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RESUMO

Em um contexto de Industria 4.0, em que a transformacdo do mercado de consumo exige cada
vez mais que as industrias repensem e reformulem seus modelos de negocio para lidar com as
constantes mudangas nas demandas dos clientes, sistemas de producdo capazes de serem
flexiveis para produzirem diversos modelos de forma eficiente ganham destaque. Além disso,
neste mesmo contexto, a aplicacdo de inteligéncia artificial esta inserida no conjunto de
tecnologias que vdo permitir as industrias trilharem uma trajetéria rumo a um sistema
inteligente de manufatura. Neste trabalho aborda-se o Problema de Sequenciamento de Linhas
de Montagem de Modelos Mistos — linhas destinadas a producdo de modelos diversificados,
suportada por diferentes fornecedores. Em situacGes em que existe um alto numero de
modelos a serem produzidos, o sequenciamento € uma ferramenta importante para obter
beneficios tais como nivelar estoques intermediarios e carga de trabalho, evitar paradas de
linha, e o desbalanceamento de carga do fornecedor e minimizar a variacdo da taxa de
producdo. Neste trabalho, os objetivos do sequenciamento multiobjetivo considerados sdo
minimizar a distancia entre o consumo real do consumo ideal de componentes ao longo dos
instantes e 0 numero de setups, simultaneamente. Para resolver o problema, foi aplicado de
forma inédita ao sequenciamento, a meta-heuristica Pareto Iterated Local Search, escolhido
devido sua simplicidade e eficiéncia. O metodo foi testado utilizando instancias da literatura,
se mostrando capaz de fornecer boas solucBes, com tempo computacional competitivo,
guando comparado a outros métodos. Posteriormente, o modelo foi aplicado a um caso real de
montagem de estruturas em uma inddstria do ramo automotivo, resultando em um conjunto de
boas solucGes, que melhoram o sequenciamento atual, em um tempo adequado, para o decisor

optar.

PALAVRAS-CHAVE: Sequenciamento. Multiobjetivo. Linhas de montagem de modelos
mistos. Meta-heuristicas. Pareto iterated local search.



ABSTRACT

In a context of Industry 4.0, in which the transformation of the consumer market increasingly
requires industries to rethink and reformulate their business models to deal with the constant
changes in customer demands, production systems capable of being flexible to produce di-
verse models efficiently gain prominence. In addition, in this same context, use of artificial
intelligence is inserted in the set of technologies that will allow the industries to follow a path
towards an intelligent manufacturing system. This work addresses the Sequencing Problem of
Mixed Model Assembly Lines - lines designed to produce various models and supported by
different suppliers. In cases where there is a high number of models to be produced, sequenc-
ing is an important tool to obtain benefits such as leveling intermediate inventory and work-
load, avoiding line stops, and unbalancing the supplier's load and minimizing variation in
production rate. In this work, the multiobjective sequencing objectives considered are mini-
mizing the distance between the actual consumption of the ideal consumption of components
over time and the number of setups, simultaneously. To solve the problem, the metaheuristic
Pareto Iterated Local Search was applied in an unprecedented way to sequencing, chosen due
to its simplicity and efficiency. The method was tested using the literature, showing itself ca-
pable of providing good solutions, with competitive computational time, when compared to
other methods. Subsequently, the model was applied in a real case of assembling structures in
an automotive industry, producing a set of good solutions, which improve the current se-

guencing, in a suitable time, for the decision maker to choose from, according to his priorities.

KEYWORDS: Sequencing. Multiobjective. Mixed model assembly lines. Metaheuristics.

Pareto iterated local search.
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1 INTRODUCAO

Apresentam-se neste capitulo as consideracgdes iniciais, a justificativa, as questfes e 0s
objetivos da pesquisa, sua delimitacdo, os materiais e métodos utilizados e, finalmente, a

estrutura desta dissertagéo.

1.1 CONTEXTUALIZACAO DA PESQUISA

O ambiente industrial vive, desde o inicio dos anos 2000, sua quarta revolucdo
industrial (BORTOLINI et al., 2017). Este movimento também e chamado de Industria 4.0,
termo que foi proposto pela primeira vez em 2011 pelo governo alemdo, como parte de um
plano estratégico para colocar o pais em um novo patamar de industrializacdo
(KAGERMANN et al., 2013).

Esta nova era, com a transformacéo digital do mercado de consumo, tem exigido que as
industrias repensem e reformulem seus modelos de negécio para lidar com as constantes
mudancas nas demandas dos clientes e turbuléncias do mercado (FATHI; GHOBAKHLOO,
2020). Para superar os desafios de produzir produtos cada vez mais individualizados, a
Industria 4.0 aposta na maior flexibilidade na fabricacdo, buscando também obter os produtos
no tempo e qualidade esperados pelo cliente, de maneira eficiente (ZHONG et al., 2017).

A busca por sistemas produtivos eficientes ndo é uma novidade. No inicio do século XX,
Henry Ford criou o conceito de linhas de producdo, em um contexto de producdo em massa de
um unico produto, tendo entre os objetivos diminuir o tempo e reduzir custos de producéo.
Neste momento, no entanto, a pressdo competitiva tem forcado os fabricantes a projetar
diferentes variantes dos seus produtos, transformando a tendéncia de producdo em massa, em
customizacdo em massa (SAIF et al., 2019).

No contexto automotivo, por exemplo, as variantes podem ser desde estruturais, como o
estilo de carroceria, passando pelo nimero de subconjuntos necessarios, como numero de
combinagBes de motor / transmisséo, até variantes periféricas, que sdo 0s opcionais que nédo
afetam o design do nucleo, como assentos, teto solar e espelhos elétricos (LYONS; UM,;
SHARIFI, 2020). Neste setor, a tendéncia continua de customizagdo em massa levou a um
aumento importante no numero de variantes nos ultimos anos (BALLER et al., 2020). A
fabricante de automdveis AUDI, por exemplo, produzia apenas quatro modelos de automoveis
diferentes em 1996, 14 em 2004 e 53 em 2014 (WORNER, 2015).
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Quanto mais opcionais, mais modelos distintos possiveis de serem montados. A titulo
de exemplo, considerando um veiculo que tenha 30 opcionais, mais de um bilhdo de
combinagdes (2%° = 1.073.741.824) seriam possiveis.

Para atender esta necessidade de flexibilizacdo oriunda dos desejos dos consumidores,
sistemas produtivos atingem um nivel cada vez mais alto de complexidade. Por esta e outras
razGes, 0s sistemas que ganham importancia e que mais tem se desenvolvido sdo as Linhas de
Montagem de Modelos Mistos (MMAL, do inglés Mixed-Model Assembly Lines), nos quais €
possivel produzir varios modelos de um mesmo produto em uma mesma linha, fazendo com
que as técnicas de producdo em massa possam ser usadas para uma familia de modelos
(KRENCZYK; DZIKI, 2020, ZHANG; XU; ZHANG, 2021).

Para encurtar o tempo de resposta a demanda, muitos estudos sdo focados na utilizacao
eficaz das MMAL. Para Saif et al. (2019), para tal, dois problemas devem ser solucionados:

1) Designacéo das diferentes tarefas as estac6es na linha, para distribuir igualmente
a carga de trabalho entre elas, chamado de problema de balanceamento;

2) Determinacdo da sequéncia de producdo para diferentes modelos na linha, cha-
mado de problema de sequenciamento.

Apesar de quase qualquer sequéncia ser tecnicamente viavel, as MMAL podem utilizar
de determinadas sequéncias para a producdo de modelos diferentes de um mesmo produto,
para obter beneficios. Segundo Zandieh e Moradi (2017), entre os objetivos de sequenciamen-
to encontrados na literatura estdo minimizar a variacdao da taxa de producdo, minimizar a du-
racdo de paradas de linha, minimizar sobrecarga de trabalho, minimizar o custo de tempo util
e 0cioso, minimizar o custo/tempo de setup, e nivelar carga de trabalho.

Do aspecto matematico, o problema de sequenciamento pode ser visto como um pro-
blema de Otimizacdo Combinat6ria com variaveis discretas, onde o nimero de possiveis solu-
cOes cresce exponencialmente com o nimero de produtos a serem sequenciados e com a de-
manda da linha no horizonte planejado, caracterizando um problema complexo (McMUL-
LEN, 2001b).

Este problema é, especialmente na indUstria automotiva, onde numero elevado de
combinagBes pode ser possivel, considerado intratavel por métodos exatos de otimizacao (ex.:
Branch and Bound, Programagdo Dinamica...). Por isso, resultados de pesquisas publicadas
nesta area sdo baseados em metodos de Inteligéncia Artificial de busca de solugbes quase-
otimas (KRENCZYK; DZIKI, 2020). No contexto de Industria 4.0, a Inteligéncia Artificial é
um dos beneficios trazidos a industria de manufatura (AZ1Z, 2020), desempenhando um papel

essencial e auxiliando, como neste caso, na tomada de decisdo (ZHONG et al., 2017).



15

Estes métodos de busca de solugbes quase-Otimas, chamados de heuristicas e meta-
heuristicas, surgiram dentro da Pesquisa Operacional para resolver problemas de otimizacéo
de alta complexidade computacional (BELFIORE; FAVERO, 2013).

Os algoritmos meta-heuristicos sdo genéricos, ou seja, sao feitos para resolver diferentes
problemas, e ndo um problema especifico. A ideia principal € partir de uma solucdo arbitréria
e depois melhora-la progressivamente. Assim, eles sdo capazes de fornecer boas solucdes,
sem garantia de atingir a 6tima, em um tempo relativamente mais curto, comparado as
técnicas tradicionais de otimizacdo (XIONG et al., 2015).

Entre estas meta-heuristicas esta a Busca Local Iterativa (ILS, do inglés Iterated Local
Search), proposta por Lourenco, Martin e Stutzle (2003). Devido a sua simplicidade e, ao
mesmo tempo, poder de busca, o ILS tem sido amplamente aplicado a diversos problemas de
otimizacdo combinatoria de objetivo Unico.

Com a motivacgdo de criar um algoritmo simples e eficaz para resolver problemas com
multiplos objetivos, Geiger (2006) propds uma adaptacdo do ILS, o Pareto Iterated Local
Search (PILS). Uma abordagem que, ao contrario de muitas meta-heuristicas desenvolvidas
para resolver problemas multiobjetivo, depende pouco da configuracdo de parametros na sua
implementacdo. Além disso, o ILS € robusto, eficaz e facil de implementar (ASSIS et al.,
2013).

Este trabalho apresenta a aplicagdo da meta-heuristica PILS ao problema de
Sequenciamento Multiobjetivo de MMAL, com objetivo de minimizar, simultaneamente, a
variacdo da taxa de consumo de componentes e 0 nimero de setups. Apesar de muitos estudos
serem focados na minimizacdo da variacdo da taxa de consumo de componentes, no
levantamento bibliogéfico realizado, ndo foram encontrados trabalhos que consideram este
objetivo e a minimizacdo de setups simultaneamente. Tampouco foram encontrados trabalhos
que apliguem o PILS ao Sequenciamento de MMAL. Por esta razdo, aliado ao fato de ser um

método simples e eficiente, esta meta-heuristica foi selecionada para este trabalho.

1.2 JUSTIFICATIVA E CONTRIBUICOES

Nesta secdo descreve-se a importancia do tema pesquisado, que € identificado como
uma lacuna de conhecimento obtida por meio de uma revisdo da literatura. Deste fato
percebe-se a relevancia deste trabalho como uma contribuicdo cientifica. Além disso, pelo
novo modelo proposto, pode-se caracteriza-lo como inovador. Finalmente, por atender a uma

necessidade real da empresa ao qual foi aplicado traz notadamente uma contribuicdo e novos
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conhecimentos para a organizacdo, que estdo entre 0s requisitos para seu avango, no contexto
da Industria 4.0.

E bem conhecido que a IndUstria 4.0 tem um importante impacto estratégico de longo
prazo no desenvolvimento industrial global, para alcancar maior eficiéncia, competéncia e
competitividade. Devido & importancia deste assunto, tem havido uma demanda crescente por
pesquisas que fornecam insights sobre as questdes, desafios e solugdes relacionadas ao design,
implementacdo e gestao da Industria 4.0 (XU; XU; LI, 2018).

Neste trabalho é abordado o problema de sequenciamento multiobjetivo de MMAL,
utilizando a meta-heuristica PILS. As MMAL sdo importantes pois refletem a estratégia do
mercado voltada para a diversificagdo. E o estudo dessas linhas produzindo diversos modelos
tem sido de especial interesse para a indUstria moderna (CAMUSSI; CERDA; CAFARO,
2021).

Devido a sua grande relevancia pratica, pesquisas tém tido como foco o sequenciamento
de curto-prazo de produtos em nessas linhas desde os anos 1960 (BOYSEN; FLIEDNER,;
SCHOLL, 2009a), buscando obter beneficios, tais como: a taxa de utilizacdo constante de
componentes criticos consumidos em uma linha, a reducdo da sobrecarga dos postos de
trabalho e das paradas para preparacdo ou ajuste de maquinas, e a diminuicdo dos estoques
intermediarios (GHINATO, 2000).

O sequenciamento envolvendo multiplos objetivos torna-se relevante por se assemelhar
mais a realidade encontrada nos sistemas produtivos. Apesar de existirem muitas pesquisas
envolvendo MMAL, incluindo os trabalhos que lidavam com o sequenciamento multiobjetivo,
alguns autores indicam que ainda h& oportunidades para trabalhos cientificos neste campo,
principalmente os relacionados a aplicacdo das técnicas desenvolvidas na academia aos
problemas praticos (SILVA; TUBINO; SEIBEL, 2015; SAIF et al., 2019).

Como o sequenciamento multiobjetivo de MMAL se trata de um problema complexo do
ponto de vista matematico, dado que o nimero de possiveis solucdes cresce exponencialmente
com o numero de produtos e a demanda a ser sequenciada, 0 método escolhido para resolvé-lo
trata-se de uma meta-heuristica. Com os resultados do modelo, pretende-se suportar a tomada
de deciséo, oferecendo solugOes robustas e alinhadas com os objetivos da organizagéo.

Segundo Soares et al. (2016), a bibliometria pode auxiliar na identificacdo de tendéncias
de crescimento do conhecimento em determinada disciplina, dispersdo e obsolescéncias de
campos cientificos. Assim sendo, para evidenciar a relevancia cientifica do tema estudado,
foram realizadas pesquisas na base Scopus®, em busca de Artigos e Reviews publicados entre
0s anos de 1999 e 2020.
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As palavras-chave “Mixed-Model Assembly Line”, “Sequencing”, “Multi-Objective”,
“Iterated Local Search” ¢ “Industry 4.0” foram buscadas, de forma isolada ou combinada, em
“Title, Abstract and Keywords”. Para limitar os resultados as areas de interesse da pesquisa, 0s
documentos encontrados foram filtrados pelas seguintes areas de conhecimento: Engineering;
Computer Science; Decision Sciences; Business, Management and Accounting e Mathematics.

A Tabela 1 foi construida com base no nimero de publicagbes e de citacbes
apresentadas no relatorio base Scopus®, de acordo com cada palavra-chave e suas

combinacoes.

Tabela 1 - Relatério do nimero de publicacgdes e citacBes resultante da pesquisa

Palavras-chave e combinacdes pesquisadas PublicacBes | CitagOes
“Mixed-Model Assembly Line” 447 8.001
“Sequencing” 20.807 >680.000
“Industry 4.0” 3.871 >28.000
“Mixed-Model Assembly Line” e “Sequencing” 197 3.743
“Industry 4.0” e “Mixed-Model Assembly Line” 7 19
“Industry 4.0” e “Mixed-Model Assembly Line” e “Sequencing” - -
“Sequencing” e “Multi-Objective” 220 3.882
“Mixed-Model Assembly Line”, “Sequencing” e “Multi-Objective” 43 648
“Multi-Objective” e “Iterated Local Search” 27 306

“Sequencing”, “Multi-Objective” e “Iterated Local Search” - -

“Mixed-Model Assembly Line”, “Multi-Objective” e “Iterated Local Search” - -

Fonte: Scopus (2020).

Analisando a Tabela 1, nota-se que as palavras-chave, quando pesquisados
separadamente, tém numerosas publicacdes e citacdes. A primeira palavra-chave buscada,
“Mixed-Model Assembly Line”, retornou 447 publicacdes, com 8.001 citacdes, a segunda,
“Sequencing”, 20.807 publicagdes, com mais de 680 mil citagdes. Entretanto, “Sequencing” é
um termo utilizado em muitas areas de conhecimento e, mesmo com todos os filtros feitos,
apareceram muitos artigos ndo relacionados com o tipo de sequenciamento tratado aqui. E a
terceira, “Industry 4.0”, retornou 3.871 publicagdes, com mais de 28.000 citagdes.

A Figura 1 apresenta a evolugdo do numero de publicacBes ao longo dos anos da
palavra-chave “Mixed-Model Assembly Line”. Nela pode-se constatar a contemporaneidade

do assunto, que teve seus estudos intensificados em meados dos anos 2000, sendo que 72%
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dos trabalhos foram publicados depois de 2010 e destes 72%, 57% foram publicados a partir
de 2015.

Figura 1 - Publicacdes por ano: "Mixed-Model Assembly Line"
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Fonte: Scopus (2020).

Na Figura 2 é mostrado a evolucdo ao longo dos anos do percentual do total de artigos
encontrados com a palavra-chave “Mixed-Model Assembly Line” que foram encontrados
também na pesquisa combinada com a palavra-chave “Sequencing”. Percebe-se que 0S
trabalhos relacionados ao sequenciamento de MMAL, que totalizam 197, tiveram uma queda
entre os anos de 2013 e 2015, mas voltaram a ganhar forca a partir de 2016.

Figura 2 - Percentual das publicacdes com a palavra-chave "Mixed-Model Assembly Line" que
também contém "Sequencing"
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Fonte: Scopus (2020).
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Apenas 43 das 220 publicagdes encontradas com as palavras-chave “Sequencing” e
“Multi-Objective”, também continham “Mixed-Model Assembly Line” no seu titulo, resumo
ou palavras-chave, como mostrado na Tabela 1. Estas aplicacbes de sequenciamento
multiobjetivo a outras estruturas indicam que pode haver evolugcdes no estudo de
sequenciamento que ainda ndo foram aplicadas as MMAL.

Usando o software livre VOSViewer foram contabilizadas as palavras-chave que
ocorreram com uma frequéncia maior ou igual a 3 nesses artigos. A Figura 3 mostra uma fraca
relacdo entre os trés temas (Sequencing e Multi-Objetive e Mixed-Model Assembly Line), o

gue mostra que existe uma boa oportunidade de pesquisa nesse campo.

Figura 3 - Clusters mapa de palavras-chave Sequencing e Multi-Objetive e Mixed-Model
Assembly Line
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Fonte: VOSViewer (2020).

Um fato que ressalta a originalidade deste trabalho € que na leitura das 43 publicacfes
encontradas, ndo foram identificados trabalhos que considerem a minimizagéo da varia¢do da
taxa de consumo de componentes e a minimizacdo de setups de forma simultanea, objetivos
estudados neste trabalho.

Para ilustrar estas publicacfes ao longo dos anos, as barras da Figura 4 representam as
220 com “Sequencing” e “Multi-Objective”, ¢ a linha, o percentual destas que tambem contém
“Mixed-Model Assembly Line”. Nota-se que as publicagdes acerca do tema voltaram a crescer,

tendo em 2019 o valor maximo historico.
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Figura 4 - Numero de publica¢fes com as palavras-chave "Sequencing” e "Multi-Objective” e
percentual destas com a palavra-chave "Mixed-Model Assembly Line"
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Fonte: Scopus (2020).

Na Tabela 1, pode-se observar ainda que o resultado da pesquisa utilizando “Multi-
Objective” e “Iterated Local Search” foi de 27 publicacbes, com 306 cita¢cdes. A quantidade
destas publicacdes ao longo dos anos é mostrada na Figura 5. Das 27 publicacdes encontradas,
93% foram publicadas depois de 2010 e destas 93%, 68% foram publicadas a partir de 2015,

ilustrando um aumento no interesse de pesquisadores neste assunto.

Figura 5 - NUmero de publicagdes com as palavras-chave “Multi-Objective” e “Iterated Local
Search”
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Quando apresentada em Geiger (2006), a aplicagdo do PILS a problemas de
sequenciamento de fluxos de trabalho multiobjetivo gerou bons resultados, apesar da
simplicidade da abordagem do algoritmo, fato este que a torna uma ferramenta promissora
para resolucao eficiente de outros problemas de otimizacdo multiobjetivo.

A Figura 6 apresenta as aplicagdes do ILS multiobjetivo pelas vérias areas de
conhecimento como: Ciéncia da Computacdo, Engenharia e Matematica, sendo que este

trabalho também contempla grande parte destas areas de pesquisa.

Figura 6 - Areas do conhecimento com aplicacio do ILS multiobjetivo
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Fonte: Scopus (2020).

Como consta na Tabela 1, a busca da combinagao “Multi-Objective” e “Iterated Local
Search” com “Sequencing” ou “Mixed-Model Assembly Lines” ndo retornou resultados. Com
isto, é possivel identificar uma lacuna de pesquisa, para qual esta pesquisa pode trazer uma
contribuicéo cientifica.

Analisando a Figura 7 revela-se a formacdo de varios clusters associados as palavras-
chave representativas e pode-se inferir que existem artigos que utilizam o ILS aplicado a
problemas multiobjetivo. Ou seja, esses resultados mostram o interesse cientifico e pratico em
combinar essas técnicas. Entretanto, como visto nos resultados da analise anterior dos 27
artigos publicados relacionados as palavras-chave citadas, nenhum deles aplicou o método ao
sequenciamento de MMAL, confirmando a originalidade desta dissertagao.

Sendo assim, como contribuicdo tedrica, pode-se destacar a inédita aplicacdo do PILS
ao problema de sequenciamento de MMAL, a consideracdo dos objetivos de minimizar

simultaneamente a variacao da taxa de componentes e 0 nimero de setups.
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Figura 7 - Cluster mapa de palavras-chave Iterated Local Search and Multi-Objetive
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Fonte: VOSViewer (2020).

No contexto da Industria 4.0, novas formas e métodos para transformar o sistema de
manufatura tradicional em um sistema inteligente s&o fundamentais (ZHONG et al., 2017).
Em termos de inovagéo, a quarta revolugdo industrial traz para a industria de manufatura os
beneficios de muitos dos paradigmas tecnoldgicos recentes, incluindo Internet das Coisas, Big
Data, Computacdo em Nuvem e Inteligéncia Artificial (AZ1Z, 2020).

A Figura 8 apresenta a evolugdo do numero de publicacbes ao longo dos anos da
palavra-chave “Industry 4.0”. As publicacGes, que comecaram a surgir no ano de 2012, vem
crescendo ano a ano. Nos trés ultimos anos, a média de crescimento do numero de
publicacbes foi de mais de 60% ao ano, confirmando o crescente interesse dos pesquisadores

para esse topico.

Figura 8 - Publicac@es por ano: "Industry 4.0"
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Para identificar as principais palavras-chaves utilizadas nas publicagdes com a palavra-
chave “Industry 4.0”, o software livre VOSViewer foi usado mais uma vez, desta vez
contabilizando as palavras-chave que ocorreram com uma frequéncia maior ou igual a 30
nesses artigos. A Figura 9 mostra que ha forte ocorréncia dos termos sistema ciber-fisico,
internet das coisas, manufatura, mas que, por outro lado, ainda ha uma fraca relagdo com os
temas relacionados a tomada de deciséo e inteligéncia artificial, o que ilustra que existe uma

boa oportunidade de pesquisa nesse campo.

Figura 9 - Cluster mapa de palavras-chave “Industry 4.0”
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Fonte: VOSViewer (2020).

As técnicas de Inteligéncia Artificial, por exemplo, tém sido usadas em varios
segmentos das empresas, assumindo um papel proeminente para integrar pessoas,
informagdes e produtos, incluindo o gerenciamento de vérias operagGes de manufatura,
logistica e varejo (BENOTSMANE; DUDAS, 2020). Dentro de um sistema inteligente, ela
desempenha um papel essencial, auxiliando, entre outras coisas, na tomada de deciséo,
incluindo dos problemas de planejamento e sequenciamento de producdo (ZHONG et al.,
2017).
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Apenas sete das 447 publicacdes encontradas com as palavras-chave “Mixed-Model
Assembly Line”, também continham “Industry 4.0” no seu titulo, resumo ou palavras-chave,
como mostrado na Tabela 1. A primeira publicacdo encontrada € do ano de 2016, e quatro
publicac6es sdo de 2020.

Do aspecto pratico, além de contribuir com uma interface que possibilite a obtencéo de
boas solu¢es por meio da aplicagdo do método de resolucdo proposto, para suportar um
processo de decisao real e diario; pretende-se contribuir com o avango rumo a um sistema de

manufatura inteligente.

1.3 QUESTOES DA PESQUISAE OBJETIVOS

Expostas a contextualizacdo, justificativa e contribui¢bes cientificas, surgem as

seguintes questdes de pesquisa:

a) O PILS é eficiente no sequenciamento de MMAL?
b) Os resultados obtidos no caso real melhoram o desempenho da linha, em relacdo ao

que é praticado?

O foco deste trabalho € apresentar uma abordagem simples e eficiente para a resolugdo
do problema de sequenciamento de linhas de montagem de modelos mistos multiobjetivo.
Sendo assim, o objetivo geral deste estudo é obter um sequenciamento eficiente de MMAL,
considerando simultaneamente manter taxa constante de consumo de componentes e
minimizar o nimero de setups, por meio da aplicacdo da meta-heuristica multiobjetivo PILS,
capaz de reduzir a variabilidade do consumo de componentes ao longo dos periodos.

A seguir sdo apresentados os objetivos especificos que se atendidos, juntamente com as
repostas as questdes de pesquisa, fica caracterizada a consecu¢do do objetivo geral. Como

objetivos especificos, podem-se considerar:

e Implementar o PILS para solugédo deste problema, sem garantir a obtengdo da
solucdo 6tima, mas uma solucdo viavel e eficiente;
o Realizar experimentos com o algoritmo implementado;

e Aplicar o algoritmo em um caso real.
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1.4 PROCEDIMENTO METODOLOGICO E MATERIAIS

Neste trabalho é tratado o problema do sequenciamento de MMAL multiobjetivo, em
que se busca otimizar, simultaneamente, a distancia entre o consumo real e o ideal de
componentes, e 0 nimero de setups.

Este trabalho é classificado como uma pesquisa aplicada, com objetivos empiricos
normativos, pelo fato de que os resultados do modelo de otimizacdo, tém a finalidade de
desenvolver politicas e estratégias que melhorem uma situacdo atual. A abordagem do
problema é quantitativa, sendo 0 meio a pesquisa de campo, € 0 método modelagem e
simulacdo (BERTRAND; FRANSOOQ, 2002).

A base de dados deste trabalho é constituida pela quantidade de cada modelo que deve
ser sequenciada em uma linha, e a lista de componentes consumidos por cada modelo. Duas
fontes para obtencédo dessas bases de dados foram utilizadas: a literatura, para que fosse feita a
validacdo da solucdo proposta; e 0 ERP (ERP, do inglés Enterprise Resource Planning) da
empresa, para obtencdo dos dados utilizados para aplicacdo ao caso real. Para a extracdo dos
dados do ERP foi utilizado o MS-Query.

Para a implementacdo da meta-heuristica aplicada ao sequenciamento, foi utilizado o
software Dev-C++. Ele se trata de um Ambiente de Desenvolvimento Integrado (IDE, do
inglés Integrated Development Environment) disponibilizado pela BloodshedSoftware e de
acesso livre. Ele € utilizado para compilar programas escritos nas linguagens C/C++ e ¢
aplicado neste trabalho, para a implementacdo do algoritmo para o sequenciamento. A versao
utilizada foi a 5.11.

Para a andlise dos resultados obtidos, foi utilizado o Microsoft® Excel® for Office 365.
O Excel possibilita a organizacdo dos dados, a execucdo de calculos, e a analise visual de
resultados de modo pratico e eficaz.

Para a execucdo das etapas deste trabalho, que sdo detalhadas a seguir, utilizou-se como
referéncia o fluxograma exibido na Figura 10.

Etapa 01 — Defini¢do do problema, objetivos e questdes da pesquisa

Identifica-se o problema a ser tratado pelo modelo proposto, o sequenciamento de
MMAL, as perguntas que se pretende responder e o que se pretende alcancar com o modelo —
neste caso, a otimizacdo simultdnea da distancia entre o consumo real e o ideal de
componentes, e 0 nimero de setups, que no contexto da linha real estudada, é o objetivo

buscado.
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Figura 10 - Fluxograma para aplicacdo da abordagem proposta
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Fonte: Elaborada pela autora.

Etapa 02 — Levantamento e Revisdo Bibliogréafica sobre o tema

Analisa-se as caracteristicas dos modelos de sequenciamento de MMAL existentes na
literatura como ponto de partida para construir o modelo proposto. Apesar da combinagédo dos
objetivos propostos neste trabalho ser inédita, outros trabalhos considerando estes objetivos

individualmente, ou com outros objetivos, podem ser encontrados.

Etapa 03 — Selegdo do método de busca de solugdes eficientes
A partir da leitura de publicacdes, seleciona-se um método de busca de solugdes que

seja aderente ao problema, que tenha apresentado boas solugdes em outras aplicacdes, e que
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seja de baixa complexidade, para que seja mais bem aceito pelos usuérios e de facil

manutencg&o posterior.

Etapa 04 — Desenvolvimento do algoritmo para resolucdo do modelo

Desenvolve-se o algoritmo definindo parametros, varidveis e as funcbes objetivos
utilizadas para obtencdo dos resultados esperados, e 0S componentes necessarios para
aplicacdo do método solucionado, incluindo representacdo da solucéo, procedimento de busca

e exploragdes de solugoes.

Etapa 05 — Implementacéo do algoritmo em C++

Implementa-se o algoritmo definido na linguagem escolhida, C++. Nesta etapa, faz-se o
uso de uma instancia simples (e que, portanto, seja possivel obter todos 0s sequenciamentos
possiveis de forma manual), gerada de forma aleatéria, para checar se a implementacdo do
algoritmo esté gerando os resultados esperados.

Etapa 06 — Realizacdo de testes computacionais e analise dos resultados

Realiza-se testes com instancias disponiveis na literatura, para que seja possivel
comparar os resultados obtidos pelo algoritmo implementado com aqueles obtidos por outros
autores utilizando outros métodos, assim como seus tempos de execucdo, e verificar a eficacia
e eficiéncia da solugdo proposta. Uma vez verificada a eficécia e eficiéncia, prossegue-se para

a préxima etapa.

Etapa 07 — Coleta de dados para aplicacéo real
Coleta-se os dados reais a partir do sistema ERP da empresa que incluem: os modelos a
serem sequenciados, a demanda de cada um deles ao longo de um periodo (um turno) e a lista

de materiais de cada um deles.

Etapa 08 — Aplicacdo em caso real e andlise dos resultados

Aplica-se 0 modelo a um caso real e verifica-se se o objetivo proposto ¢ atingido.

Etapa 09 — Conclus@es e recomendacdes
A partir dos resultados, concluses sobre o modelo proposto e recomendagfes para

trabalhos futuros podem ser geradas.
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1.5 DELIMITACAO DA PESQUISA

Dentre as diferentes resolucdes de problemas de sequenciamento de MMAL, dois
objetivos gerais podem ser identificados: a minimizacdo da sobrecarga de trabalho e os
objetivos Just-in-Time. Segundo Boysen, Fliedner e Scholl (2009a), esses dois objetivos
foram adotados em trés diferentes abordagens do sequenciamento:

e Sequenciamento de modelos mistos (Mixed-model sequencing): visa minimizar a
sobrecarga de trabalho dependente da sequéncia, considerando tempo de operacao,
movimentos do operador, e outras caracteristicas operacionais;

e Sequenciamento de automoveis (Car sequencing): visa minimizar a sobrecarga de
trabalho dependente da sequéncia de maneira implicita. Isso € possivel formulando
um conjunto de restricdes e verificando se possiveis sequéncias de produtos inseridos
na linha respeitam ou minimizam a violagao de tais restricdes.

e Programacdo nivelada (Level scheduling): enquanto as duas primeiras abordagens
visam minimizar violacGes das restricbes de capacidade, esta Ultima busca encontrar
sequéncias que estdo alinhadas com a filosofia Just-in-Time. Para isto, uma taxa ideal
de producdo é definida, e os modelos sdo sequenciados de modo que as variagcdes

entre as taxas reais e ideais sdo minimizadas.

Este trabalho estd inserido na terceira abordagem, aliando a ela o objetivo de
minimizacao de setups.

Além disso, algumas premissas sdo consideradas na modelagem:

e Trabalho em linha reta, fluxo continuo, sem estoques intermediarios;

e Sequenciamento periodo Unico: o horizonte pode ser um dia ou um turno de trabalho;

e Nao é considerado o comprimento da linha de montagem, ou seja, assume-se que
quando um modelo é montado, todos os seus componentes sdo consumidos no
instante que este modelo entra na linha;

e Os produtos mantém a sequéncia por todos os postos de trabalho;

e Os modelos sdo sequenciados buscando o nivelamento de componentes apenas de
primeiro nivel, ou seja, utilizados diretamente na montagem final, ndo considerando,
portanto, subconjuntos e materias-primas;

e Os tempos de montagem dos diferentes modelos nas estagdes estdo balanceados.
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Quanto a aplicacdo do modelo desenvolvido a um caso real, 0 objeto de estudo limita-se
a uma linha de montagem de importante empresa multinacional brasileira do ramo
metaldrgico do segmento de autopecas.

Nesta linha de montagem, diversos modelos de chassis sdéo montados por dia. Estes
modelos possuem componentes comuns, mas também componentes distintos. O
sequenciamento da linha é feito de forma que toda a demanda de modelos iguais seja

produzida na sequéncia, em cada turno.

1.6 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho esta organizado em mais quatro capitulos, além deste, de Introducdo. No
Capitulo 2, apresenta-se a fundamentacdo tedrica relacionada as Linhas de Montagem de
Modelos Mistos, as meta-heuristicas, ao Problema de Sequenciamento de MMAL, e o Pareto
Iterated Local Search. O Capitulo 3 apresenta a descricdo da aplicacdo do PILS ao problema
de sequenciamento de MMAL e, na sequéncia, o Capitulo 4, a os resultados e analises dos
experimentos computacionais realizados. Por fim, no Capitulo 5 apresentam-se as conclusdes

e sugestdes para estudos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

O objetivo da revisdo sistematica é fornecer percepcdes coletivas por meio da sintese
tedrica de algum tema. Para os académicos, 0 processo de revisdo aumenta o rigor
metodoldgico. Para profissionais, ajuda a desenvolver uma base de conhecimento confivel,
acumulado de uma série de estudos (TRANFIELD; DENYER; SMART, 2003).

Para fundamentar esta pesquisa, partiu-se da busca de publicacdes na Base Scopus®,
descrita na Secdo 1.2 deste trabalho. Depois de um refinamento por idioma (inglés, portugués
e francés), e de uma leitura dos resumos para identificar os trabalhos de maior afinidade com
o0 tema, foram selecionados os artigos para serem lidos integralmente.

Apdbs aprofundamento na leitura, sentiu-se necessidade de buscar mais informacoes,
portanto, também foram utilizados outros documentos relevantes citados nos trabalhos
identificados nas buscas e fruto de pesquisa em outras bases.

Na Figura 11, pode-se observar o ano de publicagdo dos documentos utilizados nesta

pesquisa.
Figura 11 - Classificagédo das referéncias utilizadas: Ano de publicagéo
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Fonte: Elaborada pela autora.

As publicacdes lidas sdo, em sua maioria, de periodicos, seguidas por livros e teses de
doutorado. Do total destas publicacGes, 71% tém avaliacdo na WebQualis da CAPES, na area
Engenharias I11. No gréafico da Figura 12, pode-se observar que a maioria dos artigos tem ava-
liacdo A1-A2, o que indica que o trabalho foi fundamentado nas publicagdes com alta confia-
bilidade e expressao.
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Figura 12 - Tipos de documento utilizados no trabalho + Classificagdo dos periédicos lidos na

Area Engenharias 111 na WebQualis

Tese de Congresso _Revista
Doutorado_\\Z%l /_ 1%

1%

2%

B4
1%

Fonte: Elaborada pela autora.

Os periddicos mais utilizados para fundamentar este trabalho, assim com suas avalia-

¢des na WebQualis da CAPES, na area Engenharias 111, sdo apresentados na Tabela 2.

Tabela 2 - Periddicos mais utilizados

Periddico Avaliacdo | Quantidade
International Journal of Production Research A2 15
Computers & Industrial Engineering A2 12
European Journal of Operational Research Al 8
Computers & Operations Research A2 6

Fonte: Elaborada pela autora.

Nas proximas secles sera apresentada a fundamentagdo tedrica da Inddstria 4.0, das Li-

nhas de Montagem de Modelos Mistos e do Problema de Sequenciamento, das caracteristicas

do modelo de otimizacdo, de Meta-heuristicas, e do PILS.
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2.1 INDUSTRIA 4.0

O ambiente industrial vive, desde o inicio dos anos 2000, sua quarta revolucdo
industrial (BORTOLINI et al., 2017). Este movimento também é chamado de Industria 4.0,
termo que foi proposto pela primeira vez em 2011 pelo governo aleméo, como parte de um
plano estratégico para colocar o pais em um novo patamar de industrializacéo
(KAGERMANN et al., 2013).

As trés primeiras revolucGes industriais surgiram como resultado da mecanizacao,
eletricidade e da Tecnologia da Informacdo (ZHONG et al., 2017) e agora, a quarta revolugéo
industrial traz para a inddstria de manufatura os beneficios de muitos dos paradigmas
tecnoldgicos, incluindo sistemas ciber-fisicos, Internet das Coisas, Big Data, Computacdo em
Nuvem e Inteligéncia Artificial (AZ1Z, 2020). A Figura 13 mostra o periodo e as inovagoes

tecnoldgicas de cada uma das revolugdes.

Figura 13 — Periodo e inovacdes tecnoldgicas das quatro revolucdes industriais

1* Revolucio 2* Revolugéo 3* Revolugdo 42 Revolugéo

Industrial Industrial Industrial Industrial
O 4" -
o AR .

1780-1860 1870-1950 1970-2000 2000-
Mecanizagéo e Eletricidade Eletronica. Sensores
maquina a vapor automatizacéo e conectados a

TI internet

Fonte: Adaptado de Bortolini et al. (2017).

E bem conhecido que a Industria 4.0 tem um importante impacto estratégico de longo
prazo no desenvolvimento industrial global, para alcangar maior eficiéncia, competéncia e
competitividade (XU; XU; LI, 2018). Neste contexto, novos meios para transformar o sistema
de manufatura tradicional em um sistema inteligente sdo fundamentais (ZHONG et al., 2017).

Benotsmane e Dudas (2020) descreveram como a transformacdo do paradigma
tradicional para o inteligente, baseado no conceito da Industria 4.0, pode ser alcancada. Nela,
apresentaram uma comparagao entre a industria automotiva atual e seu futuro, que pode ser

vista no Quadro 1.
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Quadro 1 — Comparacdo entre industria automotiva tradicional e futura

Industria automotiva tradicional Industria automotiva futura

- Os recursos séo limitados e ndo - Producéo sustentavel devido ao uso de

sustentaveis por muito tempo recursos eficientes

- Linhas de producéo fixas e maquinas ndo- | - Aplicacdo de linhas de producéo e sistemas

reconfiguraveis, que tornam a flexibilidade | logisticos flexiveis e reconfiguraveis

limitada

- Produtos limitados (modelos de carros - Diversidade de produtos, que podem

proposto pelas montadoras) satisfazer as demandas dos clientes

- Méaquinas tem tempos de parada e a - Uso de realidade aumentada e ferramentas

manutencdo mais dificil de prever antes de | de simulacéo para prever erros e mal

quebras funcionamentos

- Intervencdo de operador humano em caso | - Uso do conceito cooperativo de maquina-

de problema ou manutencao maquina ou maquina-humano com aplicacao
de Inteligéncia Artificial

- Produto (carro) baseado em combustivel - Produto (carro) é elétrico e autbnomo,

diesel causa poluicdo ao meio ambiente emitindo menos poluentes e barulho para o
ambiente

- Produtividades mais baixas comparadas a | - Produtividade mais alta com boa

industria futura com grande lead time, qualidade, baixo lead time, resultando em

resultando em baixa competitividade empresas mais competitivas

- Falta de uso dos conceitos de Internet das | - Aplicacéo eficiente de Internet das Coisas

Coisas para coletar dados analiticos para e seguranca cibernética para garantir melhor

processos e alcancar a seguranca cibernética | operacao e seguranca dos dados

da empresa armazenados

- Uma forca de trabalho maior deve ser - Instalacé@o de aparelhos mais tecnolégicos

aplicada, resultando em custos de méo-de- e uso de mé&o-de-obra mais qualificada para

obra mais elevados operar estes sistemas inteligentes

- Uso de materiais pesados com custos mais | - Uso crescente de materiais leves em

altos componentes de fabricacéo e estrutura do
veiculo

Fonte: Adaptado de Benotsmane; Dudés (2020).

Analisando o Quadro 1, pode-se constatar que tanto a aplicacdo de Inteligéncia
Artificial; quanto a aplicacdo de linhas de producdo flexiveis, para permitir uma maior
diversidade de produtos para satisfazer as demandas dos clientes, conceitos abordados neste
trabalho, estdo inseridas na visdo de inddstria automotiva futura.

As técnicas de Inteligéncia Artificial tém sido usadas em varios segmentos das empresas,
assumindo um papel proeminente para integrar pessoas, informacgoes e produtos, incluindo o
gerenciamento de varias operacfes de manufatura, logistica e varejo (BENOTSMANE;

DUDAS, 2020). Dentro de um sistema inteligente, ela desempenha um papel essencial,
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auxiliando, entre outras coisas, na tomada de decisdo, incluindo dos problemas de
planejamento e sequenciamento de producdo (ZHONG et al., 2017).

Ja para atender a flexibilidade necessaria para produzir produtos cada vez mais
individualizados, os sistemas que ganham importancia e que mais tem se desenvolvido sdo as
Linhas de Montagem de Modelos Mistos (MMAL, do inglés Mixed-Model Assembly Lines)
(KRENCZYK; DZIKI, 2020, ZHANG; XU; ZHANG, 2021).

2.2 LINHAS DE MONTAGEM DE MODELQOS MISTOS

Na busca por sistemas produtivos mais eficientes, em um contexto de flexibilizacdo da
producdo para atender as exigéncias do mercado e de reducdo de desperdicios, surgem as
Linhas de Montagem de Modelos Mistos (MMAL, do inglés Mixed-Model Assembly Lines),
que possibilitam a producédo de véarios modelos de um mesmo produto em uma mesma linha.

A industria automotiva, onde producbes de grandes volumes devem ser combinadas
com variadas modificacbes em pequenas quantidades exigidas pelos clientes, € um bom
exemplo da aplicacdo de tais linhas (DUPLAGA; HAHN; HUR, 1996).

Nessas linhas de montagem, o processo é dividido em elementos menores, chamados de
tarefas, que sdo designadas as estacdes que compde a linha. Os produtos passam pelas
estacOes, e as tarefas sdo realizadas obedecendo as relagbes de precedéncia entre elas
(GUDEN; MERAL, 2016). Um exemplo de MMAL é mostrado na Figura 14.

Figura 14 - Exemplo de uma Linha de Montagem de Modelos Mistos
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— | Modelo 2 | | Modelo 2 | | Modelo 1 | | Modelo 3 | Modelo 1 | | Modelo 1 ‘
Linha| de montagem de modelos|mistjos
Estagdo 1 Estagdo 2 Estacdo 3

Fonte: Adaptado de Xiaobo et al. (2006).

Além disso, outras caracteristicas podem definir o design das MMAL, como as
mostradas no Quadro 2.
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Classificacao

Descricao

Esteira em velocidade constante.

Quanto ao Sistema estacionario, em que o produto permanece estacionario em

sistemade | cada posto de trabalho, e, ap6s conclusdo da tarefa atual: produto €

transporte | transferido para o posto seguinte ou produto permanece no posto e 0s
operadores da proxima operagdo substituem os operadores atuais.

Produtos fixos: produtos que ndo podem ser movidos
independentemente do transportador. Podem ser girados em qualquer
direcdo, mas ndo podem ser removidos de sua posi¢do no transportador.

Quanto a Nesta configuracdo, normalmente, ndo ha previsdo para estogque
relacdo do | reqylador entre postos da linha de montagem, entdo os operadores
produto com | geralmente trabalham em condices compassadas.
0 sistema de . . .
transporte Prodqtos maveis: produtc_)s com mo_wmentqs independentes.

Este tipo de produto na linha permite o acimulo de estoque regulador
entre os postos, tendo como consequéncia o descompasso do trabalho dos
operadores.

Fechados: é indesejavel, ou mesmo impossivel, que os operadores de
estacOes adjacentes violem os limites de uma estacdo fechada. Portanto, o0s
tempos disponiveis para completar as tarefas sdo limitados.

Quanto as — -
estacdes de Abertos: os limites de estacGes abertas podem ser cruzados, porém a
trabalho extensdo do cruzamento pode, ou ndo, ser restringida. Em ambos os casos,
0 requisito é que ndo ocorra interferéncia entre operadores adjacentes.

Neste caso, ha flexibilidade nos tempos disponiveis para completar
tarefas alocadas em postos abertos.

Taxa fixa: o periodo de lancamento é a média ponderada do tempo total

Quanto a de montagem para todos os produtos a serem montados, durante todas as
disciplina de | estagoes.
entrada dos Taxa variavel: o periodo de lancamento é o tempo de processo do
PrOd_UtOS na | altimo produto lancado no primeiro posto, ou seja, concluindo os trabalhos
linha sobre o produto atual, o operador do primeiro posto pode comecar
imediatamente a trabalhar no préximo produto.

Deterministico: a natureza estocéstica dos tempos das tarefas pode ser

Quanto ao | Negligenciada, de modo que os tempos sdo considerados estaticos e

tempo de | deterministicos. A premissa € justificada se as variagOes s&o pequenas.

processo Estocastico: assume-se que 0s tempos de processo seguem uma
distribui¢do conhecida (ou até mesmo desconhecida).

Linha reta: as estacfes sdo dispostas em série ao longo do fluxo da
linha.

Quanto ao Linha em U: a linha em U permite que os operadores trabalnem em
layout da mais de um modelo por ciclo porque tem acesso a mais de uma estacéo
linha simultaneamente, o que influencia o sequenciamento consideravelmente.

Linhas de alimentagdo: uma ou mais linhas de alimentagéo fluem para
a linha principal. Operadores podem realizar tarefas em ambas as linhas.

Fonte: Adaptado de Dar-El (1978); Boysen; Fliedner; Scholl (2009a).
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Além do design, segundo Monden (1983), para utilizar as MMAL de forma efetiva, o
procedimento para projeté-las deve considerar:

1. Determinacédo do tempo de ciclo da linha;

2. Calculo de um nimero minimo de processos;

3. Elaboracdo de um diagrama de relagcbes de precedéncia integradas entre as opera-
coes;

4. Balanceamento da linha;

5. Determinacdo da sequéncia de programacéo para a introducéo dos produtos na linha;

6. Determinacdo da duracdo das operagdes de cada processo.

Desde que se comegou a estudar a utilizacdo efetiva de MMAL, muitos trabalhos tém
focado no balanceamento e sequenciamento dessas linhas, inclusive simultaneamente.

Entre os trabalhos que consideraram o balanceamento e o sequenciamento de forma
simultanea esta o de Kim, Kim e Kim (2000), que apresentou um novo método utilizando
algoritmo coevolutivo, com objetivo de minimizar o trabalho extra; e o de Saif et al. (2019)
que aborda o problema com mudltiplos objetivos, buscando minimizar a variagcdo de consumo
de componentes, o tempo total de montagem e o custo de penalidade de atraso de entrega
simultaneamente, aplicando o método proposto Col6nia de Abelhas Artificial Multiobjetivo
(MABC, do inglés Multi-objective Artificial Bee Colony).

Boysen, Fliedner e Scholl (2009b) chamam atencdo para o fato de que o principal
problema deste tipo de abordagem decorre dos momentos diferentes destas duas decisdes.
Enguanto o balanceamento esta no planejamento de médio prazo, quando os planos de
producdo reais para cada turno sdo normalmente desconhecidos; as decisbes sobre o
sequenciamento da producdo sdo tomadas no ambito do curto prazo. Portanto, parece
importante decompor o problema de decisdo total em etapas de planejamento separadas,
porém coordenadas, como mostrado na Figura 15.

Inseridos nestas etapas de planejamento de produgdo de MMAL, vérios estudos
relevantes podem ser encontrados na literatura, como: design de MMAL (BUKCHIN; DAR-
EL; RUBINOVITZ, 2002), modelagem da complexidade de manufatura em MMAL
(BUKCHIN; RABINOWITCH, 2006), balanceamento de MMAL (SIMARIA; VILARINHO,
2009), sequenciamento de linhas em U (LI; GAO; SUN, 2012; LIAN et al., 2012;
HAMZADAYI; YILDIZ, 2013), sequenciamento de linhas paralelas (KUCUKKOC;

ZHANG, 2014), sequenciamento do abastecimento de componentes de MMAL em
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supermercados integrados na linha (BOYSEN; EMDE, 2014). O restante desta reviséo,
contudo, focara apenas no problema de sequenciamento de MMAL em linha Unica e reta,

como abordado neste estudo.

Figura 15 - Etapas de planejamento da producdo de modelos mistos

Configuragio inicial

Programagao mestre

Balanceamento de linha

Reconfiguragio

Sequenciamento

Re-sequenciamento

Fonte: Adaptado de Boysen; Fliedner; Scholl (2009b).

2.3 PROBLEMA DE SEQUENCIAMENTO DE LINHAS DE MONTAGEM DE
MODELOS MISTOS

Desde os anos 60, as MMAL ja eram utilizadas em industrias que desejavam manter va-
rios modelos em producdo, ao invés de produzir lotes para estocar.

Muitos estudos tratando da utilizacdo eficaz das MMAL se concentram no
sequenciamento de tais linhas, a fim de garantir a sua flexibilidade para produzir diferentes
modelos em dadas sequéncias e obter beneficios, tais como: a taxa de utilizacdo constante de
componentes criticos consumidos em uma linha, a reducdo da sobrecarga dos postos de
trabalho e das paradas para preparacdo ou ajuste de maquinas, e a diminuicdo dos estoques
intermediarios (GHINATO, 2000).

Nos trabalhos desenvolvidos, também foram feitas analises combinando dois ou mais
objetivos. A revisdo destes trabalhos foi segmentada entre 0s com um unico objetivo e os com

multiplos objetivos.
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2.3.1 Problemas com um Unico objetivo

2.3.1.1 Minimizar ineficiéncias utilizando penalizac6es

Thomopoulos (1967) deu um passo importante na tentativa de buscar solucgdes
eficientes de sequenciamento, com a criagdo um procedimento para sequenciar uma MMAL
com objetivo de otimizar a utilizacdo dos operadores da linha de montagem, buscando
minimizar as ineficiéncias (neste caso, a ociosidade, a falta ou sobrecarga de trabalho e mao
de obra extra). O procedimento é baseado no célculo de custo de penalizacdo das ineficiéncias

resultantes do sequenciamento de varios modelos.

2.3.1.2 Minimizar comprimento total da linha

Dar-El e Cucuy (1977) apontam que a fraqueza do método proposto por Thomopoulos
(1967) é a natureza arbitraria das penalidades utilizadas, e propdem, o que definem como, a
primeira tentativa bem-sucedida de resolver o sequenciamento de MMAL de forma 6tima. O
algoritmo proposto tem como restricdo que as linhas ja estejam balanceadas, e minimiza o
comprimento total da linha, para zerar o tempo ocioso de cada estacdo. Ele € destinado a ser
usado para o design e planejamento de novas MMAL.

A importancia deste objetivo é minimizar o custo de investimento da linha, que pode
aumentar proporcionalmente ao seu comprimento (BOYSEN; FLIEDNER; SCHOLL, 2009a).

Trazendo dois elementos diferentes para a anélise: MMAL hibridas que comportam
tanto estacOes abertas, como fechadas, e tempos de setup dependentes da sequéncia, Kim,
Hyun e Kim (1996) apresentaram um novo algoritmo genético que conseguiu atingir solugdes

guase-6timas em um tempo computacional razoavel.

2.3.1.3 Minimizar a sobrecarga de trabalho

Mais tarde, muitos trabalhos passaram a focar no sequenciamento de MMAL com o
objetivo de nivelar a carga (tempo total de operacdo) em cada estacao de trabalho, e de alinhar
producdo e demanda, ou seja, aproximar o consumo real ao consumo ideal de componentes.

Um dos pioneiros nestes estudos foi Monden (1983), que propds uma abordagem para o
sequenciamento das MMAL, onde é considerada uma linha abastecida por varios kanbans, e o

consumo de componentes acontece simultaneamente. Segundo ele, o sequenciamento tem



39

basicamente duas metas.

A primeira meta é o nivelamento da carga (tempo total de montagem) em cada estacao
(I) da linha. Esta meta reconhece que os produtos podem ndo ter o mesmo tempo de operacéao
em cada estacdo da linha, e podem até exceder o tempo de ciclo pré-determinado. Portanto,

imp0Oe que o sequenciamento deve respeitar a condigéo (1):

=10 T:':} (1)
max (1) { ST_.0, =C
sendo:

Qi = quantidade planejada de producao do produto A; (i =1..., I);
Tii = tempo de operacdo do produto Ai no processo |;
C =tempo de ciclo (takt time) dado por (2):

T total d 3 di
c— empo rota F;" ﬂpjﬁﬂ;q{] por dia (2)
i=1 %i

A MMAL deve ser capaz de lidar com esta condi¢do, por exemplo, evitando o
sequenciamento sucessivo de produtos com tempos de operacgao relativamente mais longos,
para prevenir atrasos ou paradas de linha (ZHUQI; SHUSAKU, 1994).

No trabalho de Monden (1983) esta primeira meta € incorporada ao algoritmo de
solucdo que considera principalmente a segunda meta.

Posteriormente, outros trabalhos consideraram a minimiza¢do da sobrecarga total de
trabalho — ou seja, o tempo de processamento do trabalho que ndo € completado dentro do
tempo do tempo de ciclo, como a heuristica de Yano e Rachamadugu (1991) e os
procedimentos propostos por Bautista e Cano (2008).

Aroui, Alpan e Frein (2017) propuseram trés meta-heuristicas: Algoritmos Genéticos
(GA, do inglés Genetic Algorithms), Recozimento Simulado (SA, do inglés Simulated
Annealing), e uma combinagdo destas duas (GA-SA), para obter um sequenciamento que
minimize a sobrecarga de trabalho. Elas foram testadas utilizando dados de uma linha de
montagem de caminhdes. Os resultados foram comparados com solugdes obtidas utilizando
programacao linear inteira mista (MILP, do inglés Mixed Integer Linerar Programming), e
mostram que o GA-SA teve a melhor performance, melhorando a melhor solugdo viavel

encontrada pelo MILP depois de trés horas, em menos de 20 minutos.
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O sequenciamento de modelos para minimizar o trabalho total inacabado dentro da
estacdo de trabalho foi discutido em Zandieh e Moradi (2019). Um novo algoritmo
imperialista competitivo (ICA, do inglés Imperialist Competitive Algorithm) foi desenvolvido
para resolver problemas de todos os tamanhos. Resultados comparados com outros algoritmos
da literatura mostraram que o ICA fornece boas solugfes com baixos custos computacionais,
superando os demais quanto a qualidade das solugdes.

Como a sobrecarga de trabalho geralmente é evitada pela designacéo de trabalhadores
extra, este objetivo também pode ser chamado de minimizacdo do trabalho extra total
(BOYSEN; FLIEDNER; SCHOLL, 2009a), que também aparece em uma série de trabalhos,

especialmente com multiplos objetivos.

2.3.1.4 Minimizar a variagdo de consumo de componentes

Este tipo de problema € classificado por Kubiak (1993) como Variacdo da Taxa de
Saida (ORV, do inglés Output Rate Variation) e se aplica ao caso em gue as saidas requeridas
para cada modelo s&o distintas. O ORV tem como objetivo minimizar a variagdo na taxa de
consumo de todos os componentes durante a fabricagdo dos modelos, que é o caso
apresentado por Monden (1983).

A segunda meta do trabalho de Monden (1983) é manter uma taxa constante de utiliza-
cdo dos componentes usados na linha e, para resolvé-la, foi proposto o Algoritmo Goal Cha-
sing (GC). Neste modelo, o problema consiste em minimizar a distancia entre o consumo

ideal e 0 consumo real de componentes, como é mostrado na Figura 16.

Figura 16 - Consumo real versus consumo ideal de determinado componente a; na linha

Quantidade de componentes g; utilizados
A

Consumo Ideal

Consumo Real

»
>

NUmero de Ordem de Sequenciamento (k)

Fonte: Sanches; Marins; Montevechi (2010).
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Uma critica ao algoritmo proposto por Monden (1983) é que ele considera apenas 0s
componentes de Nivel 1, ou seja, componentes utilizados diretamente na linha de montagem,
deixando de lado partes que componham estes componentes, matéria-prima, etc. (LEU; MA-
THESON; REES, 1996). Apesar disso, ele, que pode ser considerado satisfatorio, abre cami-
nho para a evolucdo de trabalhos mais complexos.

Preenchendo esta lacuna, Miltenburg e Sinnamon (1989) apresentaram um modelo mul-
tinivel para o sequenciamento de MMAL. Nele, considera-se as variacdes de consumos no
nivel de produto, subconjunto, componente e matéria-prima. Eles propuseram duas heuristicas
para resolvé-lo e mostraram que o GC é um caso especial de uma dessas heuristicas.

Além disso, outra caracteristica do GC é que, a cada instante, é escolhido para entrar no
sequenciamento o produto que vai minimizar a distancia entre o consumo ideal e o consumo
real de componentes neste instante, ndo considerando, portanto, o efeito que isto causara no
restante do sequenciamento e, consequentemente, nas demais distancias. Por este motivo, ou-
tra critica a este algoritmo € que ele é considerado miope (BAUTISTA; COMPANYS; CO-
ROMINAS, 1996).

Com objetivo de atenuar esta caracteristica miope do GC, Bautista, Companys e
Corominas (1996) propuseram heuristicas para resolver o problema de sequenciamento com o
mesmo objetivo e conseguiram melhorar os resultados anteriores.

Os autores testaram trés tipos de modificacdo para melhorar o procedimento de
sequenciamento: simetria, construindo o caminho pela unido dois segmentos, um comec¢ando
do primeiro instante, e outro do Ultimo; horizonte, olhando a cada instante dois instantes além
do atual, ao invés de apenas o proximo; e preservacdo da taxa dos modelos, evitando que haja
um empobrecimento da composicdo do restante das unidades a serem sequenciadas, ou seja,
que diferenciem muito da composi¢ao inicial.

Uma comparacdo com o0s resultados de um procedimento exato proposto, a
Programacdo Dinamica Limitada, mostrou que a modificacdo quanto ao horizonte foi a que
aproximou mais o resultado ao 6timo.

A Programacdo Din&mica é uma técnica que busca uma solucdo para um problema,
combinando a solucédo de subproblemas, que podem apresentar solu¢des dependentes, ou seja,
afetar a proxima solugdo (CORMEN; LEISERSON; RIVEST, 2002). Um algoritmo de
Programacao Dinamica resolve cada subproblema uma vez e memoriza sua resposta, evitando
assim recalcular a resposta quando o subproblema é encontrado.

Apesar do desenvolvimento tecnol6gico na area computacional, a desvantagem

encontrada na aplicacdo da Programacdo Dinamica encontra-se no volume de restricdes de
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demanda, ou seja, na grande dependéncia das solugbes dos subproblemas, exigindo
abordagens especificas e fungbes complexas, como observado em Celano, Costa e Fichera
(2004).

Por esta razdo, com o avango nas aplicacdes de meta-heuristicas, diversos autores
propuseram resolugdes aplicando-as ao problema de sequenciamento de MMAL com objetivo
de minimizar a variagdo no consumo de componentes.

Leu, Matheson e Rees (1996) introduziram a aplicacdo de GA, gerando uma solugdo em
questdo de segundos que melhora a solu¢do do GC. Ao contrério do GC, o procedimento
proposto permite que todas as etapas do sequenciamento sejam avaliadas em conjunto.

Mais tarde, Zhu e Zhang (2011) transformaram o problema de sequenciamento em um
modelo de grafos para realizar testes com a Otimizacdo por Colénia de Formigas (ACO, do
inglés Ant Colony Optimisation) e a Otimizacdo por Colénia de Formigas com Formiga
Elitista (ACOEA, do inglés Ant Colony Optimisation with Elitist Ant) e obtiveram resultados
que superaram tanto o GC quanto o GA.

Retomando uma outra linha, com o objetivo de aprimorar o procedimento de
Miltenburg e Sinnamon (1989) para multiplos niveis de componentes, investigando varios
caminhos para achar a solucéo no espaco de busca explorado, ao invés de um Gnico como no
original, Leu, Huang e Russel (1997) aplicaram a Busca em Feixe (BS, do inglés Beam
Search) e apresentaram resultados de melhor qualidade que o anterior, sem grandes aumentos
no custo computacional, para diversas instancias. Com o mesmo objetivo, Ponnambalam,
Aravindan e Rao (2003) aplicaram o GA, que também obteve bons resultados.

Ainda com objetivo de minimizar a variagdo do consumo de componentes, Xiaobo e
Zhou (1999) propuseram um sequenciamento de MMAL com multiplos postos de trabalho. A
diferenca com relacdo aos trabalhos anteriores é que o algoritmo proposto, denominado Goal
Chasing Modificado (MGC, do inglés Modified Goal Chasing), ndo considera o consumo de
todos 0s componentes em um Unico instante, mas, sim, o acumulado de componentes nos
diferentes postos no momento que sdo usados, para determinar a melhor sequéncia de
modelos para entrar na linha de montagem. Além disso, também aplicaram o SA ao problema.
Em geral, o MGC pdde gerar boas solugdes, porém ndo 6timas. Por outro lado, para exemplos
de pequenas instancias, 0 SA conseguiu atingir os valores 0timos. Para instancias maiores, 0
algoritmo MGC pd6de gerar boas solugdes com baixos tempos computacionais, enquanto o SA
pode obter melhores solugbes com maiores, porém aceitaveis, tempos computacionais.
Conclui-se, portanto, que para instancias grandes, pode-se haver um trade off entre a precisdo

e 0 tempo computacional para escolher um dos métodos.
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Celano, Costa e Fichera (2004) também aplicaram o SA ao problema de
sequenciamento e compararam ao GC e MGC. As analises mostraram que na maioria dos
casos, 0 SA superou o desempenho das heuristicas.

Apesar de haver muitos estudos sobre o sequenciamento MMAL, sdo poucos 0s que
mostram sua aplicacdo em empresas. Com o0 objetivo aqui discutido, o trabalho que se destaca
¢ o de Duplaga, Hahn e Hur (1996), que descreveram a abordagem utilizada no
sequenciamento de carros na Hyundai Motor Company. Eles criaram um procedimento
heuristico baseado no GC. Para simplificar os calculos, ao invés de considerar todos os
componentes no processo, para aqueles que tinham somente duas opcdes, apenas um dos
componentes era inserido no modelo pois, desta forma, o outro seria consequentemente

nivelado. Para eles, esta versdo foi capaz de gerar bons resultados em um tempo conveniente.

2.3.1.5 Minimizar a variacdo da taxa de producdo de cada modelo

Esses problemas sdo classificados por Kubiak (1993) como Variacdo da Taxa de
Produto (PRV, do inglés Product Rate Variation), consistem em sequenciamentos que
minimizam a variagdo da taxa com que diferentes modelos s&o produzidos na linha, e ndo
necessariamente minimizam a variagdo na demanda de componentes de processos que
abastecem a linha.

Essa abordagem, que deriva da exposta na subsecdo anterior, surge no trabalho de
Miltenburg (1989). Nela, supde-se que todos os produtos requerem aproximadamente o
mesmo ndmero e mix de componentes e, portanto, considera-se apenas a taxa de demanda dos
produtos, ignorando as taxas de demanda dos componentes. Ou seja, 0 objetivo é sequenciar a
linha de forma que a propor¢éo dos produtos produzidos durante um determinado periodo é a
mais proxima possivel da taxa de demanda destes produtos no periodo todo.

Nesta circunstancia, duas heuristicas sé@o propostas. A primeira se assemelha ao GC e,
assim como esta, € miope, por nao considerar o efeito posterior do sequenciamento de um
produto em um dado instante. J& na segunda, a decisdo do produto a ser sequenciado é basea-
da em dois instantes — o atual e o proximo. Aproxima-se a variabilidade ao longo destes dois
instantes, e sequencia-se de modo a que a variabilidade seja a menor possivel.

Miltenburg (1989) ainda alerta que, em muitos casos, nem todos os produtos tém apro-
ximadamente 0 mesmo numero e mix de componentes. Neste caso, 0s componentes de outros
niveis devem ser considerados no sequenciamento da MMAL. Ele afirma que o método pro-

posto também se aplica a este problema, por meio do ajuste da funcao objetivo — acrescentan-
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do os termos de diferenca entre o consumo ideal e real dos componentes de outros niveis.

Inman e Bulfin (1991), com as mesmas suposicoes de Miltenburg (1989), propde um
algoritmo com objetivo de manter a producdo o mais proximo da demanda o possivel,
seguindo a Regra da Data Mais Cedo (EDD, do inglés Earliest Due Date), que consiste em
minimizar a diferenca entre o tempo que o produto é produzido e o tempo em que ele é
requisitado. O EDD alcanc¢ou resultados tdo bons quanto os do trabalho anterior, porém se
destacando em termos de custo computacional, sendo relativamente rapido.

Kubiak e Sethi (1991), baseados na formulacdo do problema do sequenciamento
proposta por Miltenburg (1989), propde um problema de designacdo equivalente, que visa
minimizar o custo de designar certa unidade de um produto em um dado instante, atribuindo
custos de excesso de estoque, se 0 produto é produzido antes do tempo, e de falta, caso o

produto seja produzido tarde demais, em relacdo a uma posicéo ideal calculada.

2.3.1.6 Minimizar o tempo de parada da linha

O conceito de Autonomacdo, no Sistema Toytota de Producdo, admite que o0s
trabalhadores parem a linha sempre que falharem em completar suas operagdes dentro dos
limites de suas estacBes. Portanto, a paralisagdo da linha se torna um critério crucial em
problemas de sequenciamento (XIAOBO; OHNO, 2000). Com objetivo de achar uma
sequéncia Otima que minimiza o tempo total de parada de linha, Xiaobo e Ohno (1994)
propuseram um Branch and Bound para resolucdo deste problema, com base nos limites
inferior e superior do tempo total de parada e tempo o0cioso.

Os mesmos autores também propuseram uma aplicacdo do SA para encontrar boas
solucgdes sub-6timas em problemas de grande escala. Os exemplos numéricos mostram que a
qualidade das solu¢fes obtidas pelo SA e o tempo computacional depende dos parametros de
resfriamento, e para problemas de grande escala, boas solu¢des puderam ser obtidas em um
tempo computacional aceitavel (XIAOBO e OHNO, 1997).

Anos depois, considerando, desta vez, os tempos de caminhada dos trabalhadores,
Xiaobo e Ohno (2000) propuseram um algoritmo heuristico para resolver problema de

sequenciamento com o objetivo de minimizar o tempo total de parada da linha.

2.3.2 Problemas com multiplos objetivos

Nos trabalhos de sequenciamento multiobjetivo de MMAL pode-se encontrar aplicacdes
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usando tanto a abordagem da transformacao dos objetivos em uma unica funcéo de avaliagéo,
quanto a de buscar solucGes Pareto-6timas, como sera mostrado a seguir. Eles serdo divididos,

novamente, pelos objetivos do sequenciamento.

2.3.2.1 Minimizar variacdo na carga de trabalho e a variagdo de componentes consumidos

Leu, Huang e Russel (1997) aplicaram BS para resolver um problema de
sequenciamento de MMAL com uma funcéo biobjetivo, apresentando uma fronteira de boas
solugbes de trade-off. O problema, que visa minimizar a variagdo de componentes
consumidos e minimizar a variagdo na carga de trabalho, foi resolvido achando um conjunto
de sequencias vidveis que satisfacam um objetivo em um nivel pré-determinado e,
selecionado um sequenciamento final do conjunto de solugBes para minimizar o outro
objetivo.

Com os mesmos objetivos, Tamura, Long e Ohno (1999) propuseram dois algoritmos
heuristicos, um baseado no GC e outro na Busca Tabu (TS, do inglés Tabu Search), e um
algoritmo baseado em Programacdo Dindmica, para resolver o problema de uma linha que
conta com uma sublinha de apoio, e pode absorver varia¢des da linha de montagem. A fungéo
avaliada neste caso foi a soma ponderada dos dois objetivos. Nos testes, 0 TS forneceu
solugdes melhores, enquanto o GC apresentou mais vantagem no tempo computacional.

Korkmazel e Meral (2001) mostram que o problema também pode ser formulado como
um problema de designacdo, e combinam os objetivos usando pesos. Além disso, eles buscam
entender em que momento vale a pena considerar o objetivo de minimizar a varia¢do na carga
de trabalho, uma vez que o outro € priorizado, e concluiram que isso ocorre especialmente nos
casos em que a linha de montagem nao é longa e/ou a variabilidade nos tempos de processo
dos modelos é alta.

Buergin et al. (2018) propuseram um modelo com estes objetivos, e validaram em uma
aplicacdo na industria aeronautica. A abordagem multiobjetivo neste caso envolveu a
monetizacdo dos objetivos. Os resultados mostraram melhora significativa em termos de

menos sobrecarga de trabalho e maior proximidade entre demanda e producéo.

2.3.2.2 Minimizar variacdo de componentes consumidos e paradas de linha

O trabalho de Kotani, Ito e Ohno (2004) fornece uma nova formulacdo para o problema

de sequenciamento com dois objetivos, considerando minimizar o tempo total de parada de
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linha com trabalhadores auxiliares, tendo como restricdo manter uma taxa constante de
utilizacdo dos componentes. Para resolvé-la, eles propdem um algoritmo de duas fases que
adota o GC, na primeira fase, e 0 SA, na segunda.

Al-e-hashem, Aryanezhad e Jabbarzadeh (2011) desenvolveram um algoritmo hibrido,
unindo algoritmos genéticos e procedimento baseado em eventos para resolver o problema,
com 0s mesmos objetivos, porém considerando uma linha de apoio. Para agregar os objetivos,
como eles ndo tem a mesma dimensdo, eles foram convertidos em termos de custos. A
eficiéncia do algoritmo proposto é demonstrada por meio de varios testes e comparando 0s

resultados com solucgdes 6timas, obtidos por enumeragdo completa.

2.3.2.3 Minimizar a variacdo da taxa de producao de cada modelo e nimero de setups

McMullen e Frazier (2000) utilizaram o SA para resolver um problema de
sequenciamento de MMAL visando minimizar o nimero de setups e manter a taxa de
producdo de cada modelo constante. Os pesos foram definidos de modo que os dois objetivos
tivessem a mesma contribuicao, e depois foram ajustados para dar mais énfase a cada um. Os
resultados foram comparados com solugdes obtidas por Busca Tabu (TS, do inglés Tabu
Search) da literatura. As comparagGes mostraram que o SA fornece resultados superiores aos
da TS, em termos de valor da funcdo objetivo, e fornece solucbes quase-Gtimas para
problemas menores.

McMullen também aplicou SA, TS e GA (McMULLEN, 2001c), Mapa Auto-
Organizével de Kohonen (McMULLEN, 2001a) e ACO (McMULLEN, 2001b) para buscar
fronteiras-Pareto para o problema de sequenciamento com objetivo de minimizar simultanea-
mente a variacao das taxas de producdo e do nimero de setups. Os resultados dos experimen-
tos realizados mostram que as abordagens alcancam solucBes quase-6timas, sendo que para
maiores instancias, 0 ACO se destaca em termos de desempenho e tempo computacional.

Mansouri (2005) aplicou o Algoritmo Genético multiobjetivo (MOGA, do inglés Multi-
Objective Genetic Algorithm) buscando resolver o mesmo problema. Comprado com a
enumeracdo completa em problemas pequenos, 0 MOGA se mostrou comparavel, com
tempos computacionais consideravelmente menores. Na comparagdo com outros algoritmos
existentes, o algoritmo proposto superou a qualidade das solugdes.

Depois, Moradi, Zandieh e Mahdavi (2011) apresentaram um método chamado
Algoritmo Genético de Classificagdo Ndo Dominada (NRGA, do inglés Non-Dominated

Ranking Genetic Algorithm) para resolver o problema de sequenciamento e compararam com
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os resultados do MOGA, mostrando qualidade superior.

Com os mesmos objetivos, Alpay (2009) utilizou o Procedimento de Busca Guloso,
Aleatério e Adaptativo (GRASP, do inglés Greedy Randomized Adaptive Search Procedure)
e comparou com resultados do SA, TS e GA da literatura. Para pequenas instancias, 0o GRASP
se mostrou melhor, ou a0 menos competitivo com as demais heuristicas. Para instancias
maiores, 0 GRASP obteve resultados bem melhores do que as outras heuristicas, porém foi
inferior em termos de esforco computacional.

Chutima e Pinkoompee (2009) estudaram a performance de buscas locais embutidas em
Algoritmos Meméticos (MA, do inglés Memetic Algorithms) para obter soluces Pareto-
Otimas para o sequenciamento de MMAL. Os resultados demonstraram que MA combinados
com buscas locais apropriadas superam outras meta-heuristicas na busca de solucdes Pareto-

otimas.

2.3.2.4 Minimizar variacdo da carga de trabalho e setups

Bolat, Savsar e Al-Fawzan (1994) apresentam uma formulacdo generalizada para o
problema de sequenciamento. Um procedimento Branch and Bound, para ser aplicado em
problemas pequenos, e duas heuristicas, para quaisquer problemas de tamanho real, sdo
desenvolvidas para minimizar o custo de setup e de trabalho extra simultaneamente. Os
algoritmos testados em dados reais mostraram ser aplicaveis ao sequenciamento de MMAL
em tempo real.

Liu et al. (2014) desenvolveram um modelo matematico para minimizar
simultaneamente o custo de horas extras, tempo ocioso e de setup. Para resolvé-lo,
propuseram a Busca Dispersa Avancada (ASS, do inglés Advanced Scatter Search), utilizando
um novo método de geracdo de diversificacdo baseado em algoritmos genéticos para gerar um
conjunto de solugdes iniciais potencialmente diversas e de alta qualidade. O modelo e o
algoritmo propostos foram aplicados e validados em uma MMAL em uma fabricante de ar-
condicionado. Os resultados do ASS foram superiores ao SS, e GA em termos de qualidade e

estabilidade das solugdes.

2.3.2.5 Minimizar variacdo do consumo de componentes, minimizar setup e minimizar tem-

PO extra/tempo 0cioso

Um dos primeiros trabalhos investigando objetivos conflitantes foi o de Hyun, Kim e
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Kim (1998), que considera trés simultaneamente: minimizar o trabalho extra total, manter
uma taxa constante consumo de componentes e minimizar custo de setup. Eles desenvolveram
um novo algoritmo genético, o0 PS-NC GA, do inglés Pareto Stratum-Niche Cubicle Genetic
Algorithm, que enfatiza a busca por um conjunto de diversas solu¢cdes ndo dominadas. O
algoritmo proposto foi comparado com outros GAs existentes para varias instancias, e 0s
resultados revelaram que o PS-NC GA teve um desempenho melhor que os anteriores,
especialmente para problemas maiores e que envolvem maior variagdo no custo de setup.

Com o0s mesmos objetivos, porém adaptado para quatro niveis de componentes,
Ponnambalam, Aravindan e Rao (2003) compararam 0 PS-NC GA com um GA utilizando a
soma ponderada dos objetivos. Eles chegaram a concluséo que o primeiro performou melhor e
gue a abordagem convencional utilizando pesos para combinar os diferentes critérios pode
levar o decisor a tomar uma deciséo errada.

Akgiindiiz e Tunal1 (2010), na resolugdo deste mesmo problema, concluiram que apesar
do GA ter sido bem-sucedido no tratamento de diversos problemas de optimizagao, a escolha
correta de seus parametros € um trabalho arduo. Além disso, diferentes valores dos
parametros podem ser 6timos para diferentes fases do processo de busca, o que significa que o
uso de valores de parametros fixos pode levar a um desempenho inferior. Assim, a fim de
resolver o problema do sequenciamento de MMAL multiobjetivo de forma eficiente,
propuseram uma abordagem adaptavel baseada em GA e obtiveram solugdes de melhor
qualidade.

Tavakkoli-Moghaddam e Rahimi-Vahed (2006) buscaram diminuir os custos do
trabalho extra, da variacdo da taxa de producdo total e do setup, unindo o0s objetivos e
atribuindo um peso a cada um e aplicaram o MA. Os resultados computacionais mostraram
gue o MA proposto tem a capacidade de competir com um software de modelagem e
otimizacdo, principalmente para instancias maiores. Rabbani, Rahimi-Vahed e Torabi (2008)
aplicaram o MA e o GA na resolucdo do sequenciamento de MMAL com a soma ponderada
dos mesmos trés objetivos, e novamente 0 MA mostrou um desempenho melhor.

Fattahi et al. (2012) compararam o desempenho de trés algoritmos, o Algoritmo de
Monden desenvolvido, o SA e Otimizacdo simples de Col6nia de Formigas (SACO, do inglés
Simple Ant Colony Optimization). A funcdo objetivo considerada foi a minimizagéo do custo
de tempo ocioso e do tempo extra e 0 custo da variacdo da entrega de componentes. Os
resultados mostraram que o SA gerou solugbes de melhor qualidade que os outros dois
algoritmos, e que 0 SA tem mais destaque no custo total, custo de tempo ocioso e extra do que

0s outros dois. O Algoritmo de Monden desenvolvido no critério da entrega dos componentes,
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alcanca melhores resultados.

Salehi et al. (2013) compararam o desempenho do software Lingo, que utiliza 0 método
Branch and Bound, com o SA na resolucdo do sequenciamento de MMAL sincronizadas, que
sdo linhas onde as pecas em processo ficam nas estacGes até serem todas processadas e depois
sdo simultaneamente movidas para as proximas estacdes. Os objetivos do sequenciamento
foram: minimizar o custo de tempo ocioso, minimizar o custo da variacdo da taxa de produgéo
e 0 custo de setup. Para instancias pequenas, 0 SA alcangou os resultados do Lingo em um
menor tempo. Para as instancias grandes, o SA gerou boas solu¢cbes em um tempo de

execucao razoavel, apresentando melhor relacdo custo-beneficio.

2.3.2.6 Minimizar a variacdo da taxa de producdo de cada modelo, minimizar setup e mini-

mizar tempo extra/tempo 0cioso

Tendo a mesma base de objetivos apresentada na subsecdo anterior de minimizar o tra-
balho extra total, e 0 custo de setup, porém minimizando a variacdo da taxa de producéo dos
modelos na linha, ao invés do consumo de componentes, algumas publicacdes que buscaram
obter uma fronteira Pareto-6tima para o problema podem ser encontradas na literatura como a
aplicacdo de um algoritmo hibrido baseado em Algoritmo de Salto de Sapo Embaralhado
(SFLA, do inglés Suffled Frog-Leaping Algorithm) e Otimizacdo de Bactérias (BO, do inglés
Bacteria Optimization) (RAHIMI-VAHED; MIRZAEI, 2007); a aplicacdo de um algoritmo
hibrido com Otimizacao por Enxame de Particulas (PSO, do inglés Particle Swarm Optimiza-
tion) (RAHIMI-VAHED; MIRGHORBANI; RABBANI, 2007); a aplicagdo de Busca Disper-
sa Multiobjetivo (MOSS, do inglés Multi-Objective Scatter Search) (RAHIMI-VAHED et al.,
2007).

Os resultados destes trabalhos foram comparados com trés GAs da literatura e demons-
traram superioridade em termos de qualidade de solucGes, especialmente para problemas
grandes. Comparados entre si, 0 método que obteve melhores resultados foi 0 MOSS. Uma
desvantagem que pode ser observada nos trés trabalhos, entretanto, é a quantidade de parame-
tros que devem ser definidos nos algoritmos. Ambos os trabalhos utilizaram diversos experi-
mentos para calibrar os algoritmos, escolhendo entre eles os que foram efetivos em termos de

qualidade e diversidade de solugdes.

2.4 SEQUENCIAMENTO DE MMAL E OTIMIZACAO
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2.4.1 Otimiza¢do Combinatoria

Muitos problemas de otimizacéo, tanto de importancia pratica quanto tedrica, consistem
na busca da “melhor” configuracdo de um conjunto de variaveis para atingir objetivos. Estes
problemas parecem se dividir naturalmente em duas categorias: aqueles em que as variveis
tém valores reais e aqueles em que as variaveis sao discretas. Entre estes Gltimos, encontra-se
uma classe de problemas chamados de Otimizacdo Combinatoria (BLUM; ROLI, 2003), que
podem ser definidos por:

e Um conjunto de variaveis X = {x1, ..., Xn};

e Dominio das variaveis: D1, ..., Dp;

o Restric0es;

e Funcdo objetivo f a ser minimizada (ou maximizada), onde f: D1 x ... x Dn — R™,

O conjunto de todas as possibilidades viaveis €: S = {s = {(X1, V1), ..., (Xn, Vn)} | Vi € Dj,
s satisfaz todas as restricdes}. S é chamado de espaco de busca, dado que cada elemento do
conjunto pode ser visto como uma solucdo candidata. Para resolver um problema de
otimizacdo combinatdria, deve se encontrar uma solucdo s* € S que minimize (ou maximize)
o valor da funcéo objetivo.

Do aspecto matematico, o problema de sequenciamento pode ser visto como um
problema de Otimizacdo Combinatdria.

Para resolver esta importante classe de problemas, muitos algoritmos tém sido desen-
volvidos, e podem ser classificados em exatos ou aproximados. Os algoritmos exatos tém a
garantia de encontrar, para toda instancia de tamanho finito, uma solucédo ideal em tempo li-
mitado. Porém, existem problemas de Otimizacdo Combinatdria para os quais ndo existe algo-
ritmo capaz de obter a solucdo em tempo polinomial. Neste caso, 0 uso de métodos aproxima-
dos, onde a garantia de encontrar a solucdo 6tima é sacrificada em funcédo da obtencédo de boas
solugBes em um tempo bem menor, é uma alternativa (BLUM; ROLI, 2003).

No sequenciamento de MMAL, o nimero de solugfes possiveis cresce exponencial-
mente com o numero de produtos a serem sequenciados e com a demanda da linha no hori-
zonte planejado. Problemas deste tipo sdo classificados como NP-dificil (HYUN; KIM; KIM,
1998), o qual, geralmente, ndo € possivel resolver por métodos exatos dentro de um tempo
aceitavel.

Considerando i produtos, i = {1, 2, ..., I}, e Qi a demanda de cada produto, 0 nimero
total de sequéncias possiveis no sequenciamento de MMAL (McMULLEN, 2001b) pode ser
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dado pela Equagéo (3):

Total Sequéncias Possiveis = (3)

A Tabela 3 mostra, como exemplo, a demanda e o nimero de solugdes possiveis para
cinco problemas. Na Figura 17, é possivel ver como, mesmo a demanda aumentando em uma

unidade a cada problema, o nimero de solugdes cresce exponencialmente.

Tabela 3 - Exemplo do numero de sequéncias possiveis por problema

Problema | Demanda por modelo Demanda total Sequéncias Possiveis
1 (2,2,2,3,1) 10 7,56 x 104
2 (2,2,2,3,2) 11 4,16 x 10°
3 (2,2,2,4,2) 12 1,25 x 10°
4 (2,2,3,4,2) 13 5,41 x 10°
5 (2,3,3,4,2) 14 2,52 x 107
6 (3,3,3,4,2) 15 1,26 x 108

Fonte: Elaborada pela autora.

Figura 17 - Gréafico do namero de solugbes possiveis por problema do exemplo da Tabela 3
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Sendo assim, para a resolucdo destes problemas mais complexos, a aplicacdo de méto-
dos exatos da lugar aos algoritmos aproximados. Segundo Arroyo (2002), os métodos apro-
ximados podem ser divididos em trés classes que diferem basicamente na forma como explo-
ram o espaco de solucdes dos problemas:

e Heuristicas construtivas: constroem uma solucdo do zero, adicionando componentes
por meio de regras especificas até que uma solucdo seja completa. especializadas
para um dado problema;

e Heuristica de Busca Local: inicia como uma solugdo completa do problema e de
maneira iterativa tenta substituir a solugéo atual por uma solu¢do melhor, proveniente
de sua vizinhanca, que é constituida todas as solucdes alcancaveis por meio de uma
regra de movimento que modifica a solucdo inicial;

e Meta-heuristicas: metodos inteligentes flexiveis, que tentam combinar métodos
heuristicos basicos em uma estrutura que explora de forma eficiente e eficaz um
espaco de busca.

As heuristicas construtivas sdo geralmente os métodos aproximados mais rapidos,
porém frequentemente geram solucdes de qualidade inferior quando comparada a heuristicas
de busca local. Ja as meta-heuristicas se destacam por ter a possibilidade de flexibilizar a
funcédo objetivo e obter solucdes de boa qualidade, relativamente ao tempo de processamento

necessaria.

2.4.2 Otimizacdo Multiobjetivo

Muitos problemas de otimizacdo do mundo real envolvem mdaltiplos objetivos, podendo
ser encontrados em areas como internet, financas, biomedicina, gestdo, teoria dos jogos e
engenharia (CHINCHULUUN; PARDALOS, 2007).

Um problema de otimizacdo multiobjetivo, geralmente, consiste em minimizar (ou
maximizar) simultaneamente um conjunto de objetivos satisfazendo um conjunto de restri¢oes.
Diferente da otimizacdo mono-objetivo, para este tipo de otimizacdo ndo existe uma unica
solugéo que otimize cada um dos objetivos, mas sim um conjunto de solucGes eficientes no
qual nenhuma solucdo é melhor que outra solugdo para todos os objetivos. O decisor é o
responsavel pela escolha de uma solucéo eficiente particular que pondere 0s objetivos globais
do problema (ARROYO, 2002).

Um problema de otimizag&o multiobjetivo pode ser matematicamente formulado como:
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Minimizar  F(x) = (f,(x), .., £, (xN7 (5)
sujeitoa  x€ Q,

onde 2 é o espaco de decisdo e x € Q é um vetor de decisdo, F(x) consiste em m funcdes
objetivos fi : Q@ — R, i=1,...,m, onde R™ é 0 espago objetivo.

Os métodos de otimizacdo multiobjetivo podem ser classificados em trés categorias
(ARROYO, 2002):

e Meétodo a priori: tomada de decisdo antes da busca;
e Meétodo a posteriori: tomada de decisao depois da busca;

e Meétodo iterativa: tomada de decisdo durante a busca.

2.4.2.1 Métodos a priori

Para reduzir a complexidade de um problema de otimizacdo multiobjetivo, é possivel
converté-lo para um problema mono-objetivo, de modo que apenas uma Unica fungdo seja
avaliada. Outra abordagem onde a contribuicdo do decisor acontece a priori, é a classificacdo
ordinal de preferéncias. Neste caso o problema é resolvido considerando apenas o primeiro
objetivo na ordem de preferéncias predefinidas sem se considerar os demais objetivos. A
seguir, o problema é resolvido para o segundo objetivo sujeito a solugdo encontrada para o
objetivo anterior. Esse processo é repetido até que se esgotem todos 0s objetivos.

O método tradicional mais utilizado na otimizacdo multiobjetivo é o da Soma
Ponderada, onde cada objetivo € associado a um peso, definido de acordo com sua
importancia pelo decisor (ZADEH, 1963). Considerando um peso wi = 0 associado a cada

funcdo objetivo, estes pesos sdo normalizados pela restricao:

iwi =1 (6)

O problema de otimizacdo multiobjetivo se torna um problema de otimizagdo com valor

escalar:
N - ™m (7)
Minimizar Zwiﬁ.(xj
i=1

sujeitoa x€Q,
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A escolha dos fatores de ponderacdo, no entanto, pode levar a tomadas de decisdes
erroneas, dado que as unidades de medidas dos objetivos normalmente ndo sdo iguais, 0 que
torna dificil combina-los e a avaliacdo da importancia relativa deles ndo é uma tarefa facil
(HYUN; KIM; KIM, 1998; MAKAROUNI; PSARRAS; SISKOS, 2015).

Outro método utilizado é o Método e-restrito, que consiste na otimizacdo do objetivo
mais importante, sujeitando-se as restricbes dos outros objetivos (HAIMES; LASDON;
WISMER, 1971). O problema de otimizacdo multiobjetivo também se torna um problema de

otimizacdo com valor escalar:

Minimizar f; 8
sujeitoa f;(x) < g ,paratodoi=1,2,...,m,i#]j

X€E Q,

2.4.2.2 Métodos a posteriori

Os objetivos em (5) frequentemente conflitam entre si. Portanto, a melhoria de um
objetivo pode levar a deterioracdo de outro. Neste caso, uma Unica solucdo que pode otimizar
todos os objetivos simultaneamente ndo existe. Por isso, ao invés de avaliar uma Unica
solugdo, uma alternativa interessante para um tomador de decisdo pode ser avaliar as
melhores solucdes de trade-off, chamadas de solugdes Pareto-6timas (ZHOU et al., 2011).
Neste tipo de abordagem, a acdo do decisor ocorre a posteriori.

Alguns conceitos de otimizagdo multiobjetivo (COELLO COELLO; LAMONT; VAN
VELDHUIZEN, 2007) auxiliam no entendimento deste trabalho:

Definicdo 1 (Dominancia de Pareto): Dado o vetor F(x), com m funcdes objetivo para
minimizacao apresentado em (5). Uma solucdo x domina uma outra solucdo x’ se, e somente
se, para todos os objetivos fi (X) <fi(x’) comi=1, ..., m e, existe pelo menos um objetivo fi (x)

<fi(x’). Adominancia de x sobre x’ é simbolizada por x < x".

Definicdo 2 (Solucdo Pareto-6tima): Uma solucdo x* é chamada de Pareto-6tima se
ndo existe qualquer outra solugdo x tal que x < X", ou seja, X" ndo é dominada por nenhuma

outra solucéo.
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Defini¢do 3 (Conjunto Pareto-6timo): O conjunto de todas as solu¢des Pareto-6timas

é chamado de conjunto Pareto P. O conjunto-imagem associado ao conjunto Pareto P é
dominado fronteira Pareto-0tima.

Uma fronteira Pareto-6tima € um conjunto de pontos em uma curva que possuem um
conjunto de atributos que dominam todos os outros pontos fora da fronteira (ALPAY, 2009). A
Figura 18 ilustra um exemplo de solucGes Pareto-6timas para um problema de minimizacéo
de dois objetivos. Apesar de, na pratica, ndo ser possivel encontrar uma formula analitica para
alcancar a curva que contém as solu¢bes ndo dominadas, é viavel obter estas solucdes e seus
objetivos por meio de uma busca sisteméatica (CHUTIMA; JITMETTA, 2013).

Figura 18 - Exemplo de Fronteira Pareto-6tima

Minimizar f5(x)
'y
A @ Solugdo Néo Dominada
“. O Solugdo Dominada
A
‘ A
|‘ e
|‘ C i
S O]
.................... . \‘ .
A A Q_ 2" Fronteira
‘\ o B G - ..b
@ .
B A @
i Fronteira Pareto-otima
Minimizar f;(x)

Fonte: Adaptado de Chutima; Jitmetta (2013).

2.4.2.3 Meétodos iterativos

Nestes métodos, o responsavel pela decisdo intervém durante o processo de otimizacdo,

inserindo suas preferéncias e guiando a busca para regifes do espaco de busca onde exista
solugdes de interesse.

2.5 META-HEURISTICAS

Para resolver a maioria dos problemas de otimizagdo combinatoria, o trabalho de Lin e

Kernighan (1973) ja indicava que as heuristicas pareciam ser a unica linha de ataque viavel.
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Do ponto de vista teorico, as solugdes obtidas eram satisfatorias; e do ponto de vista pratico,
importava que boas respostas fossem obtidas em tempos factiveis.

O termo “heuristica” deriva da palavra grega “heuriskein”, que significa encontrar ou
descobrir. E usado no campo de otimizacdo para caracterizar um certo tipo de método de
resolucdo de problemas que tenta atingir uma boa solucdo, ndo necessariamente Otima.
Caracteristica que o diferencia dos métodos exatos, que garantem uma solucdo 6tima do
problema (MARTI; REINELT, 2011).

No caso do sequenciamento de MMAL, as heuristicas foram investigadas por muitos
pesquisadores, pois 0 tempo computacional é um fator critico na escolha de um método para
resolver este problema (LEU; HUANG; RUSSEL, 1997).

A partir da década de 1980, intensificaram-se o0s estudos em estratégias que poderiam
ser adaptadas para resolver diversos problemas efetivamente, o que segundo Glover (1986)
seria a onda do futuro na resolucdo de problemas, gracas a reunido de conceitos das areas de
Otimizacdo e Inteligéncia Acrtificial. Foi neste mesmo trabalho que o termo meta-heuristica foi
introduzido. O prefixo “metad”, também do grego, exprime a ideia de “nivel superior, maior
generalidade” (CHAVES, 2009).

As meta-heuristicas representam uma combinacdo de procedimentos de busca com
estratégias de mais alto nivel, incluindo intensificacdo e diversificacdo, buscando escapar de
6timos locais e com intuito de encontrar solu¢des muito proximas do 6timo global, porém
sem garantir a otimalidade (BELFIORE; FAVERO, 2013). Além disto, elas séo flexiveis,
genéricas e, portanto, adaptaveis a muitas aplicacfes, sem necessidade de grandes adaptactes
a cada problema, ao contréario das heuristicas, especificas para cada problema (OLIVEIRA,
2005).

Apesar de existirem algumas definicdes para o termo meta-heuristica, Blum e Roli

(2003) listaram as propriedades fundamentais que as caracterizam:

Meta-heuristicas sdo estratégias que “guiam’ o processo de busca,;

O objetivo e explorar de forma eficiente o espaco de busca, a fim de encontrar

solugdes (quase-) 6timas;

As tecnicas que constituem as meta-heuristicas variam de procedimentos simples de

busca local a processos complexos de aprendizagem;

Algoritmos meta-heuristicos sdo aproximados e geralmente ndo-deterministicos;
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e Eles podem incorporar mecanismos para evitar ficar presos em 6timos locais do
espaco de busca;

e Meta-heuristicas ndo sdo especificas para um determinado problema;

e Meta-heuristicas podem fazer uso de conhecimento especifico do problema por meio
de heuristicas que sédo controladas por estratégias superiores;

e Meta-heuristicas mais avancadas usam a experiéncia obtida durante a busca

(incorporado em alguma forma de memoria) para guiar a busca.

Uma meta-heuristica tera sucesso em um problema de otimizacéo se puder fornecer um
equilibrio entre a diversificacdo (exploration) e a intensificacdo (exploitation). A
diversificacdo é necessaria para identificar partes do espaco de busca com solucBes de alta
qualidade. A intensificacdo € importante para intensificar a busca nas regifes promissoras
encontradas. As principais diferencas entre as meta-heuristicas existentes tratam do modo
particular com que elas tentam atingir este equilibrio (BOUSSAID; LEPAGNOT; SIARRY,
2013).

Como exemplos de meta-heuristicas pode-se citar: Busca Tabu, Recozimento Simulado,
Algoritmos Genéticos, Pesquisa em Vizinhanca Variavel, Otimizacdo por Coldnia de
Formigas, Algoritmos Memeéticos e a Busca Local Iterativa.

Com a crescente complexidade de problemas de otimizacdo da vida real, a demanda por
otimizadores robustos, rapidos e precisos esta aumentando entre pesquisadores de varias areas.
Neste contexto, as meta-heuristicas tém sido aplicadas de forma eficaz em indmeros
problemas, com diferentes estruturas, se consolidando com uma forte técnica de otimizacéao
(SOTOUDEH-ANVARI; HAFEZALKOTOB, 2018). Estes problemas incluem problemas da
indUstria e servicos, em areas vao desde financas, a gerenciamento da producdo e engenharia
(BOUSSAID; LEPAGNOT; SIARRY, 2013).

Lourenco (2005) enfatiza as oportunidades de aplicacdo de meta-heuristicas no campo
do Gerenciamento Logistico Integrado, para resolver problemas como transporte e roteamento
de veiculos, localizacdo de instalagdes e desenho da malha logistica, gerenciamento de

estoques, alocacao de recursos e sequenciamento da producao.

2.6 PARETO ITERATED LOCAL SEARCH
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O PILS (GEIGER, 2006) foi desenvolvido para a resolucéo de problemas de otimizagéo
multiobjetivo, motivada pela demanda de heuristicas simples, porém efetivas, para solucionar
complexos problemas.

O PILS é caracterizado pela busca intensificada e diversificada em um Gnico algoritmo.
Para tal fim, ele utiliza a estrutura da Busca Local Iterativa (ILS, do inglés Iterated Local
Search) (LOURENCO; MARTIN; STUTZLE, 2003), que traz a ideia de perturbacdes para
superar Otimos locais e continuar a busca em areas promissoras do espaco de busca;
combinada com a Pesquisa em Vizinhanca Variavel (VNS, do inglés Variable Neighborhood
Search) (MLADENOVIC; HANSEN, 1997), que tem mdltiplos operadores de vizinhanga em
um anico algoritmo, para evitar 6timos locais.

Nas proximas subsecdes, o ILS e o VNS serdo descritos. E na sequéncia, o PILS,

algoritmo multiobjetivo que utiliza estas duas meta-heuristicas, também sera apresentado.

2.6.1 Busca Local Iterativa

A meta-heuristica Busca Local Iterativa (ILS, do inglés Iterated Local Search)
(LOURENCO; MARTIN; STUTZLE, 2003) procura focar a busca ndo no espaco completo
de solugdes, mas em um subespaco S* definido por solucBes que sdo 6timos locais de
determinado procedimento de otimizagéo.

O ILS consiste em um processo iterativo, no qual uma solucdo é perturbada
aleatoriamente, gerando novas solucdes de partida para um método de busca local. A
perturbacdo tem uma importancia muito grande. Uma perturbacdo pequena pode fazer com
que o algoritmo ndo consiga escapar da regido de atracdo de um 6timo local ja pesquisado.
Porém, com uma perturbacdo muito grande o algoritmo tem um reinicio aleatério.

O algoritmo ILS € inicializado gerando-se uma soluc¢éo inicial qualquer para o problema
(so). Em seguida, é aplicada uma heuristica de busca local, obtendo uma solucdo 6tima local
(), que é a melhor solucdo entre todas as analisadas. A heuristica termina quando todas as
trocas foram investigadas, e se ha melhora em relagéo a solugdo em que foi aplicada a busca.

Baseado nessa solugdo, tem inicio um processo iterativo onde, a cada iteracdo, perturba-
se aleatoriamente a solucdo corrente, produzindo uma nova solugdo (s’). A intensidade da
perturbacdo, ou seja, 0 nimero de movimentos feitos, varia a cada iteracdo. Outra busca local
é aplicada sobre s, encontrando a solucdo 6tima local desta regido (s”).

A Figura 19 ilustra um exemplo do funcionamento do ILS.



59

Figura 19 - llustracdo do ILS

Perturbagao

Fungdo Objetivo

Espago de Solugdes S

Fonte: Adaptado de Lourengo; Martin; Stutzle (2003).

O critério de aceitacdo é utilizado para decidir em qual solucdo a proxima perturbacéo
sera aplicada, comparando a solu¢do §’ com a solu¢do § e aceita a melhor como a nova
solugéo corrente.

O processo é repetido até que o critério de parada seja satisfeito.

A Figura 20 apresenta o pseudocddigo do ILS.

Figura 20 - Pseudocodigo da meta-heuristica ILS

algoritmo ILS
gere uma solucéo inicial s,
§ « BuscaLocal (s,)
enquanto ( critério de parada néo for satisfeito ) faca
s' « Perturbacdo (§, histérico)
§' < BuscalLocal (s')
§ < CritériodeAceitacdo (§, §', historico)
fim-enquanto
fim-algoritmo

Fonte: Adaptado de Lourengo; Martin; Stutzle (2003).

2.6.2 Pesquisa em Vizinhanca Variavel

A meta-heuristica Pesquisa em Vizinhanca Varidvel (VNS, do inglés Variable
Neighborhood Search) (MLADENOVIC; HANSEN, 1997) combina busca local com

mudancgas sistematicas de vizinhancga, procurando escapar de 6timos locais.



60

Ao contrario de outros métodos de busca local, 0 VNS ndo segue uma trajetoria, mas
explora vizinhangas cada vez mais distantes da solugdo corrente, gerando vizinhos
aleatoriamente e movendo-se para a nova solucdo se e somente se uma melhoria for
identificada.

Além disso, um metodo de busca local é aplicado repetidamente para transformar a
solucdo vizinha em um étimo local. Portanto, o VNS € um método que combina mudangas de
vizinhanca estocastica com mudancas de vizinhanca deterministica.

O pseudocodigo do VNS é apresentado na Figura 21.

Figura 21 - Pseudocodigo da meta-heuristica VNS

algoritmo VNS
gere uma solucdo inicial s
seja Wmax 0 nUmero de estruturas diferentes de vizinhanca
enquanto ( critério de parada ndo for satisfeito ) faca
w1
enquanto (w < wmax) faca
gere um vizinho s’ aleatoriamente da w-ésima vizinhanca de s (s’ € N¥(s))
aplique uma busca local em s’ obtendo um 6timo local (§)
se (f(S)<f(s))entdo
S« §
w1
Senéo
W«w+1
fim-se
fim-enquanto
fim-enquanto
fim-algoritmo

Fonte: Adaptado de Mladenovic; Hansen (1997).

O VNS parte de um conjunto pré-definido de estruturas de vizinhangca N", w =
{1,...,.Wmax}, sendo N"(s) o conjunto de solucBes da w-esima vizinhancga da solucdo corrente s.
O VNS ¢ inicializado com uma solugdo inicial qualquer e a cada iteracdo é gerado
aleatoriamente um vizinho, s’, dentro da vizinhanga N" da solucdo corrente (s> € NY(s)).
Enquanto w < Wmax, Um novo vizinho é gerado.

Entdo, uma heuristica de busca local é implementada para obter um étimo local (s). Se o
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6timo local for melhor que a solucgdo corrente (f(s) < f(s)), a busca continua a partir deste,
recomecgando da primeira estrutura de vizinhanga (w = 1). Caso contrario, continua-se a busca

a partir da proxima estrutura de vizinhanga, N1,

2.6.3 Pareto Iterated Local Search

O ILS, originalmente, é uma meta-heuristica baseada em uma solucéo Unica, ou seja, ao
invés de aplicar repetidamente um processo de busca local a solugdes iniciais geradas
aleatoriamente, ele gera a solucdo inicial para a préxima iteracdo perturbando o 6timo local
encontrado na iteracdo atual (BOUSSAID; LEPAGNOT; SIARRY, 2013).

Os problemas de otimizacdo multiobjetivo envolvem dois ou mais objetivos,
normalmente conflitantes. Sendo assim, quando todos os objetivos sdo de igual importancia,
existe um conjunto de solucGes 6timas, denominadas solucbes Pareto-6timas, que representam
o0 trade-off entre estes objetivos; ao invés de uma Unica solucdo que otimize simultaneamente
todos os objetivos, como na otimizagdo com um unico objetivo (ARROYO, 2002).

Portanto, no PILS proposto por Geiger (2006) para resolver problemas multiobjetivo, o
ILS foi adaptado para lidar ndo apenas com uma Unica, mas com um conjunto de alternativas
de uma s6 vez. Na sequéncia, a descri¢do deste algoritmo.

O PILS parte de uma solugdo inicial xi. Entdo, € realizada uma busca intensificada de
aprimoramento até que um conjunto de solucGes 6timas locais seja identificado, armazenado
em um conjunto PP que representa a aproximacao do verdadeiro conjunto Pareto P. Neste
passo inicial, um conjunto de vizinhangas garante que todas as alternativas identificadas sejam
localmente 6timas, ndo apenas para um Unico, mas para um conjunto de vizinhancgas. Este
principio, vindo do VNS, promete levar a melhores resultado, ja que todos os 6timos globais
sdo localmente 6timos com relacdo a todas suas possiveis vizinhangas, enquanto esse ndo é
necessariamente o caso para 6timos locais.

Depois de identificar um conjunto localmente 6timo, um passo de diversificacdo é
realizado em uma solucdo x», usando um operador que perturba a solucdo, continuando a
busca a partir da solucdo perturbada x3. O operador deve ser significativamente diferente das
vizinhancas usadas na intensificacdo, caso contrario a busca retornaria a solucao anterior. Por
outro lado, a perturbacdo ndo deve destruir inteiramente as caracteristicas da alternativa, pois
isto resultaria em um reinicio aleatério da pesquisa, sem manter atributos promissores das
solugBes. O algoritmo termina quando o critério de parada é satisfeito.

O pseudocodigo do PILS seré apresentado na proxima secao.
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Geiger (2006 e 2011) aplicou o PILS em problema de sequenciamento Flow Shop
multiobjetivo, testando-o em um conjunto de instancias da literatura. Foram obtidos
resultantes encorajantes em termos de qualidade, apesar da simplicidade da abordagem do
algoritmo.

Gomes, Neves e Souza (2014) aplicaram o PILS para resolver o problema de
cronograma de projeto com restricdo de recursos e relacbes de precedéncia. O PILS
apresentou bons resultados e comparado aos outros algoritmos testados, se destacou com a
menor taxa de erro, dada pelo percentual das solu¢bes encontradas que ndo pertencem a
Fronteiro Pareto-Otima.

Na literatura, podem-se encontrar outros trabalhos que propuseram versdes para o ILS
multiobjetivo, com algumas variacfes em relacdo ao PILS, como exposto a seguir, porém
nenhum deles aborda o problema de sequenciamento de MMAL.

Para resolver o problema de programacdo de tarefas em um sistema No-Wait Flowshop,
com objetivo de otimizar o fluxo total e o atraso total das tarefas com relacdo as suas datas de
entrega, Oliveira Junior, Arroyo e Souza (2010) propuseram uma adaptacdo do ILS, chamada
ILS-Multi, que apresentou resultados superiores aos obtidos com a heuristica GRASP
multiobjetivo.

A este mesmo problema outra versdo do ILS multiobjetivo, que conta com trés tipos de
busca local, foi aplicada (NADERI et al., 2012). Desta vez, a heuristica proposta também
superou outros métodos encontrados na literatura.

Assis et al. (2013) propuseram um ILS multiobjetivo (MOILS, do inglés Multi-
Objective Iterated Local Search) para resolver o problema de roteamento de veiculos, com
entregas fixas e coletas opcionais, minimizando simultaneamente o custo e a demanda de
coleta ndo cumprida. Os resultados obtidos mostraram que o MOILS foi capaz de ter um
desempenho significativamente superior que outros trés métodos da literatura.

Com objetivo de resolver uma variante do problema de roteamento de veiculos,
considerando multiplos depositos, Galindres-Guancha, Toro-Ocampo e Gallego-Rendon
(2018), apresentaram uma adaptacdo do metodo de Geiger, para minimizar o0 custo da
operacao e balanceamento das rotas. Os resultados obtidos foram de muito boa qualidade.

Outra abordagem para resolver problema de roteamento de veiculos, com janela de
tempo e com tempos de viagem e servico estocasticos utilizando MOILS foi proposta por
Miranda, Branke e Conceigdo (2018). Os experimentos mostraram a eficacia do algoritmo

proposto.
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Xu et al. (2017) desenvolveram um outro MOILS, que conta com uma fase de busca
com profundidade variavel baseada em Pareto, que dinamicamente ajusta a profundidade de
busca durante o processo, para equilibrar exploracdo e diversificacdo, para resolver o
problema de sequenciamento em um sistema Flowshop permutacional considerando tempos
de setup. Os resultados do MOILS foram comparados com diversos algoritmos evolutivos e
se mostraram melhores.

Schulz, Neufeld e Buscher (2019) criaram um algoritmo ILS com multiplas fases para
determinar uma Fronteira Pareto tridimensional para o sequenciamento de fluxo de producéo
com consciéncia energética, considerando o tempo total de producdo, o custo total de energia
e a carga no pico. O ILS se provou adequado na pesquisa do espaco de solucbes, o que
permite o suporte as decisdes praticas.

Com os estudo apresentados até aqui, pode-se perceber que o ILS, mesmo em sua
versdo multiobjetivo, apresenta resultados satisfatorios, com uma implementacdo simples,
quando comparado a outras abordagens, 0 que suporta a escolha deste método para aplicacao
neste trabalho. No proximo capitulo, sera detalhada a aplicacdo do PILS ao problema de

sequenciamento de MMAL.
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3 PILSAPLICADO AO PROBLEMA DE SEQUENCIAMENTO DE MMAL

Neste capitulo serdo detalhados a modelagem do problema e o algoritmo multiobjetivo

utilizado no estudo, o PILS.

3.1 MODELAGEM DO PROBELMA

O problema de sequenciamento de MMAL considerando de forma simultdnea a
minimizagdo da variacdo do consumo de componentes na linha e do nimero de setups é

modelado como mostrado a seguir:

indice / Conjuntos
I Conjunto de modelos (i=1, ..., 1)
J Conjunto de componentes (j=1, ..., J)

K Conjunto de instantes (tempo) (k=1, ..., K)

Parametros

Ok namero de instantes decorridos (O«x = k)

Qi quantidade de producéo de cada produto A, £/_, @; = @

bij quantidade necessaria do componente a; (j = 1... J) para produzir uma unidade
do produto Ai (i=1...])

N; quantidade total necessaria do componente a; (j = 1..., J) a ser consumido para

produzir todos os produtos Ai (i =1, ..., I);

Variaveis

Xjk  quantidade total consumida do componente g; (j = 1... J) até o instante k;

Sk necessidade de setup no momento k. sk = 1 se 0 setup é necessario (ou seja, se 0
produto em k é diferente do produto de k-1) ou 0, se o setup ndo é necessario. Neste caso, as-
sume-se que um setup inicial é requerido, independente da sequéncia, e que os tempos de se-

tup ndo dependem da sequéncia.

Modelo Matematico
O primeiro objetivo deste trabalho foi definido em Monden (1983) e pode ser represen-
tado por (9):
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K I
Minimizar D = N (G Ny b
INIMizar L) = | Q T o Ske—-1 T Yy (9)

k=1,/j=1

Sujeitoa Xjk<N; paraj=1..,Jek=1..,K-1
Xjk=Nj paraj=1..J
Xjk € Z" paraj=1..,Jek=1.,K

sendo:
Dx,i = distancia entre o consumo real e ideal de componentes no instante k do produto i.
O segundo objetivo, formulado por McMullen e Frazier (2000), para minimizagéo do

namero de setups (S) é apresentada em (10):
Q
Minimizar §5=1+ Z s, (10)
=2

Sujeitoa sk={0,1} parak=2,...,K
3.2 REPRESENTACAO DA SOLUCAO

Para aplicar o algoritmo PILS, faz-se necessario desenvolver uma representacdo para
possiveis solu¢des. Uma solucdo do sequenciamento de MMAL pode ser representada por um
vetor, em que a posic¢éo indica a ordem com que o produto deve ser inserido na linha.

Um exemplo de solucdo, ndo necessariamente Gtima, do sequenciamento de trés
modelos (Ai = 1, 2 e 3), que totalizam uma demanda (Q) de cinco unidades (Q1 =2, Q2=2, Qs

= 1), pode ser visto na Figura 22.

Figura 22 - Representagdo de uma solucdo do sequenciamento de MMMAL

1 1 2 2 3

Fonte: Elaborado pela autora.

3.3 AVALIACAO DA SOLUCAO

Neste trabalho s&o considerados dois objetivos na otimiza¢do. O primeiro deles é a
minimizagdo da variacdo do consumo de componentes na linha (nas tabelas, referida como

Consumo), dada pela Equacdo (9); e o segundo, a minimiza¢do do nimero de setups, dada



66

pela Equacédo (10). Estes dois objetivos séo conflitantes, portanto, a minimizagdo de um néo
significa a minimizacdo de outro.

Para avaliar as solucgdes, ao invés de criar uma funcao para unir estes dois nUmeros que
possuem grandezas diferentes, optou-se por utilizar a avaliacdo da Fronteira Eficiente. Neste
caso, o resultado do algoritmo sera um conjunto de solucdes, classificadas como eficientes,
que compde uma curva, e dominam as demais solucdes. Na pratica, para o sequenciamento de
MMAL, para cada ndmero de setups requeridos (indicado no eixo x do grafico), estard
associada a minima variacdo do consumo de componentes encontrada (no eixo y do grafico).

Considere que os modelos apresentados na secdo anterior ttm o consumo dos
componentes ai, a. e as, conforme mostrado na Tabela 4. Utilizando como exemplo a mesma
configuracdo de demanda, também da secdo anterior, a Tabela 5 apresenta todas as solucdes

possiveis, assim como o numero resultante de setups e da variagdo do consumo de

componentes.
Tabela 4 — Exemplo de consumo de componentes por produto
Produto (A) \ a1 a \ as
1 2 1 0
2 3 1 1
3 1 0 2

Fonte: Elaborada pela autora.

A partir das solucdes da Tabela 5 é possivel construir a Fronteira Eficiente, associando
cada namero requerido de setups com a minima variacdo de consumo. A fronteira do exemplo

é mostrada na Figura 23.

Figura 23 - Fronteira Eficiente do exemplo

6,500 Sequencias Ineficientes
6,000 ¢ 5997
5,500 5238 5.238
g 5,000 $-2 * 1069 *
E 4,500 /‘ 1210,
S 4.000 _ _ 4210
3.500 Fronteira Eficiente e
3,000
3 4 5
Setups

Fonte: Elaborado pela autora.
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Tabela 5 - Exemplo de sequencias possiveis e numero de setups e consumo resultantes

# Solucéo \ Solucéo \ Setups Consumo
1 [1,1,2,2,3] 3 5,997
2 [1,1,2,3,2] 4 4,969
3 [1,1,3,2,2] 3 5,091
4 [1,2,1,2,3] 5 5,238
5 [1,2,1,3,2] 5 4,210
6 [1,2,2,1,3] 4 5,238
7 [1,2,2,31] 4 4,210
8 [1,2,3,1,2] 5 3,573
9 [1,2,3,2,1] 5 3,573
10 [1,3,1,2,2] 4 4,969
11 [1,3,2,1,2] 5 4,210
12 [1,3,2,2,1] 4 4,210
13 [2,1,1,2,3] 4 5,238
14 [2,1,1,3,2] 4 4,210
15 [2,1,2,1,3] 5 5,238
16 [2,1,2,3,1] 5 4,210
17 [2,1,3,1,2] 5 3,573
18 [2,1,3,2,1] 5 3,573
19 [2,2,1,1,3] 3 5,997
20 [2,2,1,3,1] 4 4,969
21 [2,2,3,1,1] 3 5,091
22 [2,3,1,1,2] 4 4,210
23 [2,3,1,2,1] 5 4,210
24 [2,3,2,1,1] 4 4,969
25\ [3,1,1,2,2] 3 5,997
26 [3,1,2,1,2] 5 5,238
27 [3,1,2,2,1] 4 5,238
28 [3,2,1,1,2] 4 5,238
29 [3,2,1,2,1] 5 5,238
30 [3,2,2,1,1] 3 5,997

Fonte: Elaborada pela autora.

3.4 GERACAO DA SOLUCAO INICIAL

O PILS parte de uma solucdo inicial que é gerada de modo aleatdrio, conforme
procedimento descrito abaixo.
Em um processo iterativo, comecando na primeira posic¢ao da linha, um valor entre 1 e |

é gerado aleatoriamente, sendo | o numero de produtos a serem sequenciados. Se o numero de
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produtos | sequenciados até o0 momento ndo tiver atingido sua demanda total, ele é alocado na
posicdo corrente, sendo, outro valor é gerado aleatoriamente, até achar um modelo que néo
tenha sido totalmente sequenciado. O processo é repetido para alocacdo na posicdo adjacente

e continua até que toda a demanda da linha tenha sido sequenciada.

3.5 ESTRUTURAS DE VIZINHANCA

Para explorar o espaco de solucdes dos problemas, sdo aplicados trés movimentos no
sequenciamento dos modelos, conforme descrito a seguir.

O primeiro movimento, Swap, consiste em trocar a posi¢cdo de dois produtos (um
assume a posicao do outro).

Na Figura 24, exemplifica-se 0 movimento Swap entre as posi¢6es 1 e 4 do vetor.

Figura 24 - Exemplo do Movimento Swap

Produtos 1 1 2 2 3 1 —> 1 3 2 2 1 1

+J

o]
+J
e
v

Posicdes 0 1 2 3 4 5 0 1

Fonte: Elaborado pela autora.

O segundo movimento, Shift para frente, consiste em tirar um produto de uma posicao a
reinseri-lo na posicdo b, com a < b. Na prética, ha o “arraste” de todos os produtos entre as
posicdes a e b, inclusive, para a esquerda no vetor.

Um exemplo de movimento entre as posicdes 1 e 4 é mostrado na Figura 25.

Figura 25 - Exemplo do Movimento Shift para frente

Produtos 1 1 2 2 3 1 —> 1 2 2 3 1 1
47
Posigdes 0 1 2 3 4 5 0 1 2 o) 4 5

Fonte: Elaborado pela autora.

Finalmente, o terceiro movimento, Shift para tras, consiste em tirar um produto de uma

posicao a reinseri-lo na posi¢cdo b, com a > b. Na pratica, ha o “arraste” de todos os produtos
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entre as posicdes a e b, inclusive, para a direita no vetor.

Um exemplo de movimento entre as posicOes 4 e 1 é mostrado na Figura 26.

Figura 26 - Exemplo do Movimento Shift para tras

Produtos 1 1 2 2 3 1 —> 1 3 1 2 2 1

Posigdes 0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5

Fonte: Elaborado pela autora.

3.6 PERTURBACAO

Uma das etapas do PILS é a perturbacédo, que tem como objetivo explorar outras regides
do espaco de busca.

A estratégia de perturbacdo proposta por Geiger (2006) comeca com a escolha aleatéria
de uma posicdo b < Q — 4. O movimento consiste em trocar os produtos das posi¢des b e b +
3, assim como das posi¢des b + 1 e b + 2, mantendo a ordem dos produtos antes de b, e depois
de b+ 3igual.

Um exemplo de movimento considerando b = 1 é mostrado na Figura 27.

Figura 27 - Exemplo do Movimento de Perturbagéo

Produtos 1 1 2 2 3 1 —> 1 3 2 2 1 1

-

Posigoes 0 1 2 3 4 5 0 1 2 : 4 5

Fonte: Elaborado pela autora.

3.7 ALGORITMO E PSEUDOCODIGO

O algoritmo PILS foi desenvolvido seguindo o pseudocddigo da Figura 28.

A geracdo da solugdo inicial € feita conforme método descrito na Secdo 3.3. E entdo, o
conjunto PP ¢ atualizado com esta solug&o.

Na sequéncia, tem inicio a fase de intensificacdo, onde explora-se toda a vizinhanca da

solucdo. Para isso sdo utilizadas trés estrutura de vizinhanga. Cada estrutura de vizinhanca
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consiste em fazer todas as trocas possiveis entre os produtos, utilizando os movimentos

detalhados na Secéo 3.4.

Figura 28 - Pseudocodigo da meta-heuristica PILS

algoritmo PILS
inicialize parametros: defina as vizinhancas Ny, ..., Nk
i« 1
gere uma solucdo inicial x
parerox « fx}
enquanto ( critério de parada néo for satisfeito ) faca
enquanto ( x localmente 6timo em relagdo a Ny, ..., Nk, portanto i > k) faca
Calcule Ni(x)
Avalie Ni(x)
Atualize PP com Ni(x)
se (3x’ € Ni(x) |x’ < x) entdo
X <« x’
i« 1
Reorganize as vizinhangas Ng, ..., N« em alguma ordem aleatéria
Senao
I« i+1
fim-se
fim-enquanto
Vizinhangas de x < ‘investigadas’
i« 1
se (3x’ € PP vizinhancas ndo tem sido investigadas ainda) entédo
X « x’
Sendo
Selecione x’ € pPapProx
x"" < Nperturb(x )
X « x”
fim-se
fim-enquanto
fim-algoritmo

Fonte: Adaptado de Geiger (2006).
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Primeiro, escolhe-se aleatoriamente uma das estruturas para que sejam gerados todos 0s
vizinhos da solugdo corrente. Se um dos vizinhos for dominante, ele se torna a solugao
corrente, as vizinhancas sdo reordenadas aleatoriamente e o procedimento recomeca; caso
contrario, a busca continua com a préxima estrutura. Apos visitar toda a vizinhanca da
solugéo corrente marca-se como visitada.

Caso existam solugdes de P?PP" ndo visitadas, uma delas é selecionada aleatoriamente
como a solucdo corrente. Caso contrario, se todas as solugdes ja tiverem sido visitadas,
seleciona-se aleatoriamente uma solugdo de P#P™* e a ela é aplicada a perturbacao descrita na
Secdo 3.5. O resultado da perturbagéo passa a ser a nova solugéo corrente.

O procedimento é repetido enquanto o critério de parada nédo for satisfeito. O critério de

parada adotado neste trabalho foi 0 nimero maximo de iteracdes do algoritmo.
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4 RESULTADOS

O meétodo heuristico proposto foi codificado em C++ e 0s testes computacionais foram
executados em um computador com processador Intel® Core™ i7-8550U CPU @ 1.80 GHz a
4.00GHz e 16GB de RAM.

Os experimentos foram realizados para dois conjuntos de instancias da literatura, e uma

instancia baseada em um caso real. Na sequéncia, os resultados obtidos sdo apresentados.

4.1 COMPARACAO COM RESULTADOS DA LITERATURA

Como ndo foram encontradas publica¢Ges anteriores que resolvessem simultaneamente
o nivelamento do consumo de componentes e a reducdo do numero de setups, as instancias
escolhidas para este teste foram de trabalhos que consideraram como objetivos o nivelamento
da producéo de produtos e a reducdo do numero de setups.

Os dois conjuntos testados, Set 1 e Set 2, foram obtidos em McMullen (2001b), que os
utilizou para comprar o desempenho dos métodos ACO (com diferentes estratégias), GA, SA
e TS, na resolucédo do problema de sequenciamento para nivelar a producéo de produtos e a
reduzir o nimero de setups.

As Tabelas 6 e 7 mostram os problemas do Set 1 e 2, respectivamente. Para cada
problema, tem-se a demanda (Q;) de cada produto (Ai), assim como o nimero de solucgdes
possiveis para este sequenciamento.

Os problemas sdo caracterizados por configuracfes diferentes de demanda de cinco
produtos. O Set 1 tem sete problemas, todos com 10 unidades de demanda. E Set 2, nove

problemas, com 12 unidades de demanda cada.

Tabela 6 - Set 1: demanda (Qi) de cada tipo de produto (A;) por problema, com Q =10

Problema Ao A1 A2 As A4 Numero de Solugbes

B 6 1 1 1 1 5.040

C 5 2 1 1 1 15.120
D 4 2 2 1 1 37.800
E 4 3 1 1 1 25.200
F 3 3 2 1 1 50.400
G 3 2 2 2 1 75.600
H 2 2 2 2 2 113.400

Fonte: Elaborado pela autora.
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Tabela 7 - Set 2: demanda (Q;) de cada tipo de produto (Ai) por problema, com Q =12

&
&

Problema | Ao | | As | Namero de Solugées

11.880
47.520
110.880
166.320
332.640
498.960
831.600
415.800
1.663.200

o —=—TOTMOO ™
WARAOOIOIO O~ ®
WARWNWNWN R P
NN R P
NFEPFNNRPRPRRPRE PR
NRPRPRRPRPRRRER PR

N

Fonte: Elaborado pela autora.

Para conseguir comparar o desempenho do modelo aqui proposto com os do trabalho
citado, foi necessaria uma adaptacdo nestas instancias. Esta adaptacdo consiste em considerar
que cada produto consome uma unidade de um componente diferente. Na Tabela 8 € mostrado

0 consumo dos componentes (a;) para cada produto (Aj).

Tabela 8 — Consumo de componentes (a;) para cada produto (Ai)

Produto (Aj)

Componente (aj) Ao Ad Az As a
ao 1 0 0 0 0
a1 0 1 0 0 0
a 0 0 1 0 0
as 0 0 0 1 0
s 0 0 0 0 1

Fonte: Elaborado pela autora.

Os resultados utilizando as demais abordagens foram obtidos na literatura, e nao,
implementando novamente os algoritmos. Portanto, as métricas para avaliar o desempenho
das abordagens sdo as mesmas apresentadas por McMullen (2001b). As trés métricas sdo:
taxa média de inferioridade, percentil e CPU ratio.

A taxa de inferioridade é dada pela diferenca percentual, para cada valor de setup, entre
0 resultado da funcéo objetivo obtido pela meta-heuristica, e a solugdo Otima, obtida por
enumeracdo completa. A taxa média de inferioridade (referida a partir daqui como taxa de
inferioridade) é, portanto, a média entre as taxas de inferioridade para cada nimero de setups.
Para esta métrica, quanto mais baixo o valor, melhor.

O percentil ¢ dado pelo nimero de solugdes da enumeragdo completa superiores as

obtidas pela meta-heuristica (fungdo objetivo menor), na quantidade associada de setups. Por
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exemplo, se das 37.800 solugdes obtidas via enumeragdo completa, 12 delas forem superiores
as solucBes obtidas pela meta-heuristica, quer dizer que a meta-heuristica estd no 99,9683°
percentil, se comparada a fronteira 6tima.

Outra maneira de expressar o percentil € em nimero de solugdes inferiores para
1.000.000 de solugbes, que no exemplo seria 317,46. Esta segunda maneira sera utilizada
daqui em diante, para expressar melhor as diferencas entre as abordagens. Assim como a taxa
de inferioridade, quanto menor o valor do percentil, melhor.

Finalmente, o CPU ratio é dado pela divisdo entre o tempo de CPU necessario para
obter a Fronteira-Pareto por enumeracdo completa e o tempo de CPU da meta-heuristica
aplicada. Neste caso, quanto maior o valor, melhor.

Vale ressaltar que a comparacdo do CPU ratio é valida, dado que representa a relacéo
entre os tempos da meta-heuristica e enumeragdo completa obtidas em uma mesma maquina.

Na Tabela 9 sdo apresentados os resultados de cada métrica para o Set 1, e na Tabela 10,
para o Set 2. Apos o valor de cada métrica, entre parénteses, esta o desvio padréo entre os
resultados de cada um dos problemas dentro do conjunto.

O parametro que pode ser variado no PILS é o nimero de iteracdes da busca. Para o Set
1, o PILS foi testado com trés niveis de parametro diferentes. O PILS-10 com 10 iteracdes, 0
PILS-20 com 20 iteragdes e o PILS-30 com 30 iteracdes. O PILS foi executado 10 vezes para
cada instancia, e as métricas foram calculadas com a média dos resultados destas rodadas.

Tabela 9 - Métricas de desempenho para o Set 1

Abordagem Inferi-g?ixdaagg (DP) Percentil (DP) CPU ratio (DP)
ACO-1 0,68 (0,87) 49,13 (74,32) 1,20 (0,00)
ACO-2 0,85 (0,99) 42,52 (45,16) 1,20 (0,00)
ACO-3 1,60 (2,32) 137,63 (168,20) 1,20 (0,00)
ACO-4 3,15 (2,84) 142,04 (124,46) 1,20 (0,00)
ACO-5 2,10 (1,87) 90,39 (70,86) 1,20 (0,00)
ACO-6 2,72 (2,02) 111,49 (97,76) 1,20 (0,00)

GA 4,31 (2,52) 222,03 (164,23) 0,71 (0,00)
SA 0,69 (1,03) 102,04 (113,71) 1,20 (0,00)
TS 1,15 (1,39) 83,14 (104,35) 1,20 (0,00)
PILS-10 0,31 (0,46) 219,20 (359,41) 13,25 (7,99)
PILS-20 0,09 (0,23) 45,35 (119,99) 9,06 (6,24)
PILS-30 0,06 (0,15) 15,12 (40,00) 5,18 (2,80)

Fonte: Elaborado pela autora.
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Analisando os resultados obtidos (Tabela 9), pode-se observar que o PILS, em todos os
niveis de iteragdes testados, apresenta bom desempenho quanto a inferioridade, sendo melhor
que todos os outros métodos testados. Para 10 e 20 iteracBes, 0 desempenho em percentil é
menos competitivo, em contrapartida, para 30, o0 melhor dentre todos as abordagens. O PILS
também se mostra muito forte em relagcdo ao tempo de CPU requerido, apresentando um CPU
ratio mais de dez vezes maior do que os outros métodos.

Para o Set 2, o PILS foi testado com trés niveis de parametro diferentes. O PILS-12 com
12, 0 PILS-24 com 24 e o PILS-36 com 36 iteracfes. O PILS foi executado 10 vezes para

cada instancia, e as métricas foram calculadas com a média dos resultados destas rodadas.

Tabela 10 - Métricas de desempenho para o Set 2

Abordagem Taxa de Inferioridade (DP) | Percentil (DP) | CPU ratio (DP)
ACO-1 6,46 (6,31) 105,40 (73,65) 11,07 (12,69)
ACO-2 6,26 (6,59) 107,46 (101,20) 11,07 (12,69)
ACO-3 7,16 (5,13) 47,50 (36,20) 11,07 (12,69)
ACO-4 12,67 (9,85) 83,42 (51,93) 11,07 (12,69)
ACO-5 7,82 (6,22) 65,79 (39,44) 11,07 (12,69)
ACO-6 7,01 (5,01) 74,41 (42,47) 11,07 (12,69)

GA 1,13 (1,14) 53,98 (58,59) 5,23 (4,44)

SA 0,65 (0,64) 26,99 (28,14) 8,80 (7,46)

TS 0,79 (0,94) 32,33 (35,86) 8,80 (7,46)
PILS-12 0,89 (0,86) 333,17 (638,75) 88,78 (87,83)
PILS-24 0,43 (0,40) 29,66 (27,05) 51,87 (53,98)
PILS-36 0,19 (0,23) 18,97 (19,63) 34,36 (33,40)

Fonte: Elaborado pela autora.

Analisando os resultados obtidos para o Set 2, na Tabela 10, pode-se observar que o
PILS, em todos os niveis de iteracOes testados, apresenta bom desempenho quanto a
inferioridade, sendo melhor que todos os outros métodos testados. Para 10 iteracfes, o
desempenho em percentil € menos competitivo, em contrapartida, para 20, o terceiro melhor
desempenho, e para 30, o melhor dentre todos as abordagens. O PILS tambeém se mostra
muito forte em relacdo ao tempo de CPU requerido, para todos os niveis testados.

Com o teste destas duas instancias, pode-se verificar que o PILS apresenta um bom
desempenho na aplicacdo ao sequenciamento de MMAL, obtendo boas solugfes, com tempo
computacional muito competitivo, quando comparado a outros métodos. Mesmo com o menor

nivel de iteracfes no seu processo de busca, ele foi capaz de superar as meta-heuristicas ACO,
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GA, SA e TS, nas condicGes em que estas abordagens foram modeladas e parametrizadas por
McMullen (2001b), para os conjuntos de instancia testados.
Sendo assim, é possivel responder a primeira questdo desta pesquisa. Sim, o PILS pode

ser considerado eficiente no sequenciamento de MMAL.

4.2 APLICACAO EM UM CASO REAL

Apobs testar o PILS em instancias da literatura e compara-los a outro metodo de
resolucdo, verificou-se que a escolha deste método para aplicagdo ao problema de
sequenciamento de MMAL foi justificada. A seguir, sera feita uma aplicacdo a um caso real, e
0 sequenciamento resultante serd comparado ao sequenciamento realizado atualmente.

O objeto de estudo do caso real trata-se de uma linha de montagem de uma empresa
multinacional do ramo metallrgico, do segmento de autopecas. Nesta linha de montagem, seis
modelos diferentes de chassis s&0 montados. Estes modelos possuem componentes comuns,
mas também componentes distintos. Atualmente, o0 sequenciamento de cada turno é feito de
modo a agrupar a producao de cada modelo (ex.: 1-1-1-2-2-2-2-3...).

A linha de montagem foi projetada de forma que o tempo de setup entre os modelos
pode ser considerado zero. Portanto, para manter a diferenca entre o consumo real e ideal de
componentes ao longo do turno baixa, o programador da linha pode optar por ter um ndmero
maior de setups. Por outro lado, um ponto que pode ser visto como negativo em relacdo a
fazer um alto nimero de setups esta em eventuais erros operacionais durante a montagem.

Ao entregar ao decisor um trade-off entre 0 nUmero de setups e a variagdo no consumo
de componentes, ele fica apto a escolher uma sequéncia que melhore a variagdo, sem
prejudicar a qualidade da montagem.

A demanda utilizada para o teste foi baseada em uma média de producdo por turno de
trés meses, e ela foi reduzida utilizando o méaximo divisor comum entre a demanda de cada
modelo. A demanda considerada esta na Tabela 11. Quanto aos componentes, 0S que Sao
consumidos em quantidades iguais por todos os modelos foram excluidos. O consumo por

produto de cada um dos 36 componentes considerados esta na Tabela 12.

Tabela 11 - Matriz de Demandas (Qi) do Caso Real por Produto (Aj)

Produto (A) Ao A1 Az Az As As Q=>0Qi

Demanda 1 8 3 2 3 1 18

Fonte: Elaborado pela autora.
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Tabela 12 - Matriz de componentes (a;) do Caso Real
Produto (Ai)

Componente (a; Ao AL Az As A4 As
ao 2 2 0 2 2 2
a1 0 0 2 0 0 0
a 0 0 0 1 0 1
as 1 1 0 0 1 0
as 0 0 1 0 0 0
as 1 1 0 1 1 1
as 0 0 1 0 0 0
ar 0 0 0 0 2 2
as 2 2 2 2 0 0
% 0 2 0 2 2 2
aio 2 0 0 0 0 0
ai 0 0 2 0 0 0
arz 6 6 0 6 6 6
ais 0 0 4 0 0 0
a4 2 2 ) 2 0 0
ais 0 0 0 0 ) 2
aie 2 2 2 0 0 0
aiz 0 0 0 2 0 0
ais 0 0 0 0 3 0
aig 0 0 0 0 0 3
azo 4 0 0 0 0 0
az1 0 2 0 2 2 2
az2 4 4 0 4 4 4
az3 1 1 0 1 1 1
az4 0 0 1 0 0 0
azs 3 3 0 3 3 3
aze 0 0 3 0 0 0
azy 2 0 0 0 0 0
azs 0 2 0 2 ) 2
azg 0 0 0 1 0 0
aso 1 1 1 0 0 0
asi 0 0 3 0 0 0
as2 0 0 2 0 0 0
as3 0 0 1 0 0 0
as4 1 1 0 1 1 1
ass 0 0 2 0 0 0

Fonte: Elaborado pela autora.

O PILS foi testado com trés niveis diferentes de iteragcdes do algoritmo: 18 (PILS-18),
36 (PILS-36) e 54 (PILS-54) iteragOes. Cada teste foi executado 10 vezes. A comparac¢do dos

resultados € mostrada na Tabela 13.



78

Desta vez, como seria inviavel a obtencdo da solugdo 6tima por enumeragao completa,
dado que o nimero de solucBes possiveis € 2.205.403.200, as métricas para avaliar as solu-
cOes sdo diferentes do que as utilizadas na subsecdo anterior.

Para cada teste, a coluna Solucdo Média representa a média das solucGes das 10 execu-
cOes para cada setup associado e, entre parénteses, o desvio calculado por (11). A coluna do
Gap, calculada por (12), representa a diferenca entre a Solucdo Média e a melhor solucdo co-
nhecida, entre todos os testes. As ultimas linhas da tabela mostram a média das métricas para

cada teste e o tempo de execucdo médio (em segundos).

Solucdo média — melhor solucio do teste
Desvio = - - 1009% (11)
melhor solucio do teste

Solucdo média — melhor solucio conhecida (12)
Gap = - . - 100%
melhor solucio conhecida

Tabela 13 - Comparacdo entre os niveis de iteraces para o Caso Real

it PILS-18 PILS-36 PILS-54
Solucdo Média GAP | Solucdo Média  GAP | Solucdo Média GAP
6 185,41 (0,0%) 0,0% 185,41 (0,0%) 0,0%  185,41(0,0%) 0,0%
7 161,16 (12,3%) 12,3% 157,56 (9,8%) 9,8% 155,61 (8,4%) 8,4%
8 122,14 (2,1%) 2,1% 121,51 (1,6%) 1,6% 121,89 (1,9%) 1,9%
9 109,62 (2,4%) 2,8% 107,96 (1,2%) 1,2% 107,91 (0,8%) 1,2%
10 91,52 (1,3%) 1,3% 93,22 (3,2%) 3,2% 91,00 (0,8%) 0,8%
11 84,91 (0,7%) 0,7% 85,97 (2%) 2,0% 84,89 (0,7%) 0,7%
12 81,25 (2,3%) 2,3% 80,93 (1,9%) 1,9% 79,60 (0,3%) 0,3%
13 76,55 (0,0%)  0,0% 76,55 (0,0%) 0,0% 76,55 (0,0%) 0,0%
14 73,70 (0,0%)  0,0% 73,70 (0,0%) 0,0% 73,70 (0,0%) 0,0%
15 73,62 (0,0%) 0,0% 73,62 (0,0%) 0,0% 73,62 (0,0%) 0,0%
16 73,53 (0,0%) 0,0% 73,53 (0,0%) 0,0% 73,53 (0,0%) 0,0%
17 73,49 (0,0%) 0,0% 73,49 (0,0%) 0,0% 73,49 (0,0%) 0,0%
18 74,03 (0,0%) 0,0% 74,03 (0,0%) 0,0% 74,03 (0,0%) 0,0%
Média 98,53 (1,6%) 1,7% 98,27 (1,5%) 1,5% 97,79 (1,0%) 1,0%
Tempo (s) 52,904 106,152 149,963

Fonte: Elaborado pela autora.

A sequéncia executada atualmente na linha de montagem tem 6 setups e resulta em um

Consumo de 225,45. Nos resultados, é possivel notar que mesmo que o decisor opte por fazer
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apenas 6 setups, existe um modo melhor de realizar o sequenciamento, que foi obtido por
todos os testes.

Analisando a média das solucbes obtidas, o PILS-18 apresentou a pior solucdo e o
maior desvio e gap entre os trés testes, porem o melhor tempo computacional. O PILS-36
forneceu solucéo, desvio e gap um pouco melhores, em mais do dobro do tempo do PILS-18.
Finalmente, o PILS-54 apresentou a melhor solugdo, com os menores desvios, em quase 0
triplo do tempo do PILS-18.

O desempenho dos testes variou para as sequéncias com setups menores ou iguais a 12.
Para maior do que 12, todos os testes obtiveram os mesmos resultados. Portanto, se o decisor
entender que vale a pena fazer mais de 12 setups, para obter um melhor nivelamento do
consumo de componentes, ele pode escolher qualquer um dos numeros de iteracfes do
algoritmo, que ele tende a fornecer 0 mesmo resultado, ou resultados muito proximos. Caso
contrério, ele deve fazer o trade-off entre 0 quao perto da solucdo 6tima ele quer estar e 0
quanto ele esta disposto a esperar pelo resultado.

Por outro lado, como o processo de sequenciamento ocorre, geralmente, uma vez por
turno, mesmo o PILS-54 demorando cerca de trés vezes mais que o PILS-18, os menos de trés
minutos que ele demora podem ser considerados insignificantes se comparados as oito horas
de jornada que o sequenciamento ira atender.

A Tabela 14 mostra a melhor sequéncia obtida, ou seja, com a menor variagdo do

consumo de componentes, para cada nivel de setup.

Tabela 14 - Melhores sequéncias obtidas pelo PILS

Setup| 1|2 [3]|4[5|6]7]8]|9]10]11|12]13]14]15]16]|17]18] Consumo

6 3 3 0 4 4 4 2 2 2 11 1 1 1 1 1 1 5 18541
7 3 3 0 4 4 4 2 21 1 1 1 1 1 1 1 2 5 14351
8 11111 2 2 4 4 4 0 3 3 5 2 1 1 1 11961
9 111 2 4 4 4 0 2 3 3 1 1 1 1 1 2 5 10666
0 1 1 1 2 4 4 0 3 3 2 5 1 1 111 2 4 90,31
1 1 1 1 2 4 4 3 0 2 5 1 1 1 11 2 4 3 84,29
12 3 4 2 1 1 11 4 2 0 5 1 1 1 1 2 4 3 79,40
3 1.1 4 2 3 1 1 4 2 05 1 111 2 4 3 76,55
14 1 1 4 2 3 1 1 4 2 0 5 1 1 3 2 4 1 1 73,70
15 1 4 2 1 3 1 1 4 2 0 5 1 1 3 2 4 1 1 73,62
6 1 4 2 1 3 1 1 4 2 0 5 1 1 3 1 2 41 73,53
7 1 4 2 1 3 1 1 4 2 1 0 5 1 3 1 2 4 1 73,49
88 1 4 2 1 3 1 0 4 1 2 1 51 3 1 2 41 74,03

Fonte: Elaborado pela autora.
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Para auxiliar a visualizacdo das diferencas entre a sequéncia realizada atualmente e
sequéncias resultantes do PILS, nas Figuras 29, 30, 31 e 32 sdo apresentados gréficos do

consumo dos componentes ai, as, a1z € aie, respectivamente, ao longo dos instantes.

Figura 29 - Consumo do componente a; atualmente, PILS com 12 e 18 setups

Atual PILS 12 setups PILS 18 setups
L
ERp)
Z
2
S 1
<
£, | I | I T 1 C
§ 1 357 911131517 1 3 5 7 911131517 1 3 5 7 9 11131517
~ k k k
Fonte: Elaborado pela autora.
Figura 30 - Consumo do componente as atualmente, PILS com 12 e 18 setups
Atual PILS 12 setups PILS 18 setups
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Fonte: Elaborado pela autora.
Figura 31 - Consumo do componente az2 atualmente, PILS com 12 e 18 setups
Atual PILS 12 setups PILS 18 setups
=
Z 6
s
g4
,5.
s 2
s
z 0
£ 135 11 13 15 17 35 11 13 15 17 35 11 13 15 17
~ k k k

Fonte: Elaborado pela autora.
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Figura 32 - Consumo do componente ais atualmente, PILS com 12 e 18 setups

Atual PILS 12 setups PILS 18 setups
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Consumo do Componente

Fonte: Elaborado pela autora.

Os consumos exibidos nas figuras sdo referentes as sequéncias: atual (0-1-1-1-1-1-1-1-
1-2-2-2-3-3-4-4-4-5), com 12 setups da Tabela 14, com 18 setups da Tabela 14 e, em laranja,
0 que seria 0 consumo ideal em cada instante.

Pode-se observar que o consumo de componentes no sequenciamento atual acontece de
forma desnivelada, com picos e vales concentrados. Por outro lado, & medida que o nimero de
setups aumenta, os picos e vales se distribuem ao longo dos instantes, para do consumo se
aproximar do consumo ideal.

O consumo do Componente ai, por exemplo, € concentrado nos instantes 10, 11 e 12, e
¢ zero em todo o restante, sendo que seu consumo medio ideal por instante €
aproximadamente 0,333. Na sequéncia de 12 setups do PILS, o consumo acontece nos
instantes 3, 9 e 16; e com 18 setups, 3, 10 e 17, ou seja, distribuido entre os instantes.

Mantendo o consumo dos componentes préximo do seu consumo médio é possivel:

Dimensionar adequadamente o kanban, enquanto na sequéncia aleatoria, o kanban po-

de ser superdimensionado para absorver as variagfes na demanda;

Evitar estoques intermediarios excessivos;

Evitar as paradas de linha;

Evitar o desbalanceamento de carga do processo fornecedor e etc.

Estes resultados podem responder a segunda questdo deste trabalho. Ou seja,
considerando os objetivos escolhidos para a otimizagdo do sequenciamento neste trabalho, os
resultados obtidos melhoram o desempenho da linha de montagem, em relacdo ao que é

praticado, pois as sequencias propostas reduzem a variabilidade no consumo de componentes.
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5 CONCLUSAO

5.1 RESPOSTAS AS QUESTOES DE PESQUISA E OBJETIVOS

Este trabalho teve seu foco no Sequenciamento de Linhas de Montagem de Modelos
Mistos Multiobjetivo. O objetivo almejado do sequenciamento é a minimizacdo da distancia
entre o consumo real e ideal de componentes ao longo dos instantes, e do nimero de setups,
simultaneamente.

Quanto a primeira questdo desta pesquisa, de verificar se o PILS é eficiente no
sequenciamento de MMAL, foi positivamente respondida. Testando o PILS nas duas
instancias da literatura, pode-se verificar que ele apresenta um bom desempenho na aplicacéo
ao sequenciamento de MMAL, obtendo boas solugdes, com tempo computacional muito
competitivo, quando comparado a outros métodos. Mesmo com o menor nivel de iteracdes no
seu processo de busca, ele foi capaz de superar as meta-heuristicas ACO, GA, SA e TS, nas
condigdes em que estas abordagens foram modeladas e parametrizadas por McMullen
(2001b), para os conjuntos de instancia testados. Entdo sim, o PILS pode ser considerado
eficiente no sequenciamento de MMALL.

Os resultados obtidos no caso real podem responder a segunda questdo deste trabalho,
ou seja, considerando os objetivos escolhidos para a otimizacdo do sequenciamento neste
trabalho, os resultados obtidos melhoram o desempenho da linha de montagem em relacdo ao
que é praticado.

Na aplicacdo ao caso real, o PILS é capaz de oferecer um conjunto de boas solucdes
para o decisor optar. Essas solugbes foram obtidas em um tempo irrelevante, quando
comparado ao horizonte ao qual o sequenciamento é destinado, e todas apresentam melhora
do nivelamento do consumo de componentes ao longo dos periodos, 0 que consagra o
atingimento do objetivo geral deste trabalho.

Desta forma, conclui-se que todas as questdes de pesquisa definidas na se¢do 1.3 que
motivaram este trabalho foram respondidas, bem como os objetivos geral e especificos
estruturados em seguida.

Como conclusdo da contribuicdo préatica, pode-se afirmar que o uso da abordagem
proposta se mostra Util na obtencdo de boas solugdes para suportar o processo de
sequenciamento da linha de producéo. A solucdo apresentada € capaz de compor um sistema

de manufatura inteligente, e auxiliar na trajetoria rumo a Industria 4.0.
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Do ponto de vista académico, fica evidente a aplicagdo inédita do PILS ao problema do
sequenciamento, a consideragdo dos objetivos de minimizar simultaneamente a variacdo da
taxa de componentes e 0 numero de setups e a aplicacdo a um caso real contribuem para

minimizar as lacunas identificadas.

5.2 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Para futuras pesquisas, algumas sugestfes e recomendacdes podem ser seguidas:

e incluir no modelo mais detalhes praticos encontrados em um ambiente real de pro-
ducdo, criando metas e, portanto, uma nova funcéo objetivo a ser otimizada;

e generalizar o modelo, aplicando-o0 a casos reais de maior dimens&o e complexidade;

e adaptar o modelo a casos em que existam multiplas linhas de montagem de mesmos
modelos;

e desenhar um modelo conectado a informagdes dos sistemas e sensores da linha, pa-
ra que a sequéncia possa considerar inputs em tempo real, como previsdo de de-
manda, mdo-de-obra disponivel, niveis de estoque dos componentes, disponibilida-

de de equipamentos.
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APENDICE A - CODIGO EM C++

/*************************************************************

** PROGRAMA EM C PARA RESOLVER O PROBLEMA DE SEQUENCIAMENTO **
** DE LINHAS DE MONTAGEM APLICANDO O PILS wx

*%* *%*

** AUTOR: MARIANA MONTEIRO USHIZIMA (FEG/UNESP) *x

* *hkkkkkhkkhkhhhhhhk * k% ** * k% * *kxk *kxk /

#include <algorithm>
#include <cstdio>
#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include <string.h>
#include <time.h>
#include <math.h>
#include <stdbool.h>

#pragma argsused
#pragma hdrstop

#define MAX(x,y) (X)<(y) ? () : (x))

//demanda de produtos, quantidade necessaria e quantidade total de cada componente
char nomearg1[50] = "Set2_J.txt";

[*** Dados da linha de montagem ***/

#definep 5 /Inumero de produtos

#definec 5 //Inimero de componentes

#define Q 12 /lquantidade de demanda diaria de todos os produtos
#define k1 10 /Indmero de solugdes geradas

[*** Variaveis Globais ***/

int A[p], /Imatriz com a demanda de cada produto

B[p][cl, /Imatriz com as quantidade necesséria de componentes para produzir uma
unidade de um produto

N[c]; [Ivetor com a quantidade total necesséaria dos componentes

int IterMax = 20;

[*** Estrutura: TSol - Representar uma solugéo ***/
struct TSol

{

int seq[Q];
double fu;

int fs;

j

[*** \fetor Fronteira Pareto ***/

TSol FP[Q]; [Ivetor que armazena solugdes Papprox

float FPmedia[Q];

int Xinv[Q]; I vetor que armazena informac&o se solucdo foi investigada

[*** Declaracdo de Fungdes ***/
void LerArquivos();

void ImprimirSolucao(TSol s);
TSol GerarSolucaolnicial();
double CalcularFU(TSol s);

int CalcularFS(TSol s);



TSol PrimeiroMovimento(TSol s, int posl, int pos2);
TSol SegundoMovimento(TSol s, int posl, int pos2);
TSol TerceiroMovimento(TSol s, int posl, int pos2);
void GerarVizinhanca(TSol s);

TSol Perturbar(TSol s);

void PILS();

double randomico(double min, double max);

int irandomico(int min, int max);

FILE*tempos;
clock_t CPUinicio,
CPUatual,
CPUfim;
float tempoMelhor = 0.0,
tempoTotal = 0.0,
tempoMedio = 0.0;

FILE*resultadoFinal;
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JrFxFxA* * *** *k*% *k*k*k*k * k% *k*%

*** Método: Main()
*** Funcgdo: Programa principal

*******************************************************************************/

int main()
{
for(int w=0; w<1; w++)
{
for(int j=0; j<Q; j++)
FPmedia[j] = 0;

resultadoFinal = fopen("Resultado_PILS.txt","a");

fp I’I ntf( resu Itad 0 F | nal , "\n khkkkhkkhkhkkhkhhhhkkhhhkhhkkhhhkkhhkkhhhkkhhkhkhhkhhhhhkkhhhkhhhdrhkhhhrhkhhhkihkhhhihkkiiikkx

\n\n");
fclose(resultadoFinal);

for(int i=0; i<kl; i++)

{
tempoMelhor = 0.0,
tempoTotal = 0.0;

printf("\n****** [teracao %d ******\n" i+1);

srand(time(NULL));
LerArquivos();

for(int j=0; j<Q; j++)
FP[j].fu = 99999999;

CPUinicio = CPUfim = clock();

resultadoFinal = fopen("Sequencias_PILS.txt","a");
fprintf(resultadoFinal,"\n\nSOLUCAO ENCONTRADA %d", i+1);
fpl‘l ntf(resu ItadOFInaI "'\n*************************");

fprintf(resultadoFinal,"\n\n Sequenciamento | FS |

fclose(resultadoFinal);

PILS();

FU | Tempo Atual \n");
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resultadoFinal = fopen("Resultado_PILS.txt","a");
fprintf(resultadoFinal,"\n\nSOLUCAO ENCONTRADA %d", i+1);
fprintf(resultadoFinal,"\nSetups | Usage \n");
for(int j=0; j<Q; j++)
fprintf(resultadoFinal," %d |%.3If\n", j+1, FP[j].fu);
fprintf(resultadoFinal,"\n\nTempo total: %.3f",(float)(CPUfim - CPUinicio)/CLOCKS_PER_SEC);

fclose(resultadoFinal);

for(int j=0; j<Q; j++)
FPmedialj] += FP[j].fu;

tempoMedio += tempoTotal;

resultadoFinal = fopen("Resumo_PILS.txt","a");

fprintf(resultadoFinal, \nx#s sk kdokokkkdokokkddokox iaishainiaisiahisiaisiainisiadisiaiaiaisiaiaiaiaiaiiaiiaie
\n\n™);
fprintf(resultadoFinal,"\nSetups | Usage \n");
for(int j=0; j<Q; j++)
fprintf(resultadoFinal," %d |%.3If\n", j+1, FPmedia[j]/k1);
fprintf(resultadoFinal,"\n\nTempo total: %.3f", tempoMedio/k1);
fclose(resultadoFinal);

return O;
}
/*******************************************************************************
*** Método: LerArquivos() falale
*** Funcdo: Ler os arquivos de produtos e componentes e

*******************************************************************************/

void LerArquivos()
FILE *arquivo;

//Abrir arquivo
arquivo = fopen(nomearql, "r");
if('arquivo)

printf("O Arquivo %s nao pode ser aberto.\n", nomearql);
getchar();
exit(1);

/I Ler as demandas dos produtos
for(int j=0; j<p; j++)
fscanf(arquivo, "%d", &A[j]);

//Ler a quantidade necessaria de cada componente
for(int i=0; i<p; i++)
for(int j=0; j<c; j++)
fscanf(arquivo, "%d", &B[i][j]);

//Ler a quantidade total necessaria de cada componente
for (int i=0; i<c; i++)



fscanf(arquivo, "%d", &NTJi]);

fclose(arquivo);

/*******************************************************************************
*** Método: ImprimirSolucao() falalel

*** Funcdo: Imprimir a melhor solucao encontrada no arquivo de resultados  ***

* *hkkkkkhkkhkhhhhhhk * % *kxk * *kxk * k% *kxk * k% * * %% /

void ImprimirSolucao(TSol s)

{
resultadoFinal = fopen("Sequencias_PILS.txt","a");
for (int i=0; i<Q; i++)
fprintf(resultadoFinal,"%d ",s.seq[i]);
fprintf(resultadoFinal,”| %d ", s.fs);
fprintf(resultadoFinal,"| %.3f ", s.fu);
fprintf(resultadoFinal,”| %.3f \n",(float)(CPUatual - CPUinicio)/CLOCKS_PER_SEC);
fclose(resultadoFinal);
}
/ *kkk * *k*k *k% *kkkk *k*k *k*k *k% * *k*k *hkkhkkhkhkhkkihkik *k*k
*** Método: GerarSolucaolnicial() faleid
*** Fungdo: Gerar Solucao Inicial Aleatorimante i

*******************************************************************************/

TSol GerarSolucaolnicial()

{
TSol s;

/Inimero de produtos sequenciados
int prod[p];

/linicializar o nimero de produtos sequenciados
for (int k=0; k<p; k++)
prod[k] = 0;

/lalocar os Q produtos para na linha
for (int j=0; j<Q; j++)
{
int x = irandomico(0,p-1);
/lencontrar um produto gue nao tenha sido totalmente sequenciado

while (prod[x] >= A[X])
x = irandomico(0,p-1);

s.seq[j] = x;
prod[x]++;

¥

s.fu = CalcularFU(s);
s.fs = CalcularFS(s);

[limprimir solucao
ImprimirSolucao(s);

return s;
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I
f aalatale * * *kk *k*k *kkkkkkkkkk *k*k * *kk * %

*** Método: CalcularFU(TSol s) faleled

*** Funcdo: Calcula o valor da funcéo usage da solucéo s faieid
*****************************************~k*************************************/

double CalcularFU(TSol s)

{
double DTotal = 0.0, Dk, d;

int X[c], K, auxl;

[linicializar X
for(int i=0; i<c; i++)
X[i]1=0;

/lcalcular cada valor de Dk
for(int i=0; i<Q; i++)
{

K=i+1;

/lcalcular a diferenca entre o ideal e o real
Dk =0;
for (int j=0; j<c; j++)

auxl=0;
auxl += B[s.seq[i]I0];

double aux = (double)K*N[j];
d = (aux/Q) - X[j] - aux1,;
Dk = Dk + d*d;

Ilajustar o consumo X[j]
X[i] = X[j] + aux1;
¥

/IDk = sgrt(DKk);

DTotal += Dk;
}

CPUatual = clock();

return DTotal;

}

/***************************************************************************** **

*** Método: CalcularFS(TSol s) faleied
*** Funcdo: Calcula o valor da fungéo setup da solugéo s il

*****************-k-k***********************************-k***-k***************-k****/

int CalcularFS(TSol s)

{
int STotal = 1;

/Icalcular cada valor de sk
for(int i=0; i<Q-1; i++)

if(s.seq[i+1] - s.seq[i] !=0)
STotal++;

return STotal;
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¥

/*******************************************************************************

*** Método: PrimeiroMovimento(TSol s, int a, int b) ekl

*** Funcdo: Realizar troca entre dois produtos faleied
*******************************************************************************/

TSol PrimeiroMovimento(TSol s, int posl, int pos2)

{
TSol sViz =s;

sViz.seq[posl] = s.seq[pos2];
sViz.seq[pos2] = s.seq[posl];

return sViz;

¥

/*******************************************************************************

*** Método: SegundoMovimento(TSol s,int a, int b) falalel
*** Funcdo: Shift para frente el
* *kkkkhk *k*k *k% * *k*k *x% *kkkkk *k*k *kk * *k*k *k% xxx/

TSol SegundoMovimento(TSol s, int posl, int pos2)

{
TSol sViz = s;

sViz.seq[pos2] = s.seq[posl];
for(int a=posl; a<pos2; a++)
sViz.seq[a] = s.seq[a+1];

return sViz;

¥

/*******************************************************************************

*** Método: TerceiroMovimento(TSol s,int a, int b) Fhx

x . .
*** Fungdo: Shift para tras il
*******************************************************************************/

TSol TerceiroMovimento(TSol s, int posl, int pos2)

{
TSol sViz =s;

sViz.seq[pos2] = s.seq[posl];
for(int a=pos2+1; a<=posl; a++)
sViz.seq[a] = s.seq[a-1];

return sViz;

}

/*******************************************************************************

*** Método: GerarVizinhanca() ek
*** Fungdo: Gera todos os vizinhos da solucdo inicial Fkk

*******************************************************************************/

void GerarVizinhanca(TSol sInicial)

{
TSol sViz, sMelhorViz;

int m, inViz[3];
sMelhorViz = sinicial;

for(int i=0; i<3; i++)
inViz[i] = 0;



while((inViz[0] == 0)||(inViz[1] == 0) || (inViz[2] == 0))
¢ m = irandomico(1,3);
switch(m)
case 1: /I fazer todos os Swaps
if(inViz[0] == 0)
¢ inViz[0] = 1;
for(int j=0; j<Q; j++)
{ for(int k=j+1; k<Q; k++)
sViz = PrimeiroMovimento(slnicial, j, k);
sViz.fu = CalcularFU(sViz);
sViz.fs = CalcularFS(sViz);

ImprimirSolucao(sViz);

if(FP[sViz.fs-1].fu <= sViz.fu)

continue;
else
{
FP[sViz.fs-1] =sViz;
Xinv[sViz.fs-1] = 0;
}
if(sMelhorViz.fu <= sViz.fu)
{
else if(sViz.fs == slnicial.fs)
{
sMelhorViz = sViz;
for(int i=0; i<3; i++)
inViz[i] = 0;
}
}
}
sInicial = sMelhorViz;
break;
}
else
break;
}
case 2: /I fazer todos os Shifts para frente
{
if(inViz[1] == 0)
{
inViz[1] = 1,

for(int j=0; j<Q; j++)
{
for(int k=j+1; k<Q; k++)

sViz = SegundoMovimento(sinicial, j, k);
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sViz.fu = CalcularFU(sViz);
sViz.fs = CalcularFS(sViz);
ImprimirSolucao(sViz);

if(FP[sViz.fs-1].fu <= sViz.fu)

continue;
else
{
FP[sViz.fs-1] =sViz;
Xinv[sViz.fs-1] = 0;
}
if(sMelhorViz.fu <= sViz.fu)
{
else if(sViz.fs == slnicial.fs)
{
sMelhorViz = sViz;
for(int i=0; i<3; i++)
inViz[i] = 0;
}
}
}
slnicial = sMelhorViz;
break;
}
else
break;
}
case 3: /I fazer todos os Shifts para tras

if(inViz[2] == 0)
{
inVviz[2] = 1;
for(int j=1; j<Q; j++)

for(int k=0; k<j; k++)

{
sViz = TerceiroMovimento(sinicial, j, k);
sViz.fu = CalcularFU(sViz);
sViz.fs = CalcularFS(sViz);
ImprimirSolucao(sViz);

if(FP[sViz.fs-1].fu <= sViz.fu)

{
}
else
{
FP[sViz.fs-1] =sViz;
Xinv[sViz.fs-1] = 0;
}
if(sMelhorViz.fu <= sViz.fu)
{

else if(sViz.fs == slnicial.fs)
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{
sMelhorViz = sViz;
for(int i=0; i<3; i++)
inViz[i] = 0;
}
}
}
sInicial = sMelhorViz;
break;
}
else
break;
}
}
}
Xinv[slnicial.fs-1] = 1;
}
I‘ *kkkhkhkkhkikkhkhkhkkkx *k*k *x * *k*k *hkkhkkhkhkhkkihkik *k*k *kk * *k*k *x%
*** Método: Perturbar(TSol s) falele
*** Funcgdo: Fazer perturbacgdo aleatoria faieie

*******************************************************************************/

TSol Perturbar(TSol s)

{
TSol sViz;

int j = irandomico(0, Q-4); /lescolher uma posigao

sViz = PrimeiroMovimento(s, j, j+3);
sViz = PrimeiroMovimento(sViz, j+1, j+2);

sViz.fs = CalcularFS(sViz);
sViz.fu = CalcularFU(sViz);

ImprimirSolucao(sViz);
return sViz;

¥

/********************************************* kkkhkkhkkkhhkkhhkhkkhhkkhkhhkhhkhkhhkkihhkhhhkihkikikx

*** Método: PILS() ol
*** Funcgdo: Aplica a metaheuristica PILS no MMAL faleied

khkhkkhkkkhhkhhkhkkhhkkhdhhkhhkkhkhhkrhhkhhkkhhhrhkhhhkrhrdhhrhhdhhhhhihkhihhihkiiixkx ********************/

void PILS()
{

int lter = 0;
int investigar = 1;

TSol s, sPert;

/I Criar a solucao inicial do ILS
s = GerarSolucaolnicial();

I/ Alocar a solucéo gerada no conjunto Papprox
FP[s.fs-1] =s;

/I Gerar Vizinhangas
GerarVizinhanca(s);



I/ Inicio do Laco Externo
while(lter < IterMax)

{

Iter++;
investigar = 0;

// Buscar Vizinhancas ndo Investigadas
for(int i=0; i<Q; i++)

{

if((Xinv[i] == 0) && (FP[i].fu < 999999))
investigar = 1;

}

if(investigar == 1)
int escolha = irandomico(0,Q-1);
while((Xinv[escolha] == 1) || (FP[escolha].fu >= 999999))

escolha = irandomico(0,Q-1);

}
GerarVizinhanca(FP[escolha));

}

else

{
int escolha = irandomico(0,Q-1);
while((FP[escolha].fu >= 999999))
{

escolha = irandomico(0,Q-1);

}
sPert = Perturbar(FP[escolha]);
GerarVizinhanca(sPert);

}

}

/[Finalizar o tempo computacional do método
CPUfim = clock();
tempoTotal += (float)(CPUfim - CPUinicio)/CLOCKS_PER_SEC;

/*******************************************************************************
*** Método: randomico(double min, double max) faleie
*** Fungdo: Gera um numero aleatorio entre min e max il

*******************************************************************************/

double randomico(double min, double max)

return ((double)(rand()%10000)/10000.0)*(max-min)+min;
/*******************************************************************************
*** Método: irandomico(int min, int max) il
*** Funcgdo: Gera um numero inteiro aleatorio entre min e max faleied

*******************************************************************************/
int irandomico(int min, int max)

{
ky

return (int)randomico(0,max-min+1.0) + min;

105



