algoritmo pode afetar a sua performance, por
isso, experimentos piloto foram conduzidos para avaliar o desempenho das possiveis
combinagOes de parametros.

Geralmente, os parametros genéticos sao testados e escolhidos como fixos para
o algoritmo. No entanto, outros parametros sdo sensiveis a escala do problema, como o
tamanho da populacédo e o nimero de geracdes. Por exemplo, uma popula¢do com tamanho
100 pode ser grande para uma instancia de 10 jobs, mas pode ser pequena para uma instancia
de 100 jobs. Portanto, o tamanho da populacdo deve mudar dinamicamente de acordo com
a escala do problema, assim como o nimero de iteracdes, que é correspondente ao nimero
de gerac0es.

A fim de escolher os melhores pardmetros genéticos e fixa-los, foram elaborados
testes experimentais. Para comparar os resultados, serdo avaliados os valores obtidos para o
makespan, 0s atrasos e 0 tempo computacional necessario. Os pesos da funcgéo de avaliagédo
foram mantidos como 0.5 para cada um dos objetivos.

Foram usadas trés instancias com dimensdes de 20, 50 e 100 jobs e onze
maquinas, com os dados obtidos por meio do tratamento das informacGes fornecidas pela
SimpleAxis. A tabela com os dados encontra-se no Anexo | e J. Cada uma das instancias foi

executada 30 vezes, com algumas alteragdes nos parametros. A probabilidade de reproducéo
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variou entre 0.01 e 0.1, a probabilidade de crossover variou entre 0.7 e 0.9 e a probabilidade

de mutacdo, entre 0.05 e 0.1. Os 10 melhores resultados dos 30 experimentos de cada

instancia foram coletados para comparacéo do desempenho dos parametros.

Os resultados encontrados para a instancia de 20 jobs encontram-se na Tabela

5.1. Todos os valores obtidos para o tempo foram medidos em segundos. Neste caso, o total

de atrasos para todas as corridas ¢ zero, por este motivo, a coluna “tardiness” foi ocultada

da tabela.
Tabela 5.1. Resultados obtidos para a instancia de 20 jobs.
Numero UL Numero de | Probabilidade | Probabilidade | Probabilidade Tempo
de jobs g3 . geragoes |dereproducido | de crossover | de mutacdo WL computacional
populagao

20 100 500 0.1 0.8 0.05 103031 45.20
20 100 500 0.01 0.8 0.05 103137 75.04
20 100 500 0.01 0.8 0.05 103137 73.64
20 100 500 0.1 0.8 0.05 103137 48.55
20 100 500 0.1 0.8 0.05 103374 49.00
20 100 1000 0.01 0.8 0.05 103380 85.46
20 100 500 0.1 0.9 0.05 103380 84.66
20 100 500 0.1 0.8 0.1 103500 54.48s
20 100 500 0.01 0.8 0.05 103374 65.91
20 100 500 0.01 0.7 0.05 103613 49.29

Os resultados encontrados para a instancia de 50 jobs encontram-se na Tabela

5.2. O total de atrasos também foi ocultado da tabela pois obteve o valor zero para todos 0s

Casos.
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Tabela 5.2.Resultados obtidos para a instancia de 50 jobs.

Ndmero Tamanho Numero de | Probabilidade | Probabilidade | Probabilidade Tempo
de jobs £ - geracoes |de reproducao| de crossover | de mutagao UL computacional
populagao

50 300 2000 0.01 0.8 0.05 244774 1996.34

50 300 2000 0.01 0.8 0.05 246307 1562.81

50 200 2000 0.1 0.8 0.1 248919 1156.63

50 100 1500 0.01 0.8 0.05 252088 1004.64

50 300 1000 0.1 0.8 0.1 252409 921.53

50 200 1500 0.01 0.8 0.1 253278 705.03

50 200 2000 0.1 0.8 0.1 253387 1147.32

50 300 1500 0.01 0.8 0.05 254518 1597.96

50 100 1000 0.01 0.8 0.05 254950 600.03

50 200 2000 0.1 0.8 0.1 255194 1125.48

Os resultados do experimento com a instancia de 100 jobs sdo mostrados na
Tabela 5.3.
Tabela 5.3. Resultados obtidos para a instancia de 100 jobs.

Numero UETEL Numero de | Probabilidade | Probabilidade | Probabilidade , Tempo

de jobs O - geracoes | de reproducdo | de crossover | de mutacao GEL G CTE IS computacional
populacao

100 200 10000 0.01 0.8 0.05 522882 49617 17233.63
100 200 4000 0.01 0.8 0.05 522935 38703 11180.46
100 200 3000 0.01 0.8 0.05 523695| 225300 7728.11
100 100 16000 0.01 0.7 0.05 532354 | 122168 18903.89
100 200 2000 0.01 0.8 0.05 540520 87303 5073.54
100 100 2000 0.01 0.9 0.05 556538 | 1305747 1590.66
100 100 2000 0.01 0.8 0.01 568977 | 430958 1684.59
100 100 2000 0.1 0.8 0.01 572943 | 2320670 1240.27
100 100 2000 0.01 0.7 0.05 574272 | 1853416 1485.01
100 100 2000 0.01 0.9 0.05 592587 | 1022444 1538.45

Os resultados foram ordenados com base nos menores valores obtidos para o

makespan que, na maioria dos casos, também representa um menor valor para o tardiness.
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Ao ordenar os valores, é possivel compreender que alguns parametros genéticos
apresentam boa performance para todos os casos. Diante disto, foram fixados como:

o Probabilidade de reproducéo: 0.01

o Probabilidade de crossover: 0.8

e Probabilidade de mutagéo: 0.05

5.2. Comparacao dos resultados

Esta secdo apresenta a comparagédo entre os resultados obtidos com o algoritmo
desenvolvido neste trabalho e os obtidos com o algoritmo criado pela SimpleAxis.

Para 0 modelo desenvolvido, serdo utilizados nesta comparagdo os melhores
resultados alcancados para o valor do makespan para cada uma das instancias testadas, ou
seja, os resultados que estdo na primeira linha de cada uma das tabelas anteriores, e sdo
apresentados na tabela 5.4. Os resultados obtidos pela SimpleAxis sdo mostrados na Tabela

5.5.

Tabela 5.4. Melhores resultados obtidos pelo algoritmo desenvolvido para as instancias de 20, 30 e 50 jobs.

Numero de | Tamanho da Numero de , Tempo
. ~ o Makespan Tardiness .
jobs populagao geragoes computacional
20 100 500 103031 0 45.20
50 300 2000 244774 0 1996.34
100 200 10000 522882 49617 17233.63
Tabela 5.5. Resultados obtidos pela SimpleAxis para as instancias de 20, 30 e 50 jobs.
Numero de | Tamanho da Numero de . Tempo
. ~ - Makespan Tardiness .
jobs populagao geragoes computacional
20 50 500 103985 0 116
50 50 1500 251418 0 943
100 50 16000 536179 83626 18346
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A primeira instancia a ser testada, foi a de 20 jobs, que obteve como resultado
um makespan de 103031 segundos, com um tempo de processamento computacional de 45
segundos. O gréafico de Gantt que correspondente a esta solugédo é apresentado na Figura 5.1

Na Figura 5.2, ¢ mostrado o gréafico de Gantt com os resultados encontrados pela
SimpleAxis, que obteve um makespan de 103985 segundos, com tempo de processamento
de 116 segundos.
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Figura 5.1. Resultados para 20 jobs. Figura 5.2. Resultados da SimpleAxis para 20 jobs.
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Ao processar a instancia de 50 jobs, os valores encontrados foram de 244774
segundos para 0 makespan e 1996 segundos para o tempo computacional.

A SimpleAxis obteve um makespan de 251418 segundos e 943 segundos para 0
tempo computacional. As Figuras 5.3 e 5.4 apresentam os Gréaficos obtidos para o algoritmo
desenvolvido e para o algoritmo da SimpleAxis, respetivamente.
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Para a Ultima instancia testada, com 100 jobs, o algoritmo desenvolvido obteve
um makespan de 522882 segundos e 49617 segundos de atraso, num periodo computacional
de 17234 segundos.

Jé& a SimpleAxis obteve um makespan de 536179 segundos, 83626 segundos de
atraso em 18346 segundos de tempo computacional. Os gréficos de Gantt correspondentes

a estas solucGes sdo mostrados nas Figuras 5.5 e 5.6.
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Como mostra a Tabela 5.6, os resultados obtidos pelos dois algoritmos séo

compativeis e ndo apresentam grandes discrepancias, o que valida o funcionamento de

ambos.

Tabela 5.6. Comparacgdo dos resultados obtidos pelo algoritmo desenvolvido neste trabalho e o da

SimpleAxis.

Numero de jobs 20 50 100

Makespan 103031 244774 522882
Makespan SimpleAxis 103985 251418 536179
Diferenca (%) -0,93 -2,71 -2,54
Tardiness 0 0 49617
Tardiness SimpleAxis 0 0 83626
Diferenca (%) 0 0 -68,54
Tempo computacional 45 1996 17233
Tempo computacional SimpleAxis 116 943 18346
Diferenga (%) -157,78 52,76 -6,46

O algoritmo desenvolvido neste trabalho apresentou resultados um pouco
melhores para todas as instancias. Em relacdo ao makespan, houve uma reducéo de 0,93%
para a primeira instancia, 2,71% para a segunda e 2,54% para a terceira instancia.

O atraso nas encomendas diminuiu em 68,54%.

Os tempos computacionais apresentaram melhores resultados para as instancias
de 20 e 100 jobs, com uma reducéo de 157,78% e 6,46%. Para a instancia de 50 jobs, houve
um aumento no tempo, no entanto o algoritmo também conseguiu encontrar em tempos
menores, resultados mais proximos aos da SimpleAxis.

Uma diferenca a ser destacada entre os resultados obtidos se refere ao facto de
que foram feitos varios experimentos com o AG desenvolvido para encontrar 0s menores
valores, enquanto que a SimpleAxis rodou o algoritmo apenas uma vez para cada uma das
instancias. Esta diferenca ndo garante a superioridade de um algoritmo sobre o outro, mas
demonstra o potencial do método desenvolvido, uma vez que propde um novo caminho para
solucionar o problema exposto. Pode-se considerar também que o algoritmo desenvolvido

podera, futuramente, ser aprimorado produzindo resultados ainda mais promissores.
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6. CONCLUSOES

Neste trabalho é proposto um Algoritmo Genético para a resolucao do problema
de escalonamento das ordens de fabrico num ambiente job shop flexivel da empresa Castro
Wood Floors.

Neste ponto, considera-se que o trajeto percorrido até aqui trouxe desafios e uma
grande aprendizagem. Antes de dar inicio ao trabalho, foi necessario perceber o
funcionamento do sistema produtivo e os detalhes do problema em questdo, que era de
grande complexidade e possuia muitas restri¢oes.

Ao dar inicio a esta pesquisa, deparou-se com a necessidade de fazer um estudo
aprofundado sobre os métodos existentes, uma vez que o conhecimento sobre a sua maioria
era superficial.

Ao optar por resolver o problema recorrendo a um Algoritmo Genético, ainda
havia muitas possibilidades de aplicacdo. Foi preciso escolher a classe de escalonamento
mais adequada e os operadores genéticos mais eficientes que diminuissem o tempo de
computacdo do algoritmo e otimizassem a solucao.

Além disso, o conhecimento de linguagens de programacdo era limitado, o que
se tornou um grande desafio.

O pouco tempo disponivel para desenvolver uma solucdo, fez com que fosse
necessario selecionar algumas restricdes mais complexas do problema para serem excluidas
temporariamente.

Apesar de todas as limitacbes apontadas, reconhece-se que o trabalho
desenvolvido deu origem a resultados interessantes. O algoritmo proposto no ambito deste
trabalho foi testado e os seus resultados comparados com o anteriormente elaborado pela
SimpleAxis. Verificou-se que os resultados obtidos com 0 AG desenvolvido sdo equivalentes
aos obtidos pelo algoritmo da SimpleAxis, sendo inclusivamente superiores nalgumas
instancias, entre as quais sobressaem-se uma reducéo de até 68,54% nos atrasos e 157,78%
no tempo computacional.

Embora fosse possivel encontrar alguns resultados melhores, ndo é possivel

afirmar que o algoritmo desenvolvido €é superior ao da SimpleAxis, visto que foram feitas 30
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corridas para cada instéancia do algoritmo desenvolvido e apenas uma para o algoritmo da
SimpleAxis.

Né&o obstante ao fator tempo, este trabalho pela procura de solucGes e otimizagédo
de resultados poderia ser aprimorado. Deste modo, considera-se que, futuramente, sera
interessante investigar outros aspetos relacionados a esta pesquisa, tais como: a adi¢do dos
tempos de setup e turnos das maquinas; a hibridizacdo com outro método para melhorar
resultados e diminuir ainda mais o tempo computacional; teste de diferentes operadores
genéticos; consideracdo de outros critérios de desempenho importantes para a empresa,
como o peso dos clientes.

Que este seja, portanto, ndo um estudo que se encerra em si mesmo, mas sim um

trabalho que abre portas a outras abordagens num momento propicio.
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ANEXO BA

ANEXO A

A2-Par-Filler

Largura Vel ml/min Car. m2/hora m2/min m2/seg
70 12 1 50,4 0,84 0,014
90 12 1 64,8 1,08 0,018
120 12 1 86,4 1,44 0,024
140 12 1 100,8 1,68 0,028
180 12 1 129,6 2,16 0,036
220 12 1 158,4 2,64 0,044
250 12 1 180 3 0,05

A3-Lixadora

Largura Vel ml/min Car. m2/hora m2/min m2/seg
70 15 8 504 8,4 0,14
920 15 7 567 9,45 0,1575
120 15 6 648 10,8 0,18
140 15 6 756 12,6 0,21
180 15 5 810 13,5 0,225
220 15 4 792 13,2 0,22
250 15 4 900 15 0,25

B1-Escovadora

Largura ml/min Car. m2/hora m2/min m2/seg
70 8 4 134,4 2,24 0,037333333
920 8 3 129,6 2,16 0,036
120 8 3 172,8 2,88 0,048
140 8 3 201,6 3,36 0,056
180 8 2 172,8 2,88 0,048
220 8 2 211,2 3,52 0,058666667
250 8 2 240 4 0,066666667
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ANEXO B

B2-Homag
Macho Esp. Vel
2 10-11.5mm 45
3 12/13mm 40
3 15/17mm 35
6 17.5/21mm 25
B2-Homag
Macho/Largura 2,5 4 6
70 0,053 0,047 0,029
920 0,068 0,060 0,038
120 0,090 0,080 0,050
140 0,105 0,093 0,058
180 0,135 0,120 0,075
220 0,165 0,147 0,092
250 0,188 0,167 0,104
B2-Homag
Qualidade
rustic (quantidade/100) x 15 min
light (quantidade/100) x 10 min
select (quantidade/100) x 10 min
natur (quantidade/100) x 10 min
outra 20 min
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ANEXO C

ANEXO C

C1-Linha de Verniz
ml/min Car. m2/hora m2/min m2/seg
70 5 10 210 3,5 0,058333333
90 5 9 243 4,05 0,0675
120 8 6 346 5,76 0,096
140 8 6 403 6,72 0,112
180 8 5 432 7,2 0,12
220 8 4 422 7,04 0,117333333
250 8 3 360 6 0,1
C2-Linha de cores
mil/min Car. m2/hora m2/min m2/seg
70 10 5 210 3,5 0,058333333
90 10 4 216 3,6 0,06
120 10 3 216 3,6 0,06
140 10 3 252 4,2 0,07
180 10 2 216 3,6 0,06
220 10 2 264 4,4 0,073333333
250 10 2 300 5 0,083333333
B3 - Chevron
m2/min m2/seg
70 0 0
90 0,18 0,003
120 0,23 0,003833333
140 0,27 0,0045
180 0 0
220 0 0
250 0 0
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ANEXO D

CODIGO PRODUTO ABREVPRODUTO
0A LAMELAS (Producdo) Mercadorias
0B RIPADO Macigo
0C CUTELO Macigo
0D DECK Macigo
OF FOLHINHA Folhinha
OH S4S Macigo
0J S2S Macigo
oL LAMPARQUET Macigo
opP RODAPE Macico
OR REGUA Macico
0S SOALHO Macigo
1A BETULA FSC MIX CREDIT, BV-COC-XXXXX | Mercadorias
1B CP BETULA Mercadorias
1C CP CARB Mercadorias
1D CP CORTIGA Mercadorias
1F CP FENOLICO Mercadorias
1G CP GLOBALPLEX Mercadorias
1H HDF Flutuante
1P CP POPLER Mercadorias
2B FL BET RASG Flutuante
2C FL CARB RASG Flutuante
2D FL CORT RASG Flutuante
2F FL FEN RASG Flutuante
2G FL GLO RASG Flutuante
2P FL POP RASG Flutuante
3B FL BET S RASG Flutuante
3C FL CARB S RASG Flutuante
3D FL CORT S RASG Flutuante
3F FL FEN S RASG Flutuante
3G FL GLO S RASG Flutuante
3P FL POP S RASG Flutuante
BA BARROTES (MP) Mercadorias
FG FOLHINHA GAR Folhinha
FL FOLHA Folhinha
GR Grampos Mercadorias
LA LAMELAS (MP) Mercadorias
PA Parafusos Mercadorias
PE Pellets Mercadorias
PR PRANCHAS (MP) Mercadorias
RE REGUAS BRUTO (MP) Mercadorias
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CODIGO
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ANEXO E

QUALIDADE
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STD

VAP

CLARO
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10 BIS
AMARELO

A/B

WBP

RADIAL
TANGENCIAL
RUSTIC

D-C/D

EXTRA LIGHT
SUPER SELECT
BORNE (A/B)
A

cc/cp

DARK

LIGHT
MEDIUM
NATUR

RA.

R.B.

C/D

R

SELECT

BB/CP

D

D/R
HIDROFUGO
NATURAL LIGHT
NATURAL MEDIUM
A/B/C

ABREVQUALIDADE

EXTRA
STD

VAP
CLARO
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NOS/MANC
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MAN/GALH
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A2
NAO
NAO
NAO
NAO
NAO
NAO
NAO
SIM
NAO
NAO
NAO
NAO
NAO
SIM
SIM
NAO
NAO
NAO
NAO
SIM
NAO
NAO
NAO
SIM
SIM
SIM
SIM
SIM
NAO
NAO
NAO
SIM
NAO
NAO
NAO
SIM

ANEXO C

Carga

50%

100%

100%

100%

50%
100%
100%
100%

100%

100%

100%
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ANEXO F
CODIGO FORMATO B1 B2 Seq. B3 Carga

7 NAO NAO
00 NAO NAO
01 GOO LI F NAO GO0 S2 NAO
02 GO2 LI F NAO GO2 S1 NAO
03 GO4 LI F NAO GO4 S1 NAO
04 GO0 E.FR F SIM GO0 S2 NAO 1
05 GO2 E.FR F SIM GO2 S1 NAO 1
06 GO4 E.FR F SIM GO4 S1 NAO 1
07 GO0 E.FO F SIM GO0 S2 NAO 1,5
08 GO2 E.FO F SIM GO2 S1 NAO 1,5
09 GO4 E.FO F SIM GO4 S1 NAO 1,5
0A AD/FO-BOLEADO D NAO soalho ND NAO
0B AD/FO-Q.V. D NAO soalho ND NAO
0D AD/LI D NAO soalho ND NAO
OE AD/LI C/RASGO D NAO soalho ND NAO
OF AD/LI-BOLEADO D NAO soalho ND NAO
0G LI/LI D NAO soalho ND NAO
OH LI-FO/CORTINA D NAO soalho ND NAO
01 21VISTA(10LAM) M NAO soalho ND NAO
0] 17VISTA(12LAM) M NAO soalho ND NAO
0K 10VISTA(21LAM) M NAO soalho ND NAO
oL 2 FACES D NAO soalho ND NAO
oM 1 FACE D NAO soalho ND NAO
ON BOLEADO D NAO soalho ND NAO
00 1RASGO-C/F D NAO soalho ND NAO
oP 2RASGOS-C/F D NAO soalho ND NAO
0S AD/LI-PERFIL B D NAO soalho ND NAO
oT AD/FO-BOLEADO D NAO soalho ND NAO
ov AD/FO-PERFIL B D NAO soalho ND NAO
ow AD/FO D NAO soalho ND NAO
0X LI/FO-PERFIL A D NAO soalho ND NAO
oy LI/FO D NAO soalho ND NAO
0z LI/LI-C/RASGO D NAO soalho ND NAO
10 GOO LI CX BR F NAO GO0 S2 NAO
11 GO2 LI CX BR F NAO GO2 S1 NAO
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12 GO4 LI CX BR F NAO GO4 S1 NAO
13 GOO E.FR CX BR F SIM GOO S2 NAO 1
14 GO2 E.FR CX BR F SIM GO2 s1 NAO 1
15 GO4 E.FR CX BR F SIM GO4 s1 NAO 1
16 GO0 E.FO CX BR F SIM GO0 S2 NAO 1,5
17 GO2 E.FO CX BR F SIM GO2 S1 NAO 1,5
18 GO4 E.FO CX BR F SIM GO4 S1 NAO 1,5
19 GOO LI CX CWF F NAO GO0 S2 NAO
1A AD/LI-BOLEADO C/RASGO D NAO soalho ND NAO
1F AD/FO-PERFIL C D NAO soalho ND NAO
1G AD/LI-PERFIL B D NAO soalho ND NAO
1H 2 FACE GR PLAS D NAO soalho ND NAO
11 GOO LI F/F CX BR F NAO GO0 S2 NAO
1] GO2 LI F/F CX BR F NAO GO2 S1 NAO
1K GO4 LI F/F CX BR F NAO GO4 S1 NAO
1L GOO E.FR F/F CX BR F SIM GO0 S2 NAO 1
M GO02 E.FR F/F CX BR F SIM GO2 S1 NAO 1
IN GO4 E.FR F/F CX BR F SIM GO4 S1 NAO 1
10 GOO E.FO F/F CX BR F SIM GO0 S2 NAO 1,5
1P GO2 E.FO F/F CX BR F SIM GO2 S1 NAO 1,5
1Q GO4 E.FO F/F CX BR F SIM GO4 S1 NAO 1,5
1R GOO LI F/F CX CWF F NAO GO0 S2 NAO
1S GO2 LI F/F CX CWF F NAO GO2 S1 NAO
1T GO4 LI F/F CX CWF F NAO GO4 S1 NAO
U GOO E.FR F/F CX CWF F SIM GO0 S2 NAO 1
v GO2 E.FR F/F CX CWF F SIM GO2 s1 NAO 1
1w GO4 E.FR F/F CX CWF F SIM GO4 s1 NAO 1
1X GOO E.FO F/F CX CWF F SIM GO0 S2 NAO 1,5
1Y GO2 E.FO F/F CX CWF F SIM GO2 S1 NAO 1,5
1Z GO4 E.FO F/F CX CWF F SIM GO4 S1 NAO 1,5
20 GO2 LI CX CWF F NAO GO2 S1 NAO
21 GO4 LI CX CWF F NAO GO4 S1 NAO
22 GO0 E.FR CX CWF F SIM GO0 S2 NAO 1
23 GO2 E.FR CX CWF F SIM GO2 S1 NAO 1
24 GO4 E.FR CX CWF F SIM GO4 s1 NAO 1
25 GOO E.FO CX CWF F SIM GO0 S2 NAO 1,5
26 GO2 E.FO CX CWF F SIM GO2 s1 NAO 1,5
27 GO4 E.FO CX CWF F SIM GO4 s1 NAO 1,5
28 GOO LI CX RIB F NAO GO0 S2 NAO
29 GO2 LI CX RIB F NAO GO2 S1 NAO
2pP LI/LI- FO-2FACES-BOLEADO D NAO soalho ND NAO
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30 GO4 LI CX RIB F NAO GO4 S1 NAO

31 GOO E.FR CX RIB F SIM GOO S2 NAO 1

32 GO2 E.FR CX RIB F SIM GO2 S1 NAO 1

33 GO4 E.FR CX RIB F SIM GO4 S1 NAO 1

34 GO0 E.FO CX RIB F SIM GO0 S2 NAO 1,5

35 GO2 E.FO CX RIB F SIM GO2 S1 NAO 1,5

36 GO4 E.FO CX RIB F SIM GO4 S1 NAO 1,5

39 SO TRACADO NA NAO soalho ND NAO

40 TACO LISO F NAO soalho ND NAO

41 SO COLADO NA NAO soalho ND NAO

42 GO0 C/ DEF NA NAO GO0 S2 NAO

43 GO2 C/ DEF NA NAO GO2 S1 NAO

44 GO4 C/ DEF NA NAO GO4 S1 NAO

45 C/ DEFEITO NA NAO soalho ND NAO

46 QUINA VIVA F NAO soalho ND NAO

51 GOO LI CX DEC F NAO GO0 S2 NAO

52 GO2 LI CX DEC F NAO GO2 S1 NAO

53 GO4 LI CX DEC F NAO GO4 S1 NAO

54 GOO E.FR CX DEC F SIM GO0 S2 NAO 1

55 GO2 E.FR CX DEC F SIM GO2 S1 NAO 1

56 GO4 E.FR CX DEC F SIM GO4 s1 NAO 1

57 GOO E.FO CX DEC F SIM GO0 S2 NAO 1,5

58 GO2 E.FO CX DEC F SIM GO2 s1 NAO 1,5

59 GO4 E.FO CX DEC F SIM GO4 s1 NAO 1,5

60 GOO LI HER.MLD F NAO GO0 S2 NAO

61 GOO LI HER.MLE F NAO GO0 S2 NAO

62 GO2 LI HER.MLD F NAO GO2 S1 NAO

63 GO2 LI HER.MLE F NAO GO2 S1 NAO

64 GO4 LI HER.MLD F NAO GO4 S1 NAO

65 GO4 LI HER.MLE F NAO GO4 S1 NAO

66 GOO E.FR HER.MLD F SIM GO0 52 NAO 1

67 GOO E.FR HER.MLE F SIM GO0 S2 NAO 1

68 GO2 E.FR HER.MLD F SIM GO2 s1 NAO 1

69 GO2 E.FR HER.MLE F SIM GO2 s1 NAO 1

70 GO4 E.FR HER.MLD F SIM GO4 s1 NAO 1

71 GO4 E.FR HER.MLE F SIM GO4 s1 NAO 1

72 GOO E.FO HER.MLD F SIM GO0 S2 NAO 1,5

73 GOO E.FO HER.MLE F SIM GO0 S2 NAO 1,5

74 GO2 E.FO HER.MLD F SIM GO2 S1 NAO 1,5

75 GO2 E.FO HER.MLE F SIM GO2 S1 NAO 1,5
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76 GO4 E.FO HER.MLD F SIM GO4 s1 NAO 1,5
77 GO4 E.FO HER.MLE F SIM GO4 s1 NAO 1,5
78 GOO LI C450-MLD F NAO GO0 S2 SIM
79 GOO LI C450-MLE F NAO GO0 S2 SIM
80 GO2 LI C450-MLD F NAO GO2 S1 SIM
81 GO2 LI C450-MLE F NAO GO2 S1 SIM
82 GOO E.FR C45°-MLD F SIM GO0 S2 SIM 1
83 GOO E.FR C45°-MLE F SIM GO0 S2 SIM 1
84 GO2 E.FR C45°-MLD F SIM GO2 S1 SIM 1
85 GO2 E.FR C45°-MLE F SIM GO2 S1 SIM 1
86 GOO E.FO C450-MLD F SIM GO0 S2 SIM 1,5
87 GOO E.FO C450-MLE F SIM GO0 S2 SIM 1,5
88 GO2 E.FO C450-MLD F SIM GO2 S1 SIM 1,5
89 GO2 E.FO C450-MLE F SIM GO2 S1 SIM 1,5
90 SO/COLADO C/DEF NA NAO soalho ND NAO
91 F/F GOO LI F NAO GO0 S2 NAO
92 F/F GO2 LI F NAO GO2 S1 NAO
93 F/F GO4 LI F NAO GO4 s1 NAO
9% F/F GOO E.FR F SIM GO0 S2 NAO
95 F/F GO2 E.FR F SIM GO2 s1 NAO
% F/F GO4 E.FR F SIM GO4 S1 NAO
97 LI/LI GOO M/F TOPOS D NAO GO0 S2 NAO
98 _II__IéII;Io BOLEADO s/RASGO MF D NAO <oalho ND NEO
99 Colado e alinhado NA NAO soalho ND NAO
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ANEXOH

CODIGO COR C2 Carga C1 Carga 2

00 NATURAL 1 NAO | SIM
01 NATURAL 1 NAO | SIM
02 ALEXANDRIA 1 2 SIM | SIM
03 OLIMPIA 1 NAO | SIM
04 RHODES 1 2 SIM | SIM
05 GIZA 1 2 SIM | SIM
06 EPHESUS 1 2 SIM | SIM
07 BABYLON 1 2 SIM | SIM
08 HALICARNASSUS 1 2 SIM | SIM
09 PISA 1 2 SIM | SIM
0A GRAND CANYON 1 2 SIM | NAO
0B EVEREST 1 SIM | NAO
0C AURORA 1 2 SIM | NAO
0D Rio de Janeiro (02 Pass.) 1 2 SIM | NAO
OE Great Barrier 1 SIM | NAO
OF Particutin (Cast.349) 1 SIM | NAO
0G Vitoria Falls (Preto 120) 1 SIM | NAO
OH Oil 349(Porto) 1 SIM | NAO
o1 Oil branco 1582 1 SIM | NAO
0J Oil Extra grey 314 1 SIM | NAO
0K Oil Exterior 617911 1 2 SIM | NAO
oL Oil Metalic Bronze 358 1 SIM | NAO
oM OIL Umbra 1 SIM | NAO
ON OIL Extra White 384 1 SIM | NAO
10 Hagia Sophia 1 2 SIM | SIM
11 Coliseum 1 2 SIM | SIM
12 Stonehenge 1 2 SIM | SIM
13 Great Wall 1 2 NAO | SIM
14 Shogafa 1 2 SIM | SIM
15 Nanjing 1 2 SIM | SIM
16 Cristo Rei 1 2 SIM | SIM
17 Petra 1 2 SIM | SIM
18 Taj Mahal 1 NAO | SIM
19 Chichen Itza 1 2 SIM | SIM
1A Autoban Color 1 2 SIM | SIM
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1B Elite Smoked ASTRA118 1 2 SIM | SIM
1C Rovera OAK 1 2 SIM | SIM
1D Cor Gobe 1 2 SIM | SIM
1E White Grey 1 2 SIM | SIM
1F Limed 1 2 SIM | SIM
1G Toscana 1 2 SIM | SIM
1H Smoked/ASTRA110 1 2 SIM | SIM
11 VEL MAS DL 11187 NAO | NAO
1 11/2016 Wen 1 NAO | SIM
1K Wen Preto 1 NAO | SIM
1L Teka 1 NAO | SIM
M Polar White NAO | NAO
N RK26 1 NAO | SIM
1P Napoli NAO | NAO
1Q Astra 122 1 2 SIM | SIM
1R Firenze NAO | NAO
1S Davos 1 2 SIM | SIM
1T Negro RWUVR0030 1 NAO | SIM
1U DL 11194 Iro médio 1 NAO | SIM
1w Tek Médio RWUVR0035 1 NAO | SIM
1X 28/2016 1 2 SIM | SIM
1Y Tiffany 2 1 NAO | SIM
17 40/2016 - A.S. 1 2 SIM | SIM
20 Machu Pichu 1 2 SIM | SIM
21 China Wall 1 2 SIM | SIM
22 Rome 1 2 SIM | SIM
23 Pena 1 2 SIM | SIM
24 Guimardes 1 2 SIM | SIM
25 Vimaranes 1 2 SIM | SIM
26 Obidos 1 2 SIM | SIM
27 Batalha 1 2 SIM | SIM
28 Alcobaca 1 2 SIM | SIM
29 Jerénimo 1 2 SIM | SIM
2A 32/2016 1 2 SIM | SIM
28 Toledo 21/2016 1 NAO | SIM
2C Andaluzia XL (49/2016) 1 2 SIM | SIM
2D 66/2016 1 2 SIM | SIM
2E Dark Brown 1 NAO | SIM
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2F 56/2016 1 2 SIM | SIM
2G 79/2016 XYZ 1 2 SIM | SIM
2H 77/2016 Mystic 1 2 SIM | SIM
21 81/2016 1 2 SIM | SIM
2] 84/2016 AD9 1 2 SIM | SIM
2k 69/2016 1 2 SIM | SIM
2L Sicilian Grigio - 86/2016 1 2 SIM | SIM
2M AD9 - 97/2016-A 1 2 SIM | SIM
2N 80/2016 - JOHAN 1 2 SIM | SIM
20 38/2016 1 2 SIM | SIM
2P 64/2016 1 2 SIM | SIM
2Q 65/2016 1 2 SIM | SIM
2R 93/2016 B 1 2 SIM | SIM
2S 96/2016 E 1 2 SIM | SIM
2T 88/2016 F 1 2 SIM | SIM
2U 94/2016 G - PROVENCE 1 2 SIM | SIM
2V 99/2016 H - NEW 1 2 SIM | SIM
2W 91/2016 I - LA FORET 1 2 SIM | SIM
2X SY/2016 - CHOCOLATE 1 2 SIM | sIM
2Y 92/2016 K 1 2 SIM | SIM
2Z Astra 149 1 2 SIM | SIM
30 Belém 1 2 SIM | SIM
31 Bay of Fundy 1 NAO | SIM
32 Yosemite 1 NAO | SIM
33 Everglades 1 2 SIM | SIM
34 Mount Mckinley 1 2 SIM | SIM
35 Niagara Falls 1 2 SIM | SIM
36 Redwoods 1 SIM | NAO
37 Yellowstone 1 SIM | NAO
38 Kakadu (Cor Natural) 1 NAO | SIM
39 Sydney (Ice White) 1 NAO | SIM
3A 83/2016 1 NAO | SIM
3B 41/2016 1 2 SIM | SIM
3C 100/2016 (Astra 153) 1 2 SIM | SIM
3D 101/2016 1 2 SIM | SIM
3E Venézia 1 2 SIM | SIM
3F RK RUVR0027 1 NAO | SIM
3G Astra 108 1 2 SIM | SIM
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Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada.

3H Stockolm 1 2 SIM | SIM
3I Gdansk 1 2 SIM | SIM
3] Riga 1 2 SIM | SIM
3K Helsinki 1 2 SIM | SIM
3L St. Petersburg 1 2 SIM | SIM
3M Vilnius 1 2 SIM | SIM
3N Talin 1 2 SIM | SIM
30 Granada 1 2 SIM | SIM
3P Barcelona 1 2 SIM | SIM
3Q Madrid 1 2 SIM | SIM
3R Segovia 1 2 SIM | SIM
3S Cordoba 1 2 SIM | SIM
3T Santiago 1 2 SIM | SIM
3U 02/2017 1 NAO | SIM
3V 15/2017 NAO | NAO
3w 78/2016 NAO | NAO
3X 05/2017 NAO | NAO
3Y 57/2016 1 2 SIM | SIM
3z 19/2017 (Astra 155) 1 2 SIM | SIM
40 Uluru 1 NAO | SIM
41 Bungle Bungles (AFZ) 1 NAO | SIM
42 Great Reef (IRO) 1 NAO | SIM
43 Tasmania (TB) 1 NAO | SIM
44 Ocean Road 1 NAO | SIM
45 Silver White 1 2 SIM | SIM
46 Silver Black 1 2 SIM | SIM
47 Zebra White 1 2 SIM | SIM
48 Zebra Brown 1 2 SIM | SIM
49 Coal Black 1 2 SIM | SIM
4A 27/2017 1 2 SIM | SIM
4B 39/2017 NAO | NAO
4C 30/2017 - AERO NAO | NAO
4D 31/2017 - Shore NAO | NAO
4E Artico (29/2017) NAO | NAO
4F 35/2017 - Lunar White 1 2 SIM | SIM
4G 47/2017 1 NAO | SIM
4H 28/2017 1 NAO | SIM
41 Parati (46/2017) NAO | NAO
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4 53/2017 NAO | NAO
4K 10/2016 NAO | NAO
4L 52/2017- Murano 1 2 SIM | SIM
4M 50/2017 - Reiner 1 2 SIM | SIM
4N 08/2016 1 2 SIM | SIM
40 43/2017 (Astra 157) 1 2 SIM | SIM
4P 04/2017 1 2 SIM | SIM
4Q 49/2016 (Astra 134) 1 2 SIM | SIM
4R 60/2017 1 2 SIM | SIM
4s 61/2017 NAO | NAO
47 62/2017 1 2 SIM | SIM
4U 102/2016 1 2 SIM | SIM
av 71/2017 - CAFE AU LAIT 1 2 SIM | SIM
4w 67/2017 - MAISON 1 2 SIM | SIM
4X 68/2017 - BASTILLE 1 2 SIM | SIM
4y 64/2017 NAO | NAO
4z 14/2017 NAO | NAO
50 Hazel Brown 1 NAO | SIM
51 Almond Brown 1 NAO | SIM
52 AFZ Rec. RWUVR0026 1 NAO | SIM
53 AFZ Rec. Jat. DL-10736 1 NAO | SIM
54 Artic White 1 NAO | SIM
55 WF11 1 NAO | SIM
56 WF12 1 NAO | SIM
57 WF13 1 NAO | SIM
58 WF14 1 NAO | SIM
59 WF16 C 1 NAO | SIM
5A 56/2017 1 2 SIM | SIM
5B 76/2017 1 2 SIM | SIM
5C 78/2017 - BROADWAY 1 2 SIM | SIM
5D 37/2017 NAO | NAO
5E 85/2017 - CLINTON 1 2 SIM | SIM
5F 90/2017 NAO | NAO
5G 91/2017 1 2 SIM | SIM
o S%ZEOU -1500 HARBOUR 1 ) SIM | SIM
51 TAUARI B 1 NAO | SIM
53 Teka Light 1 NAO | SIM
5K TEKA DARK 1 NAO | SIM
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Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada.

5L 02/2018 NAO | NAO
5M RK 0090 1 NAO | SIM
5N Mel 131 1 2 SIM | SIM
50 88/2017 NAO | NAO
5P 03/2018 LINK 1 2 SIM | SIM
5Q 32/2017 PID 1 2 SIM | SIM
5R Dubai 1 2 SIM | SIM
55 New York 1 2 SIM | SIM
5T London 1 2 SIM | SIM
5U Miami 1 2 SIM | SIM
5V Singapore 1 2 SIM | SIM
5W Las Vegas 1 NAO | SIM
5X Shangai 1 NAO | SIM
5Y 11/2018 NAO | NAO
57 31/2016 NAO | NAO
60 WF17 1 NAO | SIM
61 WF18 1 NAO | SIM
62 Creme WD FLR-03 1 2 SIM | SIM
63 Montblanc 1 2 SIM | SIM
64 Tiffany 1 NAO | SIM
65 WD FLR-01 1 NAO | SIM
66 Alexa. Cypres 1 NAO | SIM
67 Flor de sal 1 2 SIM | SIM
68 Terre de Sienne 1 2 SIM | SIM
69 RESC 003 1 2 SIM | SIM
6A 14/2018 NAO | NAO
6B 15/2018 NAO | NAO
6C 19/2018 - Parker house 1 2 SIM | SIM
6D 08/2017 1 2 SIM | SIM
6E 42/2017 1 2 SIM | SIM
oF ALrRADO) o 1 2 SIM | sIM
6G 80/2017 1 2 SIM | SIM
6H 24/2018 NAO | NAO
61 17/2017 NAO | NAO
63 2508 r‘gc'“°”p° St 1 NAO | SIM
70 Porto 1 2 SIM | SIM
71 Mel (Nadav) 1 2 SIM | SIM
72 Preto (Tagus) 1 2 SIM | SIM
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Escalonamento da produgdo num sistema job-shop flexivel: aplicagdo ao fabrico de pavimentos de madeira

73 Branco claro (Alva) 1 NAO | SIM
74 Castanho (Douro) 1 2 SIM | SIM
75 Castanho (Mondego) 1 2 SIM | SIM
76 (Mondego) Chocolate 1 2 SIM | SIM
77 Cinza (Liz, cor antiga) 1 2 SIM | SIM
78 Cinza (Liz, cor nova ) 1 2 SIM | SIM
79 White Washed 1 2 SIM | SIM
80 Sable (WF11) 1 2 SIM | SIM
81 Gris Pearl (Vodf) 1 2 SIM | SIM
82 Crema (mel cortado) 1 2 SIM | SIM
83 Cognac (WF14) 1 NAO | SIM
84 Desert céruse (Alexandria) 1 2 SIM | SIM
85 Athena pourpre (Rhodes) 1 2 SIM | SIM
86 Montblanc II 1 2 SIM | SIM
87 Ice White zebra 1 2 SIM | SIM
88 Fune 1 2 SIM | SIM
89 Amsterdan 1 2 SIM | SIM
90 Cinza Macedo 1 2 SIM | SIM
91 Cinza com veio negro 1 2 SIM | SIM
92 China Wall Dubai 1 2 SIM | SIM
93 Chocolate 1 2 SIM | SIM
94 Niebla 1 2 SIM | SIM
95 Granito 1 2 SIM | SIM
96 Cor mel Ma. 1 2 SIM | SIM
97 Cor Cinza Ma. 1 2 SIM | SIM
98 Cor branco claro Ma. 1 2 SIM | SIM

99 | Oak Milano 1 2 SIM | SIM
6W 65/2018 - Lagrange 1 2 SIM | SIM
6X 61/2016 - Nizza 1 2 SIM | SIM
7C 13/2018 1 2 SIM | SIM
oP 05/19 1 2 SIM | SIM
0Q 44/2018 - Santana 1 2 SIM | SIM

38/2018 - Santa .

OR Ma/ria ! NAD| SIM
s |veme NAD | NAO
oT 39/2019 - Camacha 1 2 SIM | SIM
ou 22/2019 - Serra NAO | NAO
6L 61/2018 - castle 1 2 SIM | SIM
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Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada.

00 Carlos NAO | NAO
6S 39/2018 2 SIM | SIM
7G 37/2019 SIM | SIM
7K 21/2019 - Machico SIM | SIM
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Escalonamento da produgdo num sistema job-shop flexivel: aplicagdo ao fabrico de pavimentos de madeira

Job

OO N UV WN -
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ANEXO |

Vetores de entrada no algoritmo

32335384353819825616 10179

323796847968 1919123 16 25767
323343543435198016 169892
62310084100815472516217017378018 120191890
6231008410081547251621701737801812019 1890
6231008410081547251621701737801812019 1890
423151241512154725163172192835
42315124151215472516317219 2835
42315124151215472516317219 2835
323151241512154725163172
323151241512154725163172
323151241512154725163172
6231008410081531501621701737801812019 1890
62310084 10081531501621701737801812019 1890
62310084 10081531501621701737801812019 1890
323151241512154725163172
323151241512154725163172
323151241512154725163172
6231512415121547251631721756701812019 2835
62315124151215472516317217567018 12019 2835
62315124151215472516317217567018 12019 2835
42310084 100815315016217019 1890

42310084 100815315016217019 1890

42310084 100815315016217019 1890
51188331260023476447616 1658 2 10 25000 11 25000
51188331260023476447616 1658 2 10 25000 11 25000
5238448416334173151812019 158
32329429165191969

32336436165421986

32328428163161952

4115889126002 3889488916 2032
4117227126002 313644136416 2493
41136661260023461446116 1265
41136661260023461446116 1265
41136661260023461446116 1265

811809312600231222412221538181627921745811812019 2291
811809312600231222412221538181627921745811812019 2291
8113053126002346144611514401610531717281812019 864
61115671126002 323654 2365151108816 5406 19 4435

611192331260023207442074159072166635194838

8113739712600235645456451517640161290217211681812019 10584

6111973126002329842981513961668119558

611272361260023293742937151284716 1503419 6852
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Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada.

44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91

6112042712600232569425691596351611276109 4818
6111750912600 23220242202158259169665194129
61113618126002320564205615963516751719 3854
5111472212600232222422221510417 165079
811294126002344444152081610217167181201983
71158891260023889488915416716203217166718120
5116631260023834831531316229
71169281260023871487115326816239017130718120
7112944126002344444441520831610161783318120
71144171260023667466715312516152417125018120
611624126002367467152951621519157
611624126002367467152951621519157
611624126002367467152951621519157
8111251126002318941891559016432177081812019354
7116704126002310124101215474316231317379518120
7116704126002310124101215474316231317379518120
81129412600233243215139161021783181201974
81129412600233243215139161021783181201974
81129412600233243215139161021783181201974
511131081260023141341413164522193298
811961712600231037410371545361633181727221812019 2419
611641112600236914691153024162212191613
61120606126002331104311015 1458016710919 5832
8111311126002314141411541216452173711812019330
8111311126002314141411541216452173711812019330
8111311126002314141411541216452173711812019330
611641112600236914691153024162212191613
8116411126002369146911530241622121718141812019 1613
811824312600231244412441558321628441746661812019 2333
611128221260023138241382156048164424193226
611328212600236194619152322161132191161
811706412600231333413331533321624371739981812019 2499
811706412600231333413331533321624371739981812019 2499
8117067126002376247621522221624381720001812019 1778
71110891260023164416415771163761761718120
81154381260023586458615171016187617 15391812019 1368
611123641260023133341333155832164265193110
811961612600231210412101545361633181736291812019 2268
811961612600231210412101530241633181736291812019 2268
611412112600236224622152916161422191166
8114121126002362246221529161614221723331812019 1166
81161821260023933493315437416213317349918120191750
811801412600231512415121537801627651745361812019 2835
8112404126002325942591575616829176801812019605
61160341260023651465115284616208219 1518
61160341260023651465115284616208219 1518
61160341260023651465115284616208219 1518
8114121126002362246221519441614221723331812019 1166
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92
93
94
95
96
97
98
99

61141221260023444444415 194419103716 1422
61141221260023444444415 194419103716 1422
4111135712600231429414291 63918
611111912600231694169157921638619317
611111912600231694169157921638619 317
71144171260023476447615208316152417125018 120
71144171260023476447615208316152417125018 120
6115447126002 3822482215385416187919 1542

100 61137861260023476447615178616 130619893
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Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada.

ANEXO J
Job Due Dates
1 2021-07-02 23:59:59
2 2021-07-02 23:59:59
3 2021-07-02 23:59:59
4 2021-07-02 23:59:59
5 2021-07-02 23:59:59
6 2021-07-02 23:59:59
7 2021-07-03 23:59:59
8 2021-07-03 23:59:59
9 2021-07-03 23:59:59
10 2021-07-03 23:59:59
11 2021-07-03 23:59:59
12 2021-07-03 23:59:59
13 2021-07-04 23:59:59
14 2021-07-04 23:59:59
15 2021-07-04 23:59:59
16 2021-07-04 23:59:59
17 2021-07-04 23:59:59
18 2021-07-04 23:59:59
19 2021-07-04 23:59:59
20 2021-07-04 23:59:59
21 2021-07-04 23:59:59
22 2021-07-05 23:59:59
23 2021-07-05 23:59:59
24 2021-07-05 23:59:59
25 2021-07-05 23:59:59
26 2021-07-05 23:59:59
27 2021-07-05 23:59:59
28 2021-07-05 23:59:59
29 2021-07-05 23:59:59
30 2021-07-05 23:59:59
31 2021-07-05 23:59:59
32 2021-07-05 23:59:59
33 2021-07-05 23:59:59
34 2021-07-05 23:59:59
35 2021-07-05 23:59:59
36 2021-07-05 23:59:59
37 2021-07-05 23:59:59
38 2021-07-05 23:59:59
39 2021-07-05 23:59:59
40 2021-07-05 23:59:59
41 2021-07-06 23:59:59
42 2021-07-06 23:59:59
43 2021-07-06 23:59:59
44 2021-07-06 23:59:59
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45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91

2021-07-06
2021-07-06
2021-07-06
2021-07-06
2021-07-06
2021-07-06
2021-07-06
2021-07-06
2021-07-06
2021-07-06
2021-07-06
2021-07-06
2021-07-06
2021-07-06
2021-07-06
2021-07-06
2021-07-06
2021-07-06
2021-07-07
2021-07-07
2021-07-07
2021-07-07
2021-07-07
2021-07-07
2021-07-07
2021-07-07
2021-07-07
2021-07-15
2021-07-15
2021-07-15
2021-07-15
2021-07-15
2021-07-15
2021-07-15
2021-07-15
2021-07-15
2021-07-20
2021-07-20
2021-07-20
2021-07-20
2021-07-20
2021-07-20
2021-07-20
2021-07-20
2021-07-20
2021-07-20
2021-07-20

23:59:59
23:59:59
23:59:59
23:59:59
23:59:59
23:59:59
23:59:59
23:59:59
23:59:59
23:59:59
23:59:59
23:59:59
23:59:59
23:59:59
23:59:59
23:59:59
23:59:59
23:59:59
23:59:59
23:59:59
23:59:59
23:59:59
23:59:59
23:59:59
23:59:59
23:59:59
23:59:59
23:59:59
23:59:59
23:59:59
23:59:59
23:59:59
23:59:59
23:59:59
23:59:59
23:59:59
23:59:59
23:59:59
23:59:59
23:59:59
23:59:59
23:59:59
23:59:59
23:59:59
23:59:59
23:59:59
23:59:59
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Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada.

92
93
94
95
96
97
98
99
100

2021-07-28
2021-07-28
2021-07-28
2021-07-28
2021-07-28
2021-07-28
2021-07-28
2021-07-28
2021-07-28

23:59:59
23:59:59
23:59:59
23:59:59
23:59:59
23:59:59
23:59:59
23:59:59
23:59:59
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