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USHIZIMA, M. M. Resolucdo do problema de sequenciamento de multiplas linhas de
montagem de modelos mistos em ambiente de produc¢ido enxuta. 2014. 77 f. Trabalho de
Graduacgdo (Graduacao em Engenharia de Producdo Mecanica) - Faculdade de Engenharia do
Campus de Guaratinguetd, Universidade Estadual Paulista, Guaratingueta, 2014.

RESUMO

Neste trabalho aborda-se o Problema de Sequenciamento de Multiplas Linhas de Montagem
de Modelos Mistos — linhas destinadas a producdo de modelos diversificados abastecidas por
fornecedores comuns — em um ambiente de producdo enxuta. Para otimizar este sistema, o
sequenciamento busca minimizar a distdncia entre o consumo real do consumo ideal de
componentes, diminuindo, desta forma, o dimensionamento de kanbans e dos estoques
intermedidrios. Para resolver o problema, foi aplicado o método Busca por Agrupamentos,
com as meta-heuristicas Pesquisa em Vizinhanca Varidvel, Recozimento Simulado e Busca
Local Iterativa. Nos testes, foram utilizadas instancias da literatura e também instancias
geradas, permitindo, assim, comparar os métodos entre si € com outros métodos apresentados
na literatura. O desempenho da Busca por Agrupamentos com a Busca Local Iterativa se
destaca, ndo so6 pela qualidade e robustez de suas solugdes, mas principalmente pela sua
eficiéncia, considerando que ela converge para melhores resultados com um menor custo

computacional.

PALAVRAS-CHAVE: Sequenciamento; multiplas linhas de montagem de modelos mistos;

meta-heuristicas.



USHIZIMA, M. M. Solving the problem of sequencing multi-mixed-model assembly lines
in lean manufacturing environment. 2014. 77 f. Graduate Work (Graduate in Production
Engineering with emphasis in Mechanics) - Faculdade de Engenharia do Campus de
Guaratinguetd, Universidade Estadual Paulista, Guaratingueta, 2014.

ABSTRACT

This work deals with the sequencing of Multi-Mixed-Model Assembly Lines in a lean
manufacturing environment, where an operational structure where several kanbans support
several mixed-model assembly lines, so that all assembly lines can receive parts or sub-
assemblies from all suppliers. To optimize this system, the sequencing seeks to minimize the
distance between the real consumption and the constant ideal consumption of parts or
subassemblies, thereby reducing the scaling of kanbans and intermediate stocks. To solve the
sequencing problems, the method Clustering Search was applied along with the
metaheuristics Variable Neighborhood Search, Simulation Annealing and Iterative Local
Search. Instances from the literature and generated instances were tested, thus allowing
comparing the methods to each other and with other methods presented in the literature. The
performance of the Clustering Search with Iterated Local Search stands out by the quality and
robustness of their solutions, and mainly for its efficiency, whereas it converges to better

results at a lower computational cost.

KEYWORDS: Sequencing; multi-mixed-model assembly lines; metaheuristics.
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1 INTRODUCAO

Como alternativa a producdo em massa, na busca por sistemas produtivos mais
eficientes, visando, entre outros fatores, a redugdo de desperdicios e aumento da flexibilidade,
surge o conceito de producdo enxuta. Neste mesmo cendrio, as pressdes competitivas e
mudangas de preferéncias dos consumidores exigem uma crescente variedade de produtos,
que devem ser fornecidos de uma forma rentavel (DUPLAGA; HAHN; HUR, 1996).

As linhas de montagem que surgem a partir dessa necessidade, possibilitando a
producdo de varios modelos de um mesmo produto em uma mesma linha, sdo as chamadas
Linhas de Montagem de Modelos Mistos (MMAL, do inglés Mixed-Model Assembly Lines) e
nelas, técnicas de produgdo em massa podem ser usadas para uma familia de modelos quando
a demanda de cada modelo nao justifica um sistema de produgdo dedicado
(CHAKRAVARTY; SHTUB, 1992).

Desde entdo, varios trabalhos que tratam da utilizacdo eficaz das MMAL tiveram seu
foco no sequenciamento dessas linhas, com diferentes abordagens e objetivos, podendo-se
destacar Thomopoulos (1967), Monden (1983) e Miltenburg (1989).

Para Korkmazel e Meral (2001), a utilizacao efetiva de MMAL requer a solucao de dois
problemas, geralmente de maneira sequencial:

1) Design da linha e balanceamento, que inclui determinagao de tempo de ciclo, nimero

e sequéncia das estacoes na linha, de modo a comportar o mix previsto de modelos;

2) Determinagdo da sequéncia de producao para diferentes modelos na linha, de acordo
com as metas da companhia.

Enquanto o balanceamento ¢ uma importante tarefa no planejamento da producdo em
médio prazo, o sequenciamento estd relacionado a problemas de decisdo em curto prazo
(SCHOLL, 1999).

Neste trabalho, serd abordado o segundo problema, assumindo que a MMAL ja esteja
balanceada. Outras caracteristicas das MMAL consideradas neste trabalho sdao (SANCHES,
2010):

e Trabalho em linha reta, fluxo continuo e sem estoques intermedidrios: todos os
postos de trabalho possuem o mesmo tempo maximo de ciclo e mantém a mesma
sequéncia de produtos introduzida inicialmente na linha. Cada produto se move
diretamente de um posto de trabalho para o posto seguinte e, em certos casos, as

operacdes sdo executadas com o produto em movimento;
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¢ Sequenciamento monoperiodo: o horizonte do planejamento pode ser um dia ou até
um turno. A programacdo da producdo didria ¢ comunicada somente a linha de
montagem final, e esta aciona seus fornecedores por um sistema de produgdo puxada,
utilizando o kanban como principal recurso;

e Processos semelhantes: por se tratar de linhas de montagem de modelos
semelhantes, os processos também podem ser semelhantes e seus tempos
aproximados. Portanto, as quantidades totais produzidas por periodo, em cada linha,
podem ser consideradas aproximadamente iguais.

Um exemplo da aplicagdo das MMAL ¢ na industria automotiva, onde, em uma Unica
linha, um mesmo carro pode ser montado, variando: nimero de portas, motor, tipo de cambio,
quantidade de air-bags, ar condicionado, e etc. Considerando um veiculo que tem 30
opcionais, mais de um bilhdo de combinagdes (2°° = 1.073.741.824), e portanto, modelos
distintos, sdo possiveis.

Em situagdes em que seja possivel fabricar muitos modelos distintos, a producao
baseada em previsdo de mercado se torna inviavel, mesmo com a utilizacdo de recursos
computacionais, o que faz com que o sequenciamento de produtos nas MMAL seja um
diferencial.

Apesar de (quase) qualquer sequéncia de modelos ser tecnicamente viavel, seus
significativos impactos econdmicos necessitam um planejamento minucioso (TAVAKOLI;
FATTAHI, 2012). As MMAL devem ter flexibilidade para produzir diferentes modelos de um
mesmo produto em dadas sequéncias e obter beneficios. Segundo Akgiindiiz e Tunali (2011),
entre os objetivos de sequenciamento mais encontrados na literatura estdo manter taxa
constante de consumo de componentes, minimizar a variagdo da taxa de produc¢ao, minimizar
sobrecarga de trabalho, minimizar o trabalho extra, minimizar o custo/tempo de setup,
minimizar o comprimento da linha, nivelar carga de trabalho, minimizar tempo total de
montagem/makespan e minimizar a duracdo de paradas de linha.

Este trabalho ¢ focado no ambiente de producdo enxuta onde Multiplas Linhas de
Montagem de Modelos Mistos (MMMAL, do inglés Multi-Mixed-Model Assembly Lines)
operam simultaneamente, sendo abastecidas por fornecedores comuns, de modo que todas as
linhas de montagem podem receber pecas ou subconjuntos de todos os fornecedores.

Baseado no Problema de Monden (MONDEN, 1983), que determina o sequenciamento
de uma unica linha, Sanches, Marins e Montevechi (2010) propuseram um modelo
matematico que busca o sequenciamento das MMMAL que mais aproxima o consumo real de

um consumo ideal constante de componentes.
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Do aspecto matematico, o problema de sequenciamento pode ser visto como um
problema de Otimiza¢do Combinatoria com varidveis discretas, onde o nimero de possiveis
solugdes cresce exponencialmente com o nimero de produtos a serem sequenciados € com a
demanda da linha no horizonte planejado, caracterizando um problema complexo
(McMULLEN, 2001). Quando tal complexidade ¢ considerada, o problema do
sequenciamento de MMAL também pode ser definido como um problema intratavel por
métodos tradicionais de otimizagdo, devido ao alto tempo computacional requerido para sua
solucdo. Nesse contexto, existem novos métodos de Otimizagdo Combinatéria a fim de
reduzir o tempo de processamento.

Este trabalho apresenta a aplicacdo a este modelo do método hibrido Busca por
Agrupamentos (CS, do inglés Clustering Search) em conjunto com as meta-heuristicas
Pesquisa em Vizinhanga Variavel (VNS, do inglés Variable Neighborhood Search),
Recozimento Simulado (SA, do inglés Simulated Annealing) e Busca Local Iterativa (ILS, do
inglés Iterated Local Search). Estas trés meta-heuristicas aplicadas com o CS geram solugdes
que sdo agrupadas de acordo com suas semelhangas e, assim que uma regido promissora ¢
encontrada, uma busca local ¢ realizada nesta regido. Normalmente, a busca local ¢ custosa e
deve ser usada somente em regides promissoras do espaco de busca. O CS auxilia na

descoberta destas regioes, dividindo o espaco de busca em clusters.

1.1 OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho ¢ abordar o problema de sequenciamento de MMMAL
visando propor um novo método hibrido para solugdo deste importante ¢ complexo problema.
Os objetivos especificos sdo: analisar o desempenho do CS no sequenciamento de
MMMAL,; verificar o desempenho do CS com as diferentes meta-heuristicas; e comparar o

desempenho das solugdes obtidas com as de outros métodos apresentados na literatura.

1.2 JUSTIFICATIVA E CONTRIBUICOES

O problema do sequenciamento de linhas de montagem de modelos mistos vem sendo
muito estudado ao longo dos anos. Pode-se citar Thomopoulos (1967), Monden (1983),
Miltenburg (1989), Kubiak e Sethi (1991) e Bautista, Companys e Corominas (1996) que

apresentam diferentes focos e abordagens, porém tratam de linhas tnicas de montagem.
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Na Figura 1 ¢ mostrada a evolucdo das publicagcdes abordando este tema. Estes
trabalhos foram identificados em uma busca feita na base Web of Science™ utilizando as
palavras-chave “Sequencing” ¢ “Mixed Model Assembly Line”, refinada por Area de Pesquisa
(Engineering ou Operations Research Management Science ou Computer Science ou

Business Economics).

Figura 1 — Publicagdes por ano: “Sequencing” ¢ “Mixed Model Assembly Line”.

26
25
24
23
22
21
20
19
18
17
16
15

] Jﬂl.luml“ ‘h

=

S o= oW @ @

92_

=3

Fonte: (WEB OF SCIENCE™, 2014).

Apesar de o sequenciamento envolvendo multiplas linhas ser um problema relevante,
por se assemelhar mais a realidade encontrada nos sistemas produtivos, existem poucos
trabalhos publicados abordando este assunto, provavelmente devido a sua complexidade.

Sendo assim, adotando o modelo proposto por Sanches, Marins ¢ Montevechi (2010),
que busca a sequéncia de produtos em multiplas linhas de montagem que minimiza a distancia
entre o consumo ideal e real de componentes nas linhas, pretende-se contribuir, na pratica,
com uma interface que auxilie o uso dos métodos de resolugao propostos em aplicagdes reais,
possibilitando a obtencdo de boas solu¢des com baixo custo computacional.

Como contribuicdo tedrica, pode-se destacar a aplicacdo inédita do método CS a este

caso, € a comparagdo de seu desempenho com diferentes meta-heuristicas.

1.3 DELIMITACOES DA PESQUISA

Dentre diferentes resolugdes de problemas de sequenciamento de MMAL, dois

objetivos gerais podem ser identificados:
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Minimizagdo da sobrecarga de trabalho: onde a sequéncia ideal é aquela que alterna
modelos que demandem muito tempo nas estagdes, com aqueles em que o trabalho ¢
menos intensivo;

Objetivos Just-in-Time: que tém seu foco na minimizagdo da variacdo da demanda

de componentes no horizonte planejado.

Segundo Boysen, Fliedner e Scholl (2009), esses dois objetivos basicos foram adotados

em trés diferentes abordagens do sequenciamento:

Sequenciamento de modelos mistos (Mixed-model sequencing): visa evitar/
minimizar a sobrecarga de trabalho dependente da sequéncia, baseado em um
programa que leva em consideragdo tempo de operacao, movimentos do operador, e
outras caracteristicas operacionais;

Sequenciamento de automdveis (Car sequencing): tenta 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 restrigdes.

Programagao nivelada (Level scheduling): enquanto as duas primeiras abordagens
visam minimizar violagdes das restricoes de capacidade, esta ultima busca encontrar
sequéncias que estao alinhadas com a filosofia Just-in-Time. Para isto, uma taxa ideal
de producao ¢ definida, e os modelos sdo sequenciados de modo que as variagdes

entre as taxas reais e ideais sdo minimizadas.

Este trabalho esté inserido na terceira abordagem. Outras questoes também sao levadas

em consideracao:

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

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 matérias-primas;

As demandas totais de modelos no horizonte planejado sdo iguais para todas as
linhas;

Os tempos de montagem dos diferentes modelos nas estacdes estdo balanceados;

O tempo e custo de sefup sdo relevados.
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1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho esta organizado em seis capitulos, sendo este o primeiro.

No Capitulo 2 s3o apresentados os conceitos basicos da Produgdo Enxuta, o Problema
do Sequenciamento de Linhas de Montagem de Modelos Mistos, as meta-heuristicas e suas
aplicagdes no Sequenciamento de MMAL.

No Capitulo 3 faz-se uma descricdo do método CS, apresentando seus conceitos e
componentes, € também das meta-heuristicas utilizadas com ele.

No Capitulo 4 ¢ apresentada a aplicagao do método CS ao Problema do Sequenciamento
de MMMAL.

No Capitulo 5 s3o apresentados os resultados e andlises sobre os experimentos
computacionais realizados com diferentes instancias.

Finalmente, no Capitulo 6 encontram-se as consideragdes finais e as sugestdes para

trabalhos futuros.
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2 REVISAO SISTEMATICA DA LITERATURA

Esta revisdo bibliografica foi feita com base nos artigos mais relevantes encontrados nas
bases WEB OF SCIENCE™ e Portal de Periddicos CAPES/MEC utilizando as palavras-
chave: “Lean Manufacturing”; “Toyota Production System”; “Sequencing”; “Mixed-Model
Assembly Lines”; “Multiple lines”; “Monden Problem”; “Metaheuristics”, sozinhas ou
combinadas entre si. Também foram utilizados livros e outros artigos relevantes citados nos
trabalhos identificados nas buscas.

A maioria dos trabalhos utilizados como referéncia foi publicada entre os anos de 2009

[=T o

e 2013, como pode ser observado na Figura 2.

Figura 2 - Classificagdo das referéncias utilizadas: Ano de publicagao.
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Fonte: Elaborado pela autora.

As publicagdes sdo, em sua maioria, de periddicos internacionais, seguidas por livros e

teses de doutorado. A Figura 3 mostra os tipos de documento utilizados e seus percentuais.

Figura 3 - Tipos de documento utilizados no trabalho.

Periodico ~ Congresso
Nacional 7 Nacional

Tesede 3‘_2% . 1.6%

Doutorado
4,8%

Fonte: Elaborado pela autora.
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Do total de periddicos lidos, 96% tém avaliagdo na WebQualis da CAPES, na érea
Engenharias III. No grafico da Figura 4, pode-se observar que a maioria dos artigos tem
avaliagdo A1-A2, o que indica que o trabalho foi fundamentado nas publicagdes com alta

confiabilidade e expressao.

Figura 4 - Classifica¢do dos periodicos lidos na area Engenharias 111 na WebQualis.

B3 B4
2% 2%

B2
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Fonte: Adaptado de (CAPES, 2014).

Os periodicos de onde foi retirado o maior nimero de artigos sdao apresentados na

Tabela 1.

Tabela 1 - Periddicos mais utilizados.

Avaliacio  Quantidade

i WebQualis de artigos
International Journal of Production Research A2 9
European Journal of Operational Research Al 6
Management Science Al 4
International Journal of Advanced Manufacturing Technology Bl 4

Fonte: Elaborado pela autora.

Nas proximas subsecOes serdo apresentadas as revisdes bibliograficas de Producao
Enxuta, Sequenciamento de Linhas de Montagem de Modelos Mistos, Meta-heuristicas e

Meta-heuristicas aplicadas ao sequenciamento de MMAL.

2.1 PRODUCAO ENXUTA

O termo Produg¢do Enxuta foi concebido no livro “A Maquina que Mudou o Mundo”, de

Womack, Jones e Roos, publicado nos EUA em 1990, para descrever as técnicas
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desenvolvidas na Toyota Motor Company. Na Toyota, os mesmos principios e filosofias sdo
conhecidos como Sistema Toyota de Producdo (TPS, do inglés Toyota Production System)
(STONE, 2012).

A produgdo enxuta (LM, do inglés Lean Manufacturing) é um paradigma emergente de
engenharia que visa ajudar as empresas a aumentar a eficacia do processo, reduzir custos de
produtos e servigos, € consequentemente aumentar competitividade (AL-AOMAR, 2011). O
foco esta na identificagdo e eliminacao das perdas (YAVUZ; AJCALI, 2007)

O pensamento enxuto € enxuto porque ¢ uma forma de fazer cada vez mais com cada
vez menos — menos esfor¢o humano, menos equipamento, menos tempo € menos espaco — €,
ao mesmo tempo, aproximar-se cada vez mais de oferecer aos clientes exatamente o que eles
desejam (WOMACK; JONES, 2004). A producdo em resposta a demanda, ao invés da

producdo antecipada ou preditiva, menos precisa, ajuda a controlar essas condigdes

(SHINGO, 1996).

Alguns conceitos do LM, importantes para a melhor compreensao do sequenciamento e

seus objetivos, sao apresentados no Quadro 1.

Quadro 1 - Conceitos da Produ¢ao Enxuta

Conceito

Definicao

Controle puxado

Termo usado em planejamento e controle para indicar que a estagdo
de trabalho solicita trabalho da estacdo anterior somente quando ¢
necessario; um dos principios fundamentais do planejamento e
controle just-in-time.

Heijunka

Criagdo de um “programa nivelado” por meio do sequenciamento dos
pedidos em um padrdo repetitivo e eliminagdo das variagdes
cotidianas nos pedidos totais, de modo a corresponder a demanda de
longo prazo.

Just-in-Time (JIT)

Me¢étodo de planejamento e controle e uma filosofia de operacdes que
objetiva atender & demanda instantaneamente, com qualidade perfeita
e nenhum desperdicio. Entregar a quantidade certa no momento certo.

Kanban

Termo japonés para cartdo ou sinal; ¢ um dispositivo de controle
usado para autorizar a liberacdo de materiais em sistemas de controle
puxados, tais como os usados em JIT.

Fonte: Adaptado de (WOMACK; JONES, 2004; SLACK; CHAMBERS; JOHNSTON, 2009).

2.2 SEQUENCIAMENTO DE LINHAS DE MONTAGEM DE MODELOS MISTOS

Em um contexto de producdo enxuta, onde se buscam sistemas produtivos mais

eficientes, surgem as linhas de montagem de modelos mistos (MMAL, do inglés Mixed-
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Model Assembly Lines), para atender as diversidades com relagdo as exigéncias do mercado.

Neste trabalho, propds-se analisar e otimizar o sequenciamento de MMAL multiplas.

Dar-El (1978) apresenta uma classificagdo das MMAL, mostrada no Quadro 2, e as

principais caracteristicas de seu design.

Quadro 2 - Classificagao das MMAL.

Classificacio Descriciao
Esteira em velocidade constante.
Quanto ao Sistema estacionario, em produto é transferido para o posto seguinte.
< p que o produto permanece
sistema de | ogtaciondrio  em  cada produto permanece no posto e os operadores da
transporte posto de trabalho, e, apds | proxima operagdo substituem os operadores
conclusdo da tarefa atual: atuais.
Produtos fixos: produtos que ndo podem ser movidos independentemente
do transportador. Podem ser girados em qualquer dire¢do, mas nao podem ser
Quanto a removidos de sua posi¢ao no transportador.
relacdo do Nesta configuragdo, normalmente, ndo ha previsao para estoque regulador

produto com
o sistema de
transporte

entre postos da linha de montagem, entdo os operadores geralmente trabalham
em condi¢des compassadas.

Produtos moveis: produtos com movimentos independentes.
Este tipo de produto na linha permite o acimulo de estoque regulador entre
0s postos, tendo como consequéncia o descompasso do trabalho dos operadores.

Quanto aos
postos de
trabalho

Fechados: ¢ indesejavel, ou mesmo impossivel, que os operadores de
postos adjacentes violem os limites de um posto fechado.

Portanto, os tempos disponiveis para completar as tarefas de trabalho
atribuidos aos postos em um produto de uma linha “Fechada e de produto fixo”,
por exemplo, sdo limitados.

Abertos: os limites de postos abertos podem ser cruzados, porém a
extensdo do cruzamento pode ser ou ndo restringida. Em ambos os casos, 0
requisito € que ndo ocorra interferéncia entre operadores adjacentes.

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

A linha estacionaria ¢ um exemplo de uma linha de montagem com postos
abertos, uma vez que um produto "acabado" em uma estagdo pode ser
imediatamente recolhidos para o processamento a jusante do operador.

Quanto a
disciplina de
entrada dos
produtos na
linha

Taxa fixa: o periodo de lancamento ¢ a média ponderada do tempo total de
montagem para todos os produtos a serem montados, durante todas as estagoes.

Taxa variavel: o periodo de langamento ¢ o tempo de processo do ultimo
produto lancado no primeiro posto, ou seja, concluindo os trabalhos sobre o
produto atual, o operador do primeiro posto pode comecar imediatamente a
trabalhar no proximo produto.

Fonte: Adaptado de (DAR-EL, 1978).
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Ghinato (2000) define o nivelamento da produ¢do como a criagdo de uma programacao
nivelada por meio do sequenciamento de pedidos em um padrao repetitivo. As MMAL devem
possuir flexibilidade para produzir diferentes modelos em dadas sequéncias e obter
beneficios, tais como, a taxa de utilizagdo constante de componentes criticos consumidos em
uma linha, a minimiza¢do do dimensionamento dos kanbans, a redugdo da sobrecarga dos
postos de trabalho e das paradas para preparagdo ou ajuste de maquinas e a diminui¢do dos
estoques intermedidrios, mantendo um volume minimo de material em processo. Sendo assim,
estudos tratando da utilizagdo eficaz das MMAL se concentram no sequenciamento de tais
linhas.

Considere um ambiente produtivo onde varias MMAL operam simultaneamente,
destinadas a producao de modelos diversificados, sendo abastecidas por fornecedores comuns
(kanbans). Em situagdes em que seja possivel fabricar muitos modelos distintos, a produgdo
baseada em previsdo de mercado se torna inviavel, mesmo com a utilizacdo de recursos
computacionais, o que faz com que o sequenciamento de produtos nas MMMAL seja um
diferencial.

Desde os anos 60, as MMAL ja eram utilizadas em industrias que desejavam manter
varios modelos em producdo, ao invés de produzir lotes para estocar. E desde entdo, o
sequenciamento de tais linhas tem sido um desafio.

Thomopoulos (1967) criou um procedimento para balancear e sequenciar uma MMAL
com objetivo de otimizar a utilizacdo dos operadores da linha de montagem, buscando
minimizar as ineficiéncias (ou seja, a ociosidade, a falta ou sobrecarga de trabalho e mao de
obra extra). O procedimento ¢ baseado no célculo de custo de penalizagao das ineficiéncias
resultantes do sequenciamento de varios modelos. Apesar da otimalidade ndo ser assegurada,
este trabalho deu um passo importante na tentativa de buscar solugdes eficientes de

sequenciamento.

Figura 5 - Exemplo de uma Linha de Montagem de Modelos Mistos.

Linha - Modelos Diversificados

Kanban; Kanban, Kanban,

Fonte: (SANCHES; MARINS; MONTEVECHI, 2010).

Mais tarde, muitos trabalhos focam o sequenciamento de MMAL com o objetivo de
alinhar produc¢do e demanda, ou seja, aproximar o consumo real ao consumo ideal de

componentes. Um dos pioneiros nestes estudos foi Monden (1983), que propds uma
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abordagem para o sequenciamento das MMAL, onde ¢ considerada uma linha abastecida por
varios kanbans, € o consumo de componentes acontece simultaneamente (Figura 5).

Segundo Monden (1983), o procedimento para projetar uma MMAL envolve:

1. Determinacdo do tempo de ciclo da linha;

2. Célculo de um mimero minimo de processos;

3. Elaboracdo de um diagrama de relagdes de precedéncia integradas entre as

operacoes;
4. Balanceamento da linha;
5. Determinacao da sequéncia de programagdo para a introducao dos produtos na linha;

6. Determinacao da duragdo das operagdes de cada processo.

Este trabalho estd centrado apenas no sequenciamento de MMAL.
Existem, basicamente, duas metas (MONDEN, 1983):
o Primeira Meta: Nivelar a carga (tempo total de montagem) em cada estacao da linha,

respeitando a condigao (1):

< TC (D

2.0T,
i=1
o,

i=1

max (1)

sendo
Q; = quantidade planejada de producao do produto 4; (i =1,..., I);
T = tempo de operagdo do produto 4; no processo /;

TC =tempo de ciclo (takt time) dado por (2):

_ Total operation time per day

Z“: 0 2)

c

o Segunda Meta: Manter uma taxa constante de utilizagdo dos componentes usados na

linha.

O nivelamento de carga ¢ um procedimento de atribuicdo de trabalho para operadores
de montagem de tal modo a equilibrar essa atribui¢@o entre eles e para minimizar o nimero de
operadores necessarios (THOMOPOULOS, 1967).

A primeira meta reconhece que os produtos ndo tem o mesmo tempo de operacdo em
cada esta¢do da linha. Alguns podem até ter tempos operacionais que excedem o tempo de

ciclo pré-determinado em algumas estagdes.
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A linha de montagem deve ser capaz de ajustar tais diferengas sem necessariamente
provocar uma parada. Porém, se produtos com alguma operagdo relativamente extensa forem
programados repetidamente, os atrasos e paradas de linha serdo inevitaveis, devido ao
acumulo localizado de carga (SANCHES, 2010).

Neste modelo, o problema consiste em minimizar a distancia entre o consumo ideal e o

consumo real de componentes, como ¢ mostrado na Figura 6.

Figura 6 - Consumo de determinado componente a; na linha.

4 Quantidade de componentes a; utilizados

Consumo Ideal

Consumo Real

[

Numero de Ordem de Sequenciamento (k)'

Fonte: (SANCHES; MARINS; MONTEVECHI, 2010).

Monden (1983) propds o Algoritmo Goal Chasing (GC), e o modelo matematico para

buscar a melhor condi¢ao pode ser representado por (3):

k- N,
minD,, = | ( I Xipr— bi}.)ﬂ 3)

sendo

k = contador de tempo (k = 1,..., K);

i = indice do produto (i = 1,..., I);

Dy = distancia entre o consumo real e ideal de componentes no instante £;

j = indice de componente (j = 1,..., J);

N; = quantidade total necessaria do componente a; (j = 1...J) a ser consumido para
produzir todos os produtos 4; (i = 1,..., I);

Q = quantidade total de producdo de todos os produtos 4; (i = 1,..., [) = X%, @,, sendo
Qi a quantidade de producdo de cada produto A4;;

Xj«= quantidade total consumida do componente a; (j = 1...J) até o instante k;

b;j = quantidade necessaria do componente a; (j = 1...J) para produzir uma unidade do

produto A4; (i = 1...1).
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No algoritmo proposto por Monden (1983), a cada instante £, ¢ escolhido para entrar no
sequenciamento o produto A; que vai minimizar a distancia entre o consumo ideal e o
consumo real de componentes neste instante, ndo considerando, portanto, o efeito que isto
causarad no restante do sequenciamento e, consequentemente, nas demais distancias. Por este
motivo, este algoritmo ¢ considerado miope (BAUTISTA; COMPANYS; COROMINAS,
1996). Outra critica ao algoritmo de Monden ¢é que ele considera apenas os componentes de
Nivel 1, ou seja, componentes utilizados diretamente na linha de montagem, deixando de lado
partes que componham estes componentes, matéria-prima e etc. (LEU; MATHESON; REES,
1996). Apesar disso, este algoritmo, que pode ser considerado satisfatério, abre caminho para
a evolucao de trabalhos mais complexos.

Miltenburg (1989) também tem como objetivo manter uma taxa constante de utilizagdo
de todos os componentes usados pela linha, porém com uma abordagem diferente. Supondo
que todos os produtos requerem aproximadamente o mesmo nimero € mix de componentes,
considera apenas a taxa de demanda dos produtos, ignorando as taxas de demanda dos
componentes. Ou seja, o objetivo € sequenciar a linha de forma que a propor¢ao dos produtos
produzidos durante um periodo de tempo em relacao ao tempo total € a mais proxima possivel
da taxa de demanda destes produtos no periodo todo.

Para isto, duas heuristicas sao propostas. A primeira se assemelha ao GC proposto por
Monden (1983) e, assim como esta, ¢ miope, por ndo considerar o efeito posterior do
sequenciamento de um produto em um dado instante. J4 na segunda, a decisao do produto a
ser sequenciado ¢ baseada em dois instantes — o atual € 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 tem
aproximadamente o mesmo numero e mix de componentes. Neste caso, os componentes de
outros niveis devem ser considerados no sequenciamento da MMAL. Ele afirma que o
método proposto também se aplica a este problema, por meio do ajuste da fun¢do objetivo —
acrescentando os termos de diferenga entre o consumo ideal e real dos componentes de outros
niveis.

Inman e Bulfin (1991), com as mesmas suposi¢des de Miltenburg (1989), propde um
algoritmo, ainda com objetivo de manter a produgdo o mais proxima 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 ¢ produzido e o tempo em que ele ¢

requisitado. O EDD, que apresenta uma funcdo objetivo matematicamente diferente, mas
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intuitivamente semelhante a fungdo objetivo de Miltenburg (1989), alcangou resultados tao
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 o produto ¢ produzido antes do tempo, e de falta, caso o
produto € produzido tarde demais, em relacdo a uma posi¢ao ideal calculada.

Programagdes que minimizam a variacdo da taxa com que diferentes produtos sdo
produzidos na linha (MILTENBURG, 1989; INMAN; BULFIN, 1991; KUBIAK; SETHI,
1991) ndo necessariamente minimizam a variacdo na demanda de produtos de processos que
abastecem a linha. Esses problemas sao classificados por Kubiak (1993) como Variagao da
Taxa de Produto (PRV, do inglés Product Rate Variation).

Um outro tipo de problema também ¢ classificado por Kubiak (1993). Para o caso onde
as saidas requeridas para cada produto sdo distintas, o problema ¢ classificado como Variacao
da Taxa de Saida (ORYV, do inglés Output Rate Variation), que aparenta ser mais dificil em
termos computacionais. O ORV tem como objetivo minimizar a variagdo na taxa de consumo
de todos os componentes durante a fabricacdo dos produtos, que € o caso apresentado por
Monden (1983), e também adotado neste trabalho.

Duplaga, Hahn e Hur (1996) apontaram que apesar de haverem muitos estudos sobre o
sequenciamento MMAL, pouco se sabia sobre seu uso em empresas e descreveram a
abordagem utilizada na Hyundai Motor Company. Eles criaram um procedimento heuristico
baseado no GC de Monden (1983). Para simplificar os célculos, ao invés de considerar todos
0s componentes no processo, para aqueles que tinham somente duas opgdes, apenas um dos
componentes era inserido no modelo pois, desta forma, o outro seria consequentemente
nivelado.

Bautista, Companys e Corominas (1996) propuseram heuristicas para resolver o
problema proposto por Monden (1983) com objetivo de atenuar a caracteristica miope do GC
e conseguiram melhorar os resultados anteriores. Além disso, compararam os resultados com
um procedimento exato proposto, a Programacdo Dindmica Limitada (BAUTISTA;
COMPANYS; COROMINAS, 1996).

A Programacdo Dindmica ¢ uma técnica que busca uma solu¢do para um problema,
combinando a solucdo de subproblemas, que podem apresentar solugdes dependentes, ou seja,

afetar a proxima solu¢do (CORMEN; LEISERSON; RIVEST, 2002). Um algoritmo de
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Programac¢do Dindmica resolve cada subproblema uma vez e memoriza sua resposta, evitando
assim recalcular a resposta quando o subproblema ¢é encontrado.

Atualmente, apesar do desenvolvimento tecnolégico na éarea computacional, a
desvantagem encontrada na aplicagdo da Programagdo Dinamica ao sequenciamento de
MMAL encontra-se no volume de restricdes de demanda, ou seja, na grande dependéncia das
solugdes dos subproblemas, exigindo abordagens especificas e fungdes complexas, como
observado em Celano, Costa e Fichera (2004).

Xiaobo e Zhou (1999) propuseram um sequenciamento de MMAL com multiplos
postos de trabalho, onde o algoritmo, denominado Goal Chasing Modificado (MGC, do
inglés Modified Goal Chasing), determina o proximo modelo a entrar na linha de montagem,
comparando a diferenca entre o consumo real e ideal de todos os componentes. Porém,
diferentemente dos trabalhos anteriores, o MGC ndo considera o consumo de todos os
componentes em um Unico instante mas, sim, o acumulado real de componentes nos
diferentes postos no momento que sao usados.

Baseado no Problema de Monden (MONDEN, 1983), que determina o sequenciamento
de uma unica linha, Sanches, Marins ¢ Montevechi (2010) propuseram um modelo
matematico que busca o sequenciamento das MMMAL que mais aproxima o consumo real de
um consumo ideal constante de componentes.

Este modelo é focado no ambiente real encontrado em muitas industrias, onde varias
linhas de montagem de modelos mistos operam simultaneamente, sendo abastecidas por
fornecedores comuns, como ilustrado na Figura 7. O principal objetivo ¢ determinar, para
todas as linhas, a sequéncia com que os produtos sao programados, visando a maxima
aproxima¢ao do consumo constante de componentes ¢ a minimizacao da probabilidade de

parada das linhas.

Figura 7 - Linhas de montagem multiplas para modelos mistos.

| Produto 1.1 I | Produto 1.2 I | | | Produto 1.m |
1

Fonte: (SANCHES, 2010).
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Figura 8 - Consumo de um componente em linhas multiplas.

Quantidade de componentes a; consumidos

'

-—
o _Linham

' Linha 3.
/ Y / Linha 2

‘éf' Linha 1

Niimero de ordem de sequenciamento (K)

Fonte: (SANCHES; MARINS; MONTEVECH]I, 2010).

Nas Figuras 7 e 8 sdo expandidos os conceitos do modelo de Monden para linhas
multiplas, nas quais o consumo real de um componente a; no momento k£ ¢ dado pelo
somatorio do consumo parcial de todas as linhas. O consumo parcial ideal do componente a;
no momento k ¢ dado por (k.N))/(Q/M), sendo N; a soma do consumo total de todas as linhas,
0 o somatorio da demanda diaria de todos os produtos ¢ M o nimero de linhas. O objetivo ¢
otimizar a sequéncia com que os produtos entram nas linhas, minimizando a distancia entre o
consumo real e o consumo ideal dos componentes em cada momento k.

O modelo simplificado proposto por Sanches, Marins e Montevechi (2010),
denominado Goal Chasing Adaptado (GCA) ¢ representado por (4)-(5):

E M
: | K - N; 2
minDign = |} = Xuea = ) b )
4 j=1 m=1
Sujeito a:
Z Aim = Qim (5)
k
sendo

m = indice da linha (m = 1...M);

k = Contador de tempo normalizado (k= 1... Q/m);

N; = Quantidade total necessaria do componente a; (j = 1... J) para produzir Q;
Aim (i = 1...I) = produtos a serem programados para a linha m;

O = Somatoéria da demanda diéaria de todos os produtos A, (i = 1...I. m = 1...M);
X = Quantidade total consumida do componente a; (j = 1...J) até o momento £;

biim = Quantidade necessaria do componente a; (j = 1...J) para produzir uma unidade do
produto 4 (i =1...1);
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Dy.;im = Distancia entre o consumo real € o consumo ideal no momento £.
Para a otimizacao global, ou seja, a minimizagdo da soma das distancias Dy, apresentada
em (6), faz-se necessaria a aplicagcdo de uma ferramenta computacional avangada, que supere

as limitagdes do GCA (SANCHES, 2010).

K
miﬂz D, (6)
k=1

Quando o problema do sequenciamento de MMAL se expande para multiplas linhas,
mesmo usando Programag¢do Dinamica, pode se tornar intratavel, j& que o nimero de linhas
de montagem aumenta significativamente o espago de solu¢do, o que pode enquadrar o
problema em um conjunto de problemas também intratavel, chamado algoritmos de tempo
superpolinomial (CORMEN; LEISERSON; RIVEST, 2002), caracterizando um problema
complexo (McMULLEN, 2001). Devido as caracteristicas descritas, a aplicagdo de
Programagdo Dinamica da lugar a aplicagdo de meta-heuristicas classicas, que sdo mais
simples, com a possibilidade de flexibilizar a fun¢do objetivo e uma solugdo de boa qualidade,

relativamente ao tempo de processamento necessaria.

2.3 META-HEURISTICAS

As heuristicas e meta-heuristicas sdo um campo da Pesquisa Operacional que surgiram
como alternativa aos métodos exatos para resolugdo de problemas de otimizacdo de alta
complexidade computacional que nao podem ser resolvidos em tempo polinomial
(BELFIORE; FAVERO, 2013).

O termo “heuristica” deriva da palavra grega “heuriskein” que significa encontrar ou
descobrir. E usado no campo de otimiza¢do para caracterizar um certo tipo de método de
resolucao de problemas, em que a velocidade do processo € tdo importante quanto a qualidade
da solucdo obtida (MARTI; REINELT, 2011).

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

Ao contrario dos métodos exatos, que garantem uma solugdo 6tima para o problema, as
heuristicas tentam gerar uma boa solu¢do, ndo necessariamente Gtima (MARTf; REINELT,
2011). Com a finalidade de ndo ficar restrito a 6timos locais, e ampliar o espago de busca,

desenvolveram-se métodos mais robustos e eficientes, capazes de transpor a otimalidade
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local. Tais métodos sdo chamados de meta-heuristicas (SANTOS; FRANCA, 1995).

O prefixo “metd”, 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
diversifica¢do, buscando escapar de 6timos locais e com intuito de encontrar solugdes muito
préximas do 6timo global, porém sem garantir a otimalidade (BELFIORE; FAVERO, 2013).

As meta-heuristicas sao flexiveis, genéricas e, portanto, adaptaveis a um grande niimero
de aplicagdes. Em geral, sdo providas de uma ou mais estratégias para torna-las mais robustas
e, assim, com maiores chances de encontrar a melhor solugao (OLIVEIRA, 2005).

Sao exemplos de meta-heuristicas a Busca Tabu, o Recozimento Simulado, os
Algoritmos Genéticos, Algoritmos Meméticos, Colonia de Formigas, entre outros.

Neste trabalho sera aplicado o método hibrido Busca por Agrupamentos (CHAVES;
LORENA, 2010), que visa combinar meta-heuristicas e heuristicas de busca local, e no qual a
busca ¢ intensificada somente em regides promissoras, ou seja, areas do espago de busca que
merecem atencgdo especial. Devido a esta utilizagdo mais racional das heuristicas, ¢ esperada
uma melhora no processo de convergéncia associado com a diminuicdo do esforgo
computacional. As meta-heuristicas utilizadas neste trabalho serdo o Recozimento Simulado,
a Busca em Vizinhanga Variavel e a Busca Local Iterativa, e elas serdo detalhadas na proxima

secdo, assim como a Busca por Agrupamentos.

2.4 APLICACAO DE META-HEURISTICAS AO SEQUENCIAMENTO DE MMAL

Como foi descrito nas subsecdes anteriores, para a resolucdo de problemas mais
complexos, a aplicacdo de heuristicas e da Programacdo Dindmica ddo lugar a aplicacdo de
meta-heuristicas classicas, que sao mais simples, com a possibilidade de flexibilizar a fungao
objetivo e uma solucdo de boa qualidade, relativamente ao tempo de processamento
necessaria.

Diversos autores propuseram resolucdes para o problema de sequenciamento de MMAL
com objetivo de minimizar a variacdo no consumo de componentes € compararam Seus
resultados com o algoritmo GC de Monden (1983).

Leu, Matheson e Rees (1996) introduziram a aplicagdo de Algoritmos Genéticos (GA,
do inglés Genetic Algorithms), gerando uma solucdo em questdo de segundos que melhora a

solucdo do GC. Mais tarde, Zhu e Zhang (2011) realizaram testes com a Otimizagdo por
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Colodnia de Formigas (ACO, do inglés Ant Colony Optimisation) e a Otimizagao por Colonia
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. Wang (2012) propds um
Algoritmo Genético Hibrido (HGA, do inglés Hybrid Genetic Algorithm) e, para a mesma
instancia, obteve resultados melhores que o GA e o GC, porém piores que os da ACO e
ACOEA.

Leu, Huang e Russel (1997), com o mesmo objetivo, aplicaram a Busca em Feixe (BS,
do inglés Beam Search) e apresentaram resultados de melhor qualidade que os do GC, sem
grandes aumentos no custo computacional, para diversas instancias. Celano, Costa e Fichera
(2004) utilizaram o Recozimento Simulado (SA, do inglés Simulated Annealing), que também
superou as solugdes do GC.

Xiaobo e Zhou (1999) com objetivo de manter constante o consumo de componentes na
linha de montagem considerando multiplos postos de trabalho, além do algoritmo MGC
proposto, aplicaram também o SA ao problema. Em geral, o MGC pdde gerar boas solugdes,
porém nao 6timas. Por outro lado, para exemplos de pequenas instancias, o SA conseguiu
atingir os valores 6timos. Para instancias maiores, o algoritmo MGC pode gerar boas solugdes
com baixos tempos computacionais, enquanto o SA pode obter melhores solu¢des com
maiores, porém aceitaveis, tempos computacionais. Conclui-se, portanto, que para instancias
grandes, pode-se haver um trade off entre a precisao € o tempo computacional para escolher
um dos métodos.

Leu, Huang e Russel (1997) também utilizaram o SA para resolver um problema de
sequenciamento de MMAL com uma fungdo biobjetivo, apresentando boas solugdes. Este
problema, que visa minimizar a variagao de componentes consumidos € minimizar a variagao
na carga de trabalho, também foi abordado por Korkmazel e Meral (2001).

McMullen e Frazier (2000) utilizam o MOSA (do inglés Multi-Objective Simulated
Annealing) para resolver um problema de sequenciamento de MMAL visando diminuir custo
de setup e manter a taxa de consumo de componentes constante. Os resultados foram
comparados com solucdes obtidas por Busca Tabu (TS, do inglés Tabu Search) da literatura.
As comparagdes mostraram que o SA fornece resultados superiores aos da TS.

Mansouri (2005) aplicou o Algoritmo Genético multiobjetivo (MOGA, do inglés Multi-
Objective Genetic Algorithm) no problema de sequenciamento buscando a otimizacdo
simultdnea da variacdo das taxas de producdo e do niimero de setups. O algoritmo proposto
superou a qualidade das solugdes de outros algoritmos existentes. Com os mesmos objetivos,

Alpay (2009) utilizou o Procedimento de Busca Guloso, Aleatorio e Adaptativo (GRASP, do
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inglés Greedy Randomized Adaptive Search Procedure) e comparou com resultados do SA,
TS e GA da literatura. Para pequenas instancias, o 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.

Fattahi et. al (2012) compararam o desempenho de trés algoritmos, o Algoritmo de
Monden desenvolvido, o SA e Otimizacao simples de Colonia de Formigas (SACO, do inglés
Simple Ant Colony Optimization). A fungao objetivo considerada foi a minimizacao do custo
de tempo ocioso e do tempo extra e o custo da variagdo da entrega de componentes. Os
resultados mostraram que o SA gerou solu¢des de melhor qualidade que os outros dois
algoritmos, e que o SA tem mais destaque no custo total, custo de tempo ocioso e extra do que
os outros dois. O Algoritmo de Monden desenvolvido no critério da entrega dos componentes,
alcanca melhores resultados.

Hyun, Kim e Kim (1998) tiveram como objetivos: minimizar o trabalho extra total,
manter uma taxa constante de componentes € minimizar custo de setup, e aplicando o MOGA
obtiveram bons resultados. Ponnambalam, Aravindan e Rao (2003) também testaram o
MOGA com os mesmos objetivos porém para quatro niveis de componentes € observam que
como o0s objetivos podem ser conflitantes entre si, pode ser que ndo exista uma sequéncia que
pode otimizar todos os objetivos ao mesmo tempo.

Akgiindiiz e Tunal1 (2010), na resolucao 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 era 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 solucdes de melhor
qualidade.

Tavakkoli-Moghaddam e Rahimi-Vahed (2005) buscaram diminuir os custos do
trabalho extra, da variagdo da taxa de producdo total e do setup e, para isto, propuseram o
Algoritmo Memético (MA, do inglés Memetic Algorithm). Os resultados computacionais
mostraram que o MA proposto tem a capacidade de competir com um software de modelagem
e otimizagdo, principalmente para instancias maiores. Rabbani, Rahimi-Vahed e Torabi
(2008) aplicaram o MA e o GA na resolu¢do do sequenciamento de MMAL com os mesmos

trés objetivos, e novamente 0 MA mostrou um desempenho melhor.
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Salehi et al. (2013) compararam o desempenho do software Lingo, que utiliza o0 método
Branch and Bound, com o SA na resolugdo do sequenciamento de MMAL sincronizadas, que
sdo linhas onde as pecas em processo ficam nas estacdes até serem todas processadas e depois
sdo simultaneamente movidas para as proximas estagdes. Os objetivos do sequenciamento
foram: minimizar o custo de tempo ocioso, minimizar o custo da variacdo da taxa de produgdo
e o custo de setup. Para instancias pequenas, o SA alcancgou os resultados do Lingo em um
menor tempo. Para as instancias grandes, o SA gerou boas solugdes em um tempo de
execucdo razoavel, apresentando melhor relacdo custo beneficio.

Sanches (2010) implementou o SA para resolver o problema de sequenciamento de
MMMAL, com objetivo de minimizar a varia¢do da taxa de consumo dos componentes em
todas as linhas. O SA se mostrou eficiente, encontrando boas solu¢des em um tempo
computacional competitivo.

Jiang et al. (2012) desenvolveram um algoritmo multiobjetivo baseado em VNS com
objetivo de obter uma sequéncia de MMMAL que minimizasse a variacdo da taxa de
producdo nas linhas, o custo de setup e o lead-time. Nesta abordagem, diferentemente do que
acontece neste estudo, ndo ha demandas exatas para os produtos em cada linha, o que permite
que haja desnivelamento de volume entre elas. Concluiu-se que os resultados eram viaveis, e
o esfor¢o computacional, aceitdvel. Li e Jiang (2013) resolveram o mesmo problema
utilizando o NSGAII e os resultados demonstraram que esta abordagem também ¢ viavel.

Outros estudos envolvendo sequenciamento de MMAL também podem ser encontrados
na literatura:

e Sequenciamento de Linhas em U de Modelos Mistos, onde operadores podem
processar tarefas dos dois lados da linha (LI; GAO; SUN, 2012; LIAN et al., 2012;
HAMZADAYT; YILDIZ, 2013);

e Sequenciamento de Linhas de Montagem de Modelos Mistos com postos paralelos,
onde um estadgio pode ter dois ou mais postos paralelos para aumentar a
confiabilidade do sistema e possibilitar a adaptabilidade a flutuagdes do mercado
(OZTURK et al., 2013);

e Sequenciamento de Linhas Paralelas de Montagem de Modelos Mistos, onde duas
ou mais linhas de montagem sdo posicionadas paralelamente e seus recursos podem
ser compartilhados (KUCUKKOC; ZHANG, 2014);

e Sequenciamento do abastecimento de componentes de Linhas de Montagem de

Modelos Mistos em supermercados integrados na linha (BOYSEN; EMDE, 2014).
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3 MATERIAL E METODOS

O material utilizado foi, essencialmente, um computador pessoal, necessario para a

implementagdo do codigo e execucdo dos testes computacionais.

Na Figura 9 estdo as etapas desenvolvidas na pesquisa.

Figura 9 - Etapas da pesquisa.
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Fonte: Elaborado pela autora.
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Neste trabalho foi tratado o problema do sequenciamento de MMMAL operando com
trés, quatro e cinco linhas. O sequenciamento de uma unica linha também foi abordado, para
mostrar a eficiéncia dos métodos propostos frente aos da literatura.

Para a otimizagdo global, ¢ utilizada a funcdo objetivo, dada por (1), que minimiza a
distancia entre o consumo real e o ideal, sujeita a restricdo apresentada em (2). Tal restri¢ao
deve-se a possibilidade de divergéncia do consumo total com relagio a demanda de
determinado produto, ou seja, para cada linha sequenciada, podem ser realizados tantos
movimentos quantos necessarios, desde que o componente programado esteja limitado a
demanda, ndo s6 em média, mas também individualmente.

Para resolver o problema do sequenciamento das MMMAL, o método CS foi testado
com trés meta-heuristicas diferentes — VNS, SA e ILS — a fim de estudar o desempenho e
investigar se alguma delas ¢ mais adequada.

Nas subsecdes seguintes, as meta-heuristicas e 0 método serdao descritos. As ferramentas
computacionais utilizadas para a implementacdo do método e para a andlise dos resultados

também serdao apresentadas.

3.1 PESQUISA EM VIZINHANCA VARIAVEL

A meta-heuristica Pesquisa em Vizinhanca Varidvel (VNS, do inglés Variable
Neighborhood Search) (MLADENOVIC; HANSEN, 1997) combina busca local com
mudangas sistematicas de vizinhancga, procurando escapar de 6timos locais.

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

Além disso, um método de busca local ¢ aplicado repetidamente para transformar a
solucdo vizinha em um 6timo local. Portanto, o VNS ¢ um método que combina mudancas de
vizinhanga estocastica com mudancas de vizinhanga deterministica.

O VNS parte de um conjunto pré-definido de estruturas de vizinhangca N*, w =
{1,...;Wmax}, sendo N"(s) o conjunto de solu¢des da w-ésima vizinhanga da solug¢do corrente s.
O VNS ¢ inicializado com uma solu¢do inicial qualquer e a cada iteragdo ¢ gerado
aleatoriamente um vizinho, s°, dentro da vizinhanca N" da solugdo corrente (s’ € N"(s)).

Enquanto w < Wiax, um novo vizinho é gerado.
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Entdo, uma heuristica de busca local ¢ implementada para obter um 6timo local ($). Se o
6timo local for melhor que a solugdo corrente (f{s) < f(s)), a busca continua a partir deste,
recomegando da primeira estrutura de vizinhanga (w = 1). Caso contrario, continua-se a busca
a partir da proxima estrutura de vizinhanga, N*!.

O pseudocodigo do VNS ¢ apresentado na Figura 10.

Figura 10 - Pseudocddigo da meta-heuristica VNS.

algoritmo VNS
gere uma solugdo inicial s
seja Wmax 0 NUumero de estruturas diferentes de vizinhanga
enquanto ( critério de parada ndo for satisfeito ) faca
w1
enquanto ( w < wpay) faca
gere um vizinho s’ aleatoriamente da w-ésima vizinhanga de s (s € N"(s))
aplique uma busca local em s’ obtendo um 6timo local (§)
se (f($)<f(s)) entdo
s §
w1
Senio
w«wt1
fim-enquanto
fim-enquanto
fim-algoritmo

Fonte: Adaptado de (MLADENOVIC; HANSEN, 1997).

3.2 RECOZIMENTO SIMULADO

O Recozimento Simulado (SA, do inglés Simulated Annealing) (KIRKPATRICK;
GELATT; VECCHI, 1983) ¢ uma popular meta-heuristica de busca local que fornece meios
para escapar de otimos locais, permitindo movimentos de subida — que pioram o valor da
funcdo objetivo — na esperanca de encontrar um 6timo global, como proposto por Henderson,
Jacobson e Johnson (2003). O SA simula o processo fisico de recozimento em que um sélido
¢ aquecido a uma temperatura elevada (acima do seu ponto de fusdo), e, em seguida, ¢
realizada uma reducdo lenta e progressiva da sua temperatura até o ponto de solidificagdo ser
atingido.

O algoritmo SA comeca a partir de uma solucdo aleatoria (syo) e uma temperatura pré-

definida 7. A cada temperatura, um nimero de iteragdes (SAmqx) € realizado. A cada iteragao,
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o algoritmo gera aleatoriamente uma vizinhanca, calculando a variacao da fun¢do objetivo. Se
o vizinho melhora a solugdo atual, o movimento ¢ aceito, caso contrario, ha uma
probabilidade de aceitagdo, menor em baixas temperaturas, associada a temperatura atual.

A temperatura é gradativamente diminuida com uma taxa a a cada SA4.qx iteragdes.

O SA tem um comportamento aleatdrio no inicio do processo de busca e converge para
um método de refinamento a medida que a temperatura se aproxima de zero, uma vez que a
probabilidade de aceitacdo de movimentos piores diminui.

O critério de parada para o algoritmo SA foi definido como sendo, quando a
temperatura atinge um valor muito préximo de zero (7= 0,001).

O pseudocodigo do SA ¢ apresentado na Figura 11.

Figura 11 - Pseudocodigo da meta-heuristica SA.

algoritmo SA (79, SAmax, @)
gere uma solugdo inicial s
IterT < 0
T« Ty
enquanto ( critério de parada nao for satisfeito ) faca
enquanto (/terT < SAmax ) faca
IterT < IterT + 1
gere um vizinho s’ aleatoriamente (s € N(s))
calcule 4 =1(s") —f(s)
se (4 < 0) entao
sS4 5’
Senio
s < s’ com probabilidade e 47
fim-enquanto
T« Txa
IterT <~ 0
fim-enquanto
fim-algoritmo

Fonte: Adaptado de (HENDERSON; JACOBSON; JOHNSON, 2003).

3.3 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 solu¢des que sdo Otimos locais de

determinado procedimento de otimizagao.
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O ILS consiste em um processo iterativo, no qual uma solugdo ¢ 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 atragdo de um 6timo local ja pesquisado.
Porém, com uma perturbagdo muito grande o algoritmo tem um reinicio aleatorio.

O algoritmo ILS ¢ inicializado gerando-se uma solucao inicial qualquer para o problema
(s0). Em seguida, ¢ aplicada uma heuristica de busca local, obtendo uma solu¢dao 6tima local
(8), que ¢ a melhor solugdo entre todas as analisadas. A heuristica termina quando todas as
trocas foram investigadas, e se ha melhora em relagdo a solugdo em que foi aplicada a busca.

Baseado nessa solu¢do, tem inicio um processo iterativo onde, a cada iteragdo, perturba-
se aleatoriamente a solugdo corrente, produzindo uma nova solugdo (s’). A intensidade da
perturbacdo, ou seja, o nimero de movimentos feitos, varia a cada iteragdo. Outra busca local
¢ aplicada sobre s°, encontrando a solucao 6tima local desta regido (s°).

O critério de aceitagao ¢ utilizado para decidir em qual solugdo a préxima perturbacao
sera aplicada, comparando a solugdo §’ com a solucdo § e aceita a melhor como a nova
solu¢do corrente. O critério de parada do ILS foi definido neste trabalho como o nimero
maximo de iteragoes.

A Figura 12 apresenta o pseudocodigo do ILS.

Figura 12 - Pseudocodigo da meta-heuristica ILS.

algoritmo ILS

gere uma solu¢do inicial s,
§ <« BuscaLocal (s, )

enquanto ( critério de parada nao for satisfeito ) faca
s' <« Perturbagdo (s, historico)
S' <« Buscalocal (s')
§ <« CritériodeAceitacgdo (§, s', historico)
fim-enquanto
fim-algoritmo

Fonte: Adaptado de (LOURENCO; MARTIN; STUTZLE, 2003).

3.4 BUSCA POR AGRUPAMENTOS

A Busca por Agrupamentos (CS, do inglés Clustering Search) (CHAVES; LORENA,

2010) ¢ um método hibrido que tem como objetivo combinar meta-heuristicas e heuristicas de
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busca local, em que a pesquisa ¢ intensificada somente em areas do espaco de busca que
merecem atencao especial (regides promissoras).

O CS apresenta uma inteligéncia ¢ uma prioridade para a escolha de solugdes para
aplicar busca local, em vez de escolher aleatoriamente ou aplicar em todas as solugdes de
busca local. Portanto, espera-se uma melhoria no processo de convergéncia associada com
uma reducdo do esfor¢o computacional devido ao trabalho mais racional dos heuristicas.

Regides podem ser vistas como subespacos de busca e, no CS, elas sdo enquadradas em
clusters.

Um cluster pode ser definido por trés atributos C = (c, v, r):

e O centro ¢; ¢ uma solu¢do que representa e identifica a localizagdao do cluster C; no
espaco de busca. Os centros guardam parte das informagdes das solugdes agrupadas
no cluster, ao invés de armazenar estas solugoes;

e O volume v; representa a quantidade de solugdes que estdo agrupadas no cluster C..
A busca local ¢ realizada em um cl/uster no momento em que ele se torna promissor,
ou seja, quando seu volume atinge um limitante 4;

e O indice de ineficacia r; indica o numero de vezes que a busca local foi aplicada no
cluster C; e nao melhorou a solucdo. Se este indice atinge um limitante 74x, 0 centro
do cluster sofre uma perturbagdo, evitando assim que buscas locais sejam realizadas
em regides ruins ou suficientemente exploradas.

O primeiro passo do CS ¢ a criagdo dos clusters. A quantidade de clusters criados deve
ser definida de acordo com o problema. Um niimero pequeno pode limitar a busca a poucas
regides do espaco, enquanto um nimero muito grande pode gerar um custo computacional
maior.

Os centros sdo gerados aleatoriamente ¢ o volume e o indice de ineficicia sdo
inicializados com o valor unitario e nulo, respectivamente. Os limitantes A € 7uax também
devem ser definidos a priori.

O CS pode ser dividido em quatro partes conceitualmente independentes (OLIVEIRA;
CHAVES; LORENA, 2013):

e meta-heuristica de busca (SM, do inglés Search Metaheuristic);,

e agrupamento iterativo (IC, do inglés Iterative Clustering);

e mobdulo analisador (AM, do inglés Analyzer Module);

e busca local (LS, do inglés Local Search).

Na Figura 13 ¢ mostrado o design conceitual do CS.
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Figura 13 - Fluxograma do método CS.

( INIcIO )

A 4

Criar Clusters Iniciais

A 4
Gerar uma solucio s;
pela metaheuristica

h
Agrupar s; no cluster
mais similar ( C;)

r SM

h 4

7 Processo de Agrupamento

v - IC
Atualizar o centro do
cluster ¢;
Busca Local (LS)
AM Volume sim__~Tndice de ineficicia no| | Aplicar busca
v, 2 A? y.o>r 2 local em ¢;

max -

Y

nio

Perturbar ¢ Atualizar cer;

A

A

Critério de parada
satisfeito?

Fonte: (OLIVEIRA; CHAVES; LORENA, 2013).

O componente SM pode ser implementado por qualquer algoritmo de otimizagdo que
gere solucdes diversificadas do espago de busca. Ele deve funcionar como um gerador de
solucdo em tempo integral, explorando o espaco de busca através da manipulagdo de um
conjunto de solugdes, de acordo com a sua estratégia de busca especifica.

Entdo, ha o processo de agrupamento, que compreende os componentes IC e AM.

O componente IC tem como objetivo reunir solu¢des semelhantes em grupos, mantendo
um centro do cluster representativo para eles. A métrica de distancia, d, deve ser definido, a
priori, permitindo uma medida de similaridade para o processo de agrupamento. Por exemplo,
na otimizagdo combinatdria, a semelhanga pode ser definida como o nimero de movimentos
necessarios para transformar uma solucdo no centro do cluster (OLIVEIRA; CHAVES;

LORENA, 2013). O processo de assimilacdo ¢ aplicado ao centro ¢; mais proximo,
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considerando a nova solucdo gerada si. O método Reconexdo por Caminhos (PR, do inglés
Path-Relinking) (GLOVER, 1996) pode ser usado para gerar varias solugdes entre a o centro e
a nova solug¢do, escolhendo a melhor avaliada como o novo centro.

No componente AM, cada cluster é examinado, em intervalos regulares, indicando um
provavel cluster promissor. Sempre que o volume v; do cluster atinge o limitante A, este
cluster deve ser melhor investigado para acelerar seu processo de convergéncia. Por outro
lado, se o indice de ineficacia r; do cluster atinge o limitante 74, S€u centro sofre uma
perturbacdo, evitando, assim, que buscas locais sejam realizadas em regides ruins ou

suficientemente exploradas.

Figura 14 - Pseudocodigo do método CS.

algoritmo CS
crie os clusters iniciais
{ metaheuristica }
enquanto ( critério de parada ndo for satisfeito ) faca
gere uma solugdo (sx) pela metaheuristica
{ processo de agrupamento }
encontre o cluster mais similar a sx ( G| d(sk,cj) = { d(sk,c) } )
agrupe si no cluster mais similar C; (v «—v;+ 1)
atualize o centro do cluster ( ¢; <— assimilac¢ao (c;,sx) )
se (v > 1) entdo
reduza o volume v; < 0
se (7j > Fmax ) entdo
aplique uma perturbagdo aleatoria em c;
zere o indice de ineficécia r; «— 0
senao
{ heuristica de busca local }
encontre o melhor vizinho ( ¢;) de ¢;
se (fl¢)< flci)) entao
atualize o centro ¢; «— ¢;
se (f{¢)< flc))) entdo
zere o indice de ineficacia r; «— 0
atualize o melhor centro ¢’j « ¢
senio
aumente o indice de ineficacia r; «— r; + 1
fim-se
fim-se
fim-enquanto
fim-algoritmo

Fonte: (CHAVES, 2009).
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Por fim, o componente LS ¢ um modulo de busca que proporciona a exploragdo de uma
suposta area de pesquisa promissora, emoldurado por um cluster, aplicando uma busca local
no seu centro.

O critério de parada do CS foi definido como o nimero maximo de solugdes geradas
pelas meta-heuristicas geradoras de solugdes.

O pseudocodigo do CS ¢ apresentado na Figura 14.

A validacdo do método implementado em linguagem C++ pdde ser obtida pela
aplicacdo do programa ao caso de Bautista, Companys e Corominas (1996), obtendo os
mesmos valores que o método exato da literatura para a fungdo objetivo. Ainda, teve sua
validagdo reforg¢ada pela aplicagdo ao problema apresentado em Sanches (2010), apresentando

uma solugdo ligeiramente superior, ou seja, um valor menor para a fungao objetivo.

3.5 SOFTWARES UTILIZADOS

Para a implementagdo dos algoritmos heuristicos desenvolvidos e para a andlise dos
resultados obtidos, dois softwares foram utilizados. A escolha dos mesmos foi baseada na
aplicabilidade e disponibilidade.

O software Dev-C++ ¢ 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++. Ele ¢ aplicado
neste trabalho, para a implementagdo dos algoritmos desenvolvidos para o sequenciamento. A
versdo utilizada foia 5.6.2.

O outro software utilizado foi o Microsoft Excel 2013. O Excel possibilita a
organizacdo dos dados, a execucdo de célculos, e a andlise visual de resultados de modo

pratico ¢ eficaz.
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4 CS APLICADO AO SEQUENCIAMENTO DE MMMAL

4.1 REPRESENTACAO DA SOLUCAO

Para aplicar as meta-heuristicas SA, VNS, ILS e o método hibrido CS, fez-se necessario
desenvolver uma representacdo para solugdes possiveis.

Uma solugdo do sequenciamento de MMMAL pode ser representada por uma matriz,
sendo que cada linha indica uma linha de montagem e a posicao de cada elemento nas linhas
da matriz, indica a ordem com que os produtos devem ser inseridos nessas linhas.

Na Figura 15 ¢ representada uma solug¢ao de sequenciamento de trés modelos (1, 2 e 3),

com diferentes demandas, em trés linhas de montagem, totalizando 10 produtos por linha.

Figura 15 - Representacdo de uma solu¢do do sequenciamento de MMMAL.

Linha 1 2 2 1 2 2 2 3 1 2 3

Linha 2 1 2 3 2 2 1 2 1 1 2

Linha 3 2 1 3 1 2 3 2 3 3 1

Fonte: Elaborado pela autora.

4.2 GERACAO DE SOLUCAO INICIAL

Para inicializar as meta-heuristicas utilizadas, SA, VNS e ILS, ¢ necessario gerar uma
solucdo inicial. Esta geracdo ¢ feita de modo aleatdrio, seguindo o procedimento descrito
abaixo, que ¢ aplicado em uma linha de cada vez.

Em um processo iterativo, comecando na primeira posi¢ao da linha, um valor entre 1 e i
¢ gerado aleatoriamente, sendo i o nimero de modelos a serem sequenciados. Se o nlimero de
produtos do modelo i sequenciados até o momento nao tiver atingido sua demanda total, ele ¢
alocado na posicdo corrente, sendo, outro valor ¢ gerado aleatoriamente, até achar um produto
que ndo tenha sido totalmente sequenciado.

O processo ¢ repetido para alocagdo na posi¢do adjacente e continua até que todos os

produtos demandados na linha tenham sido sequenciados.
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4.3 VIZINHANCAS

Nos métodos aplicados, € necessario perturbar aleatoriamente uma solugdo para gerar
novas solugdes de partida, para aplicar um método de busca local ou, no caso do CS, gerar um
novo centro para um cluster.

Para realizar a perturbacdo da solucdo corrente, dois movimentos foram definidos. A
cada perturbacdo, o movimento a ser utilizado, e a linha na qual ele serd realizado, sdo
escolhidos de forma aleatoria. O primeiro movimento, Swap, consiste em trocar a posicao de
dois produtos, também escolhidos aleatoriamente. Na Figura 16, exemplifica-se 0 movimento

entre as posi¢oes 1 e 4 do vetor.

Figura 16 - Exemplo do Movimento Swap.

/"’Fﬁ\

Produtos [ 1 1 J2 231 ]—=[1]3]2]2]11]1]
K-__-___-__’_/

Posicdes 0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5

Fonte: Elaborado pela autora.

O segundo movimento, Shift, também ¢ aplicado a dois produtos escolhidos
aleatoriamente, e consiste na troca da posicao de um deles, e no “arraste” do restante dos
produtos localizados entre eles, como ¢ mostrado na Figura 17, novamente realizando o

movimento entre as posicoes 1 ¢ 4.

Figura 17 - Exemplo do Movimento Shift.

Produtos [ 1 J1 ]2 |2 3|1 |—[1[3[1]2]2 1
1 2 3 4 5 0

1 2 3 < 5

Posicoes 0

Fonte: Elaborado pela autora.

4.4 META-HEURISTICA DE BUSCA (SM)

No componente SM do CS, uma solugdo sx ¢ gerada por uma meta-heuristica e enviada
para o Processo de Agrupamento. Neste trabalho, trés meta-heuristica foram utilizadas para

gerar essas solucoes.
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4.4.1 Pesquisa em Vizinhanca Variavel (VNS)

O VNS ¢ inicializado com uma solugdo inicial qualquer ¢ a cada iteragdo é gerado
aleatoriamente um vizinho.

Para gerar aleatoriamente um vizinho, s3o utilizados os movimentos Swap e Shift, ja
apresentados. A quantidade e o tipo dos movimentos a serem feitos variam em fungdo do
niamero de estruturas diferentes de vizinhanga definido wper. Enquanto w < wyax, um novo
vizinho ¢ gerado e uma busca local € aplicada a ele. Os movimentos realizados para wyax = 6,
numero adotado neste trabalho, sdo:

w =1 - Realizar o movimento Swap uma vez
w =2 - Realizar o movimento Shift uma vez

w =3 > Realizar o movimento Swap duas vezes
w =4 > Realizar o movimento Shift duas vezes
w =5 -> Realizar o movimento Swap trés vezes
w= 6 > Realizar o movimento Shift trés vezes

A heuristica de busca local, aplicada para obter um 6timo local, consiste em realizar os
possiveis movimentos Swap e Shift entre todos os produtos, examinando a qualidade da
solu¢do a cada troca. A heuristica percorre a vizinhanga de uma solu¢ao pelo método Best
Improving, ou seja, percorre toda a vizinhanga e escolhe como solugdo atual (6timo local) a
melhor entre todas as solugdes analisadas. A heuristica ¢ encerrada quando todas as trocas

entre pares de produtos foram pesquisadas. Ao final, a solucao 6tima local ¢ enviada ao CS.

4.4.2 Recozimento Simulado (SA)

Depois de gerar uma solucgdo inicial aleatoria, em cada iteracdo, o algoritmo escolhe
aleatoriamente um dos movimentos, Swap ou Shift, para gerar uma vizinhanga. Se o vizinho
melhora a solucdo corrente, 0 movimento ¢ aceito, caso contrario, hd uma probabilidade de
aceitacdo. A solucdo corrente ¢ enviada para o CS a cada x vizinhos gerados. Neste trabalho,
foi adotado x = 100.

O critério de parada para o algoritmo SA foi definido como sendo, quando a

temperatura atinge um valor muito proximo de zero.
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4.4.3 Busca Local Iterativa (ILS)

O algoritmo ILS ¢ inicializado gerando-se uma solucao inicial aleatoria. Em seguida, ¢é
aplicada uma heuristica de busca local, obtendo uma solugdo 6tima local. Assim como no
VNS, a heuristica de busca local consiste em realizar os possiveis movimentos Swap e Shift
entre todos os produtos, examinando a qualidade da solucao a cada troca. Depois de percorrer
toda a vizinhanga, escolhe como solugdo atual (6timo local) a melhor entre todas as solugdes
analisadas.

Baseado na solug¢do 6tima local, um processo iterativo ¢ iniciado. A cada iteracdo,
perturba-se aleatoriamente a solu¢do corrente, utilizando os movimentos Swap e Shift,
produzindo uma nova solugao.

A intensidade da perturbagdo, ou seja, a quantidade de movimentos realizados, varia a
cada iteragdo, sendo definida em fun¢do de uma porcentagem f relacionada com a demanda
total de cada linha. Neste trabalho, adotou-se a porcentagem £ variando de 20 a 40%. Outra
busca local ¢ aplicada sobre este novo ponto de partida, e o processo continua até encontrar a

solu¢do otima local desta regido, que ¢ enviada para o CS.

4.5 PROCESSO DE AGRUPAMENTO

Este processo pode ser dividido em duas partes: o agrupamento iterativo (IC), que inclui
agrupar uma solucao ao cluster mais similar a ela e o processo de assimilacdo; e o modulo

analisador (AM).

4.5.1 Agrupamento iterativo (IC)

Primeiro, o algoritmo agrupa a solugdo sx ao cluster mais similar Cj, ou seja, onde a
distancia entre a solu¢do e o centro ¢ a menor. Neste trabalho, a distdncia utilizada para o
calculo ¢ a de Hamming (HAMMING, 1950), dada pelo nimero de posi¢cdes nas quais as
solucdes sao diferentes.

Na Figura 18 é apresentado um exemplo do calculo da distancia de Hamming entre duas
solucoes s; € s>.

Na Figura 19, ¢ apresentado um exemplo da escolha do cluster mais similar no processo

de agrupamento. A solucdo s serd agrupada ao cluster cs.
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Figura 18 - Exemplo do célculo da distancia de Hamming.

Solugio s; 2 2 1 2 2 2 3 1 1 3

Solugdo s 1 2 3 2 2 1 2 1 1 2

d(s1,s2) =5

Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 19 - Exemplo da escolha do cluster similar no agrupamento.

-~ 12[2[3[1/1]3]2]2]2
— [22[1]2|2fe[3]1]1|3] e w
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\]
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Fonte: Elaborado pela autora.

No agrupamento, o centro do cluster (c;) assimila informagdes da solucdo (sx) e o
volume do cluster (v;) € aumentado de uma unidade. Essa assimila¢do, na pratica, causa uma
perturbagdo em c;, ‘deslocando’ o centro em dire¢do a sx. O método escolhido para a geracao
do novo centro ¢ a Reconexdo por Caminhos (PR, do inglés Path-Relinking) (GLOVER,
1986).

O PR consiste na geracdo de solugdes que estdo entre o centro (Sinicio) € a solucdo
agrupada (Sguia), sendo o novo centro, a melhor solu¢do gerada nesta busca. O método
inicializa calculando a distincia entre as solu¢des Sinicio € Sguia. A cada passo, sdo examinados
todos os movimentos possiveis da solu¢do corrente e seleciona o que resultar na melhor
solucao.

O PR ¢ encerrado quando a sguis for alcangcada ou quando uma porcentagem do caminho
for analisada. A perda total de informagdo da localizagdo do cluster ndo ¢ interessante, ou

seja, ndo se devem utilizar porcentagens muito altas a fim de ndo mover o centro para
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solugdes muito distantes do atual, e também de ndo elevar muito o custo computacional.
Neste trabalho, a porcentagem utilizada foi 30%. Na Figura 20 ¢ mostrado um exemplo de

uma aplica¢do do PR.

Figura 20 - Exemplo de uma aplica¢do do PR.

Sinicial

1 [2]2]

3 [ 1]

22 J2 1] [1]1]2 2 [ 1]

Lifsfaf1[2[1]
Sguia

Fonte: Adaptado de (CHAVES, 2009).

4.5.2 Médulo analisador (AM)

No passo seguinte, ¢ analisado o volume do cluster (v;). Caso este volume tenha
atingido o limitante A, esta pode ser uma regido de busca promissora. O volume ¢ entdo
reinicializado, recebendo valor unitario. Depois, o indice de ineficacia (7;) ¢ avaliado. Se o
valor tiver atingido o rmar definido, uma perturbagdo aleatoria ¢ aplicada em c¢;, com os
movimentos Swap e Shift, e o indice 7; ¢ zerado. A intensidade de perturbagdo f, neste caso,
foi definida em 30%. Por outro lado, se 7; ndo tiver atingido 0 7max, uma busca local ¢
realizada no centro, encontrando o melhor vizinho (¢;). Neste trabalho, a heuristica de busca

local utilizada foi o VND, apresentado na proxima secao.

4.6 BUSCA LOCAL (LS)

Para realizar a LS, a meta-heuristica Descida em Vizinhanca Varidvel (VND, do inglés
Variable Neighborhood Descent) (MLADENOVIC; HANSEN, 1997) foi escolhida.

O VND consiste em explorar o espaco de busca de solugdes por meio de trocas
sistematicas de estruturas de vizinhanga, aceitando somente solugdes de melhora da solugao

corrente e retornando a primeira estrutura quando uma solu¢do melhor ¢ encontrada.
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Este método de refinamento de uma solucdo s utiliza uma fun¢ao de avaliagdo f, a ser
minimizada, e um conjunto de wy diferentes vizinhangas N”, w = {1,...,Wuax}, sendo N"(s) o
conjunto de solugdes da w-ésima vizinhanga da solucdo corrente s.

Para encontrar o melhor vizinho s’ de s, sdo utilizados os movimentos Swap e Shift, ja
apresentados. Os movimentos a serem feitos variam em fun¢do do niimero de estruturas
diferentes de vizinhanga definido wyar. Enquanto w < wyax, 0 melhor vizinho é encontrado. Os
movimentos realizados para wp. = 2, nimero adotado neste trabalho, sdo:

w=1 > Realizar todos os movimentos Swap possiveis
w =2 -> Realizar todos os movimentos Shift possiveis

O pseudocodigo do VND ¢ apresentado na Figura 21.

Figura 21 - Pseudocodigo do método VND.

algoritmo VND (s)
seja Wmax 0 Numero de estruturas diferentes de vizinhanga
w1
enquanto ( w < wy, ) faca
Encontre o melhor vizinho s’ de s (s” € N"(s))
se (f(s)) <f(s)) entao
s <5’
w1
Senio
w«wt1
fim-enquanto
fim-algoritmo

Fonte: Adaptado de (MLADENOVIC; HANSEN, 1997).

Se o 6timo local for melhor que a solugdo corrente (f{s’) < f{s)) a busca continua a partir
deste, recomecando da primeira estrutura de vizinhanca (w = 1). Caso contrario, continua-se a
busca a partir da proxima estrutura de vizinhanga, N

Finalmente, se o melhor vizinho encontrado depois da busca local (¢)) for melhor que o
centro atual do cluster, ele se torna o novo centro. Se a solu¢do ¢; for melhor do que o melhor
centro conhecido até o momento (c’), o indice de ineficacia (7j) é zerado e ¢; é atualizado
como melhor centro. Sendo, o indice de ineficacia € acrescido de uma unidade.

O critério de parada do CS foi definido como o nimero maximo de solugdes geradas

pelas meta-heuristicas e enviadas para o Processo de Agrupamento.
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5 RESULTADOS

Os métodos heuristicos propostos foram codificados em C++ ¢ os testes computacionais
foram executados em um computador com processador Intel® Core™ i7-4500U CPU @ 1.80
GHz 2.40GHz e 8GB de RAM.

Os experimentos computacionais foram realizados para diversas instancias.

A primeira instancia testada fota MMAL 3L proposta por Sanches (2010).

Além disso, para investigar ainda mais os métodos propostos, baseadas nas instancias
de linha unica: SO01, S02, S04 e SO05 de Bautista, Companys e Corominas (1996), foram
criadas: SO1_M3, S02 M5, S04 M3 e S05 M4 (os digitos ap6s a letra M, indicam o nimero
de linhas da instancia), sendo que as demandas de cada produto e suas composi¢cdes em cada
linha foram definidas aleatoriamente, respeitando a quantidade de cada componente por
produto da linha original.

Finalmente, instdncias com uma tUnica linha: S03, proposta por Bautista, Companys e
Corominas (1996) e LO1, proposta por Leu, Matheson ¢ Rees (1996), e também testadas por
Zhu e Zhang (2011) e Wang (2012) foram utilizadas.

Na sequéncia, os resultados obtidos sdo apresentados.

5.1 INSTANCIA MMAL 3L

A instancia MMAL 3L proposta por Sanches (2010) ¢ baseada em um caso real de uma
unidade produtiva operando com trés linhas de montagem, quatro produtos e cinco
componentes.

Na Tabela 2 sao indicadas as demandas (Q;) dos produtos (4i») nas linhas () para uma
jornada diaria. Na Tabela 3, ¢ mostrado o consumo dos componentes criticos (a;) para cada

produto (Aim).

Tabela 2 - Matriz de Demandas (Q;) da MMAL 3L.

Produto (Aim) Aom Aim Aom Azm Q=2 Qi

Linha (m)
1 2 3 5 10 20
4 12 2 2 20
3 5 5 4 6 20
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Tabela 3 - Matriz de componentes (a;) da MMAL 3L.

omponente (a;)
Produto (Aim)

az as a4 as
Aor 1 2 1 3 0
A 2 1 0 0 2
Az 3 2 1 0 2
Asi 0 0 3 0 3
Aoz 2 3 1 2 0
A1z 2 1 2 1 2
A2 0 2 1 2 0
As2 3 2 3 2 1
Aos 1 0 1 0 1
Ars 3 2 1 1 3
A>2s 2 1 2 1 0
Ass 0 1 2 1 2

Entre parénteses, apos o valor da solugdao na coluna Solucdo Média, estd o desvio
calculado por (7). O célculo do gap, mostrado na ultima coluna, utiliza (8):
Solucio media — melhor solugio da meta heuristica

Desvio = - 100%
melhor solucio da meta heuristica ’ (7

Solucio media — melhor solucio conhecida (8)
Gap = — . - 100%
melhor solucio conhecida

O tempo para alcangar a melhor solugao também esta representado na tabela. O tempo

do SA nao foi apresentado em Sanches (2010).

Tabela 4 - Comparagdo entre as meta-heuristicas para a MMAL 3L.

Meta-heuristica Melhor Solucdo  Solucio Média Tempo (s) Gap
SA 27,862 28,300 (1,57%) - 3,86%
CS_VNS 27,248 28,694 (5,31%) 1,938 5,31%
CS_SA 27,248 27,948 (2,57%) 9,111 2,57%
CS_ILS 27,248 27,956 (2,60%) 1,594 2,60%

Analisando os resultados obtidos (Tabela 4), pode-se observar que o CS gerou a mesma
Melhor Solugdo com todas as trés meta-heuristicas, melhor que a Melhor Solu¢do encontrada
por Sanches (2010), com o SA. O CS com VNS apresentou a Solucdo Média mais alta e a
maior variabilidade. O CS com SA, apesar de ter sido o mais robusto, apresentando a melhor
solugdo com a menor variabilidade, apresentou um custo computacional maior que os dos

outros. Como o CS com ILS teve um desempenho quase tdo bom quanto o CS com SA,
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alcancando a melhor solu¢do em menos tempo, ele poderia ser considerado o melhor método
para resolver este caso.

Como se trata de uma instancia pequena, os melhores valores obtidos, assim como suas
médias, se aproximam. Porém, nota-se que a escolha da aplicagio do CS com ILS ¢
justificada, ndo s6 pela qualidade de suas solugdes, como pelo seu menor custo
computacional.

A melhor solu¢do encontrada pelo CS com ILS, com fungdo objetivo de 27,248 e média

de 27,956 ¢ apresentada na Tabela 5.

Tabela 5 - Melhor sequéncia obtida pelo CS_ILS.

Sequéncia - CS_ILS

S/k 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
So 23 13 0 2 3 2 02 2333 133 3 13
FO 1 o3 111111110 0112 0 3 1 2
2724 3 0 3 1 0 3 2 3 O 3 3 O 1 2 2 1 1 0 2 1

Para auxiliar a visualizagdo das diferengas entre uma sequéncia aleatéria e outra
otimizada, na Figura 22 sdo apresentados graficos do consumo dos componentes ao longo dos
instantes seguindo (a) uma sequéncia aleatoria e (b) a sequéncia gerada pelo CS ILS,
mostrada na Tabela 5.

Pode-se observar que o consumo de componentes no primeiro caso acontece de forma
desordenada e com variagdes consideraveis. Por outro lado, no segundo caso, o consumo a
cada instante, se aproxima mais do consumo médio.

O consumo do Componente 1, por exemplo, varia de 0 (quantidade minima possivel) a
8 (sendo 9 a quantidade maxima possivel em um instante), sendo que seu consumo médio por
instante ¢ de 4,45. O desvio padrdo neste caso ¢ de 2,5. Seguindo a sequéncia resultante do
CS_ILS, o consumo do mesmo componente varia de 3 a 6. Desta vez, o desvio padrdo ¢ de
0,9.

Mantendo o consumo dos componentes proximo do seu consumo médio ¢ possivel:

e Dimensionar adequadamente o kanban, enquanto que na sequéncia aleatoria, o

kanban pode ser superdimensionado para absorver as variagdes na demanda;

o Evitar estoques intermedidrios excessivos;

e Evitar as paradas de linha;

e Evitar o desbalanceamento de carga do fornecedor, etc.

Na Figura 23 sdo apresentados os consumos acumulados ideal e real dos componentes

para a sequéncia gerada pelo CS_ILS. Observa-se que o real se aproxima muito do ideal.
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Figura 22 - Comparagdo do consumo de componentes no horizonte de produgdo: (a)
Sequéncia Aleatoria; (b) Sequéncia do CS_ILS.

Componente 1 Componente 1

1234567891011121314151617181920 1234567891011121314151617181920
Componente 2 Componente 2
6 6
4
2
0 0
1234567 891011121314151617181920 1234567 891011121314151617181920
Componente 3 Componente 3
10 10

12345678 91011121314151617181920 12345678 91011121314151617181920
Componente 4 Componente 4
6 5
5 4
4 3
3
2 2
1 1
0 0
12345678 91011121314151617181920 12345678 91011121314151617181920
Componente S Componente S
8
6
4
2
0
12345678 91011121314151617181920 12345678 91011121314151617181920
(a) (b)

Fonte: Elaborado pela autora.
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Figura 23 - Comparagdo do consumo ideal acumulado e do consumo acumulado de
componentes na sequéncia gerada pelo CS_ILS.
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120
100
80
60
40
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Componente 1

/

12345678 91011121314151617181920

Componente 2

1234567 891011121314151617181920

Componente 3

—

12345678 91011121314151617181920

Componente 4

1734458 /78 01IMDT1T71I141R1ATTIRIOMN

Componente S

12345678 91011121314151617181920

Fonte: Elaborado pela autora.
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5.2 INSTANCIA S01_M3

Esta instancia também considera uma unidade produtiva operando com trés linhas de
montagem e quatro produtos, porém com quatro componentes.
A Tabela 6 indica as demandas de cada produto para uma jornada didria ¢ a Tabela 7

mostra o consumo dos componentes criticos (a;) de cada produto (A4in).

Tabela 6 - Matriz de Demandas (Q;) da SO1_M3.

Produto (Aim) Ao Aim Aom Aszm Q=2 Qi

Linha (m)
1 6 6 4 4 20
6 4 6 4 20
3 6 4 4 6 20

Tabela 7 - Matriz de componentes (a;) da SO1_M3.

omponente (3;) .
Produto (Aim) !

Aoi
A
Azi
Az
Aoz
Al
Az
As2
Aos
Ais
Az
Ass

Q
N}
Q
(&)

— W O N = N W~ O N W —
AN —, WL OODULIWVHWO N
SN UNWNON~,NO — —
NO—~,r NN, —~,NOONR~~—~| D

Os trés métodos foram executados 20 vezes e a comparacdo entre eles ¢ mostrada na

Tabela 8.

Tabela 8 - Comparacdo entre as meta-heuristicas para a SO1_M3.

Meta-heuristica Melhor Solu¢do Solucio Média Tempo (s) Gap
CS_VNS 23,476 26,977 (14,91%) 3,109 18,00%
CS_SA 22,957 25,378 (10,54%) 10,096 11,00%
CS 1ILS 22,863 25,845 (13,04%) 3,954 13,04%

Para a SO1_M3, o CS com VNS apresentou a pior solu¢do e a maior variabilidade; o CS

com SA forneceu uma boa solu¢do, com a melhor média e variabilidade, porém com o maior
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tempo computacional; e o CS com ILS gerou a melhor solu¢do entre os métodos e uma boa

média em um baixo tempo computacional.

5.3 INSTANCIA S02 M5

Nesta instancia, considera-se uma unidade produtiva que opera com cinco linhas de
montagem, quatro produtos e oito componentes.
A Tabela 9 indica as demandas de cada produto para uma jornada diaria. A Tabela 10, o

consumo dos componentes criticos (a;) de cada produto (4;m).

Tabela 9 - Matriz de Demandas (Q;) da S02_MS5.

Produto (Aim) Ao Aim Aom Asm Q=2 Qi

Linha (m)

1 6 6 4 4 20

2 2 4 8 6 20

3 6 6 2 6 20

4 1 1 9 9 20

5 2 6 8 4 20

Tabela 10 - Matriz de componentes (a;) da S02_MS5.

omponente (;) . . a a . a .
Produto (Aim) 1 2 3 a4 5 6 7 8
Aoi 2 4 1 1 1 1 4 1
A 6 0 1 1 1 1 0 5
Azi 4 2 0 2 0 2 3 2
Asi 0 6 2 1 2 0 5 0
Aoz 1 1 1 5 0 4 3 0
A2 3 2 5 0 1 0 2 2
Az 0 4 0 2 6 2 1 0
As2 4 1 1 1 2 4 1 2
Aoz 5 2 3 0 0 1 2 2
Ais 1 2 0 6 2 4 0 0
A>zs 4 1 2 1 1 0 4 2
Ass 3 4 0 5 1 1 1 1
Aos 6 0 4 2 0 1 2 0
A4 1 2 1 0 4 4 2 1
A2 0 5 1 1 3 4 0 1
Asq 0 2 3 5 2 2 0 2
Aos 4 2 1 4 1 2 0 1
Ais 3 0 4 1 5 0 1 1
A>ss 0 0 2 2 2 3 5 1
Ass 0 2 1 1 0 2 4 6
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A comparagdo entre os métodos, executados 20 vezes, ¢ mostrada na Tabela 11.

Tabela 11 - Comparacao entre as meta-heuristicas para a S02_MS5.

Meta-heuristica Melhor Solu¢cdo Solucio Média Tempo (s) Gap
CS_VNS 68,791 76,591 (11,34%) 6,329 13,18%
CS _SA 67,739 71,604 (5,71%) 58,840 5,81%
CS ILS 67,672 73,533 (8,70%) 7,578 8,66%

Para a S02_MS5, assim como no caso anterior, o CS com VNS apresentou a pior solugdo
e a maior variabilidade; o CS com SA forneceu uma boa solu¢do, com a melhor média e
variabilidade, porém com o maior tempo computacional; € o CS com ILS gerou a melhor

solucdo entre os métodos € uma boa média em um baixo tempo computacional.

5.4 INSTANCIA S04 M3

Nesta instancia, considera-se uma unidade produtiva que opera com trés linhas de
montagem, quatro produtos e quatro componentes.
A Tabela 12 indica as demandas de cada produto para uma jornada diaria. A Tabela 13,

o consumo dos componentes criticos (a;) de cada produto (4m).

Tabela 12 - Matriz de Demandas (Q;) da S04 M3.

Produto (Aim)

Linha (m) Am  Am  Am  Am  Q=XQ
1 6 2 8 4 20
6 4 2 8 20
3 6 8 2 4 20

Tabela 13 - Matriz de componentes (a;) da S04 M3.

Componente (a))

Produto (Aim) a a2 & a
Aoi 1 1 0 1
A 0 2 0 1
Azi 0 0 2 1
Asi 1 1 1 0
Aoz 2 0 0 1
A2 0 2 1 0
Az 0 1 1 1
As2 1 0 1 1
Aos 0 1 2 0
Ais 1 1 0 1
A>zs 1 1 1 0
Ass 0 2 0 1
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Os trés métodos foram executados 20 vezes. A comparacdo entre eles ¢ mostrada na

Tabela 14.

Tabela 14 - Comparacao entre as meta-heuristicas para a S04 M3.

Meta-heuristica Melhor Solu¢do Solucio Média Tempo (s) Gap
CS_VNS 11,577 13,061 (12,82%) 2,188 12,82%
CS SA 11,577 12,087 (4,41%) 14,271 4,41%
CS ILS 11,577 12,244 (5,76%) 2,704 5,76%

Para a S04 M3, pode-se observar que o CS gerou a mesma Melhor Solucdo com todas
as trés meta-heuristicas. O CS com VNS apresentou a pior Solu¢do Média e a maior
variabilidade. O CS com SA, apesar de ter sido o mais robusto, apresentando a menor
variabilidade, apresentou um custo computacional muito superior aos outros. Como o CS com
ILS teve um desempenho quase tdo bom quanto o CS com SA, alcancando a melhor solugao

em menos tempo, ele poderia ser considerado o melhor método para resolver este caso.

5.5 INSTANCIA S05_M4

Nesta instancia, considera-se uma unidade produtiva que opera com quatro linhas de
montagem, quatro produtos e cinco componentes.
A Tabela 15 indica as demandas de cada produto para uma jornada diaria. A Tabela 16,

o consumo dos componentes criticos (a;) de cada produto (4im).

Tabela 15 - Matriz de Demandas (Q;) da SO5_M4.

Produto (Aim) Ao Aim Aom Azm Q=2 Qi

Linha (m)
1 5 5 5 5 20
2 4 4 6 6 20
3 8 6 4 2 20
4 2 6 6 6 20

Os trés métodos foram executados 20 vezes. A comparacdo entre eles ¢ mostrada na
Tabela 17.

Para a SO5_M4, o CS com VNS apresentou a pior solu¢do e a maior variabilidade; o CS
com SA forneceu uma boa solu¢do, com a melhor média e variabilidade, porém com o maior
tempo computacional; e o CS com ILS gerou a melhor solu¢do entre os métodos e uma boa

média em um baixo tempo computacional.
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Tabela 16 - Matriz de componentes (a;) da SO5_M4.

Componente (a;)

Produto (Aim) a & a a &

Aoi 3 0 1 3 1

Aii 6 1 2 6 0

Az 9 2 3 9 0

Asi 12 3 4 12 0

Ao> 0 1 4 3 0

Ai2 6 0 2 5 2

A2 5 10 3 4 1

A3z 7 9 4 5 6

Aoz 1 4 0 3 0

Az 5 1 3 3 3

Azs 2 3 7 6 5

A3z 5 6 7 9 4

Aos 1 0 4 1 2

Alg 4 4 0 3 4

Az 0 7 0 3 9

Asy 5 8 7 4 7

Tabela 17 - Comparacao entre as meta-heuristicas para a S05 M4.
Meta-heuristica Melhor Solu¢do Solucio Média Tempo (s) Gap

CS_VNS 63,596 73,672 (15,84%) 5,001 21,74%
CS SA 61,281 66,258 (8,12%) 22,441 9,49%
CS ILS 60,517 68,839 (13,75%) 6,688 13,75%

Assim como no caso da S02 M5, a diferenga entre as melhores solugdes fornecidas ¢
maior do que nos outros casos, o que pode ser devido ao fato de as instancias serem maiores.

A diferenca entre a variabilidade do CS com ILS e a do CS com SA foi maior que nos
outros casos, assim como aconteceu no caso de cinco linhas. Isso esta diretamente relacionado
com o fato da melhor solucdo estar distante das solugdes obtidas nas outras execugdes. Se a
melhor solu¢do do CS fosse desconsiderada, o novo desvio seria de 5,48%. Enquanto que se o

mesmo fosse feito com o CS com SA, o desvio seria de 6,28%.

5.6 INSTANCIA S03

A instancia S03 difere das instancias utilizadas anteriormente neste trabalho, pois
compreende uma linha unica de montagem, como no problema classico de Monden (1983). O
objetivo de realizar testes com esta instdncia ¢ comparar os resultados do método CS com
ILS, que apresentou boas solugdes e baixos tempos computacionais, com os de outros

trabalhos da literatura.
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Bautista, Companys e¢ Corominas (1996) apresentaram uma comparagdo entre as
solugdes encontradas, por diversas heuristicas: Monden (H-2), Monden revisado (H-2e), 2-
step (H-3) e 2-step/preservando taxa (H-3b), para esta estrutura, e também a solugdo obtida
por um método exato (BDP), utilizando 45 programacgdes de demanda diferentes. Para
comparar o desempenho do método proposto por este trabalho aos resultados mostrados por
Bautista, Companys e Corominas (1996), foi necessaria uma adequacao na fungdo objetivo. A

funcao de minimiza¢do modificada ¢ dada em (9):

J M
: K- N; 2
min Dy ;. = Z[ 0 — Xipo1— Z bz’_;l'm] 9)
=1 m=1

A Tabela 18 apresenta o consumo dos componentes criticos (a;) de cada produto (4,).

Tabela 18 - Matriz de componentes (a;) da SO5_M4.

Componente (a)

Produto (Aj) & o2 °8 i
Ao 1 4 1 1
A 5 0 1 1
A> 2 3 0 2
As 0 5 2 0

Na Tabela 19 sdo mostrados os resultados da literatura, incluindo o resultado do método
exato (BDP), assim como os resultados do CS com ILS, que foi executado 20 vezes para cada
programacao de demanda.

O CS com ILS mostrou-se superior as heuristicas apresentadas na literatura. Em todos
os testes, chegou a solucdo Otima em todas as execugdes, o que demonstra a eficdcia do
método. O método também foi eficiente, obtendo os resultados com pouco esforco
computacional.

A fim de demonstrar a eficiéncia do CS com ILS, que apresentou boas solugdes com
baixo tempo computacional, sobre o ILS, para esta mesma instancia, um grafico TTT (do
inglés Time to Target), que mostra a probabilidade de atingir-se um determinado alvo em um
certo tempo, foi plotado (Figura 24). Pode-se observar que, em cerca de seis segundos, o CS
com ILS encontrou o alvo de 80% de vezes, enquanto que, no mesmo tempo, o ILS o atinge
apenas 60% das vezes. As meta-heuristicas SA e VNS ndo puderam alcangar a solug¢do alvo

na maioria dos casos.



Tabela 19 - Comparacdo do CS_ILS com outros métodos da literatura para S03.
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4 Heuristicas BDP CS_ILS
H-1 H-2 H-3 H-4 Melhor Solucio Soluciio Média Tempo Gap

1 17,1,1,1 204,10 95,10 93,70 93,70 72,70 72,70 72,70 0,016 0
2 1,17,1,1 13530 13530 13430 134,30 133,70 133,70 133,70 0,016 0
3 1,1,17,1 163,30 163,30 163,30 163,30 150,70 150,70 150,70 0,016 0
4 1,1,1,17 165,10 165,10 165,10 165,10 155,30 155,30 155,30 0,015 0
5 9,9,1,1 186,70 92,10 117,50 117,50 90,30 90,30 90,30 0,015 0
6 9,1,9,1 225,30 108,70 151,10 151,10 99,10 99,10 99,10 0,015 0
7 9,1,1,9 158,70 149,10 114,70 114,70 114,70 114,70 114,70 0,015 0
8 1,9,9,1 146,30 146,30 141,30 141,30 141,30 141,30 141,30 0,015 0
9 1,9,1,9 172,90 167,90 166,90 166,90 149,70 149,70 149,70 0,015 0
10 1,1,9,9 202,70 202,70 177,10 177,10 177,10 177,10 177,10 0,015 0
11 6,6,4,4 292,80 156,00 157,60 157,60 130,40 130,40 130,40 0,016 0
12 6,4,6,4 332,20 161,00 160,60 160,60 129,40 129,40 129,40 0,047 0
13 6,4,4,6 231,00 163,00 159,80 159,80 148,60 148,60 148,60 0,031 0
14 4,6,6,4 301,40 169,40 157,40 157,40 157,40 157,40 157,40 0,031 0
15 4,6,4,6 247,40 177,40 15580 155,80 146,20 146,20 146,20 0,016 0
16 4,4,6,6 310,00 184,80 16520 16520 155,60 155,60 155,60 0,031 0
17 5,5,5,5 405,50 142,50 137,50 137,50 137,50 137,50 137,50 0,015 0
18 6,6,6,2 192,00 134,80 15520 15520 122,80 122,80 122,80 0,019 0
19 6,6,2,6 221,20 153,20 146,00 146,00 135,60 135,60 135,60 0,015 0
20 6,2,6,6 245,60 164,40 158,00 158,00 147,60 147,60 147,60 0,031 0
21 2,6,6,6 237,60 169,20 162,00 162,00 149,20 149,20 149,20 0,031 0
22 2,4,6,8 212,20 174,20 156,20 156,20 153,40 153,40 153,40 0,031 0
23 2,4.8,6 232,60 166,60 158,60 158,60 147,00 147,00 147,00 0,015 0
24 2,6,4,8 222,80 182,40 158,40 158,40 144,80 144,80 144,80 0,026 0
25 2,6,8,4 209,60 167,20 178,00 178,00 144,80 144,80 144,80 0,015 0
26 2,8,4,6 22420 158,60 152,60 152,60 139,80 139,80 139,80 0,015 0
27 2,8,6,4 215,40 174,60 176,20 176,20 148,60 148,60 148,60 0,015 0
28 42,6,8 178,20 177,00 165,00 165,00 162,20 162,20 162,20 0,015 0
29 4,2,8,6 321,00 185,40 161,40 161,40 158,20 158,20 158,20 0,016 0
30 4,6,2,8 169,00 159,40 159,00 159,00 157,40 157,40 157,40 0,015 0
31 4,6,8,2 185,00 159,80 183,80 183,80 129,40 129,40 129,40 0,015 0
32 4.8,2,6 234,80 169,60 157,20 157,20 146,80 146,80 146,80 0,016 0
33 4,8,6,2 260,00 152,80 180,80 180,80 130,00 130,00 130,00 0,016 0
34 6,2,4,8 176,80 150,40 125,60 125,60 125,60 125,60 125,60 0,015 0
35 6,2,8,4 190,80 140,80 164,00 156,40 125,60 125,60 125,60 0,015 0
36 6,4,2,8 168,20 135,80 129,40 129,40 129,40 129,40 129,40 0,015 0
37 6,4,8,2 199,00 132,60 158220 158,20 118,20 118,20 118,20 0,015 0
38 6,8,2,4 291,80 147,00 150,60 150,60 128,60 128,60 128,60 0,016 0
39 6,8,4,2 187,00 129,00 155,00 155,00 117,40 117,40 117,40 0,015 0
40 8,2,4,6 168,20 152,60 141,40 141,40 141,40 141,40 141,40 0,031 0
41 8,2,6,4 282,60 142,20 142,20 142,20 116,60 116,60 116,60 0,031 0
42 8,4,2,6 146,00 146,40 138,80 138,80 137,20 137,20 137,20 0,015 0
43 8,4,6,2 162,80 120,80 122,00 122,00 118,80 118,80 118,80 0,016 0
44 8,6,2,4 346,60 111,80 130,60 130,60 111,80 111,80 111,80 0,015 0
45 8,6,4,2 191,00 112,60 157,40 139,40 112,60 112,60 112,60 0,015 0
Média 221,17 15224 152,06 151,49 13534 135,34 135,34 0,019 0




Figura 24 - Grafico TTT: CS x ILLS.
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Fonte: Elaborado pela autora.

5.7 INSTANCIA LO1
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Assim como a S03, a instancia LO1 também compreende uma linha tnica de montagem.

O objetivo de realizar testes com esta instancia ¢ comparar o resultado do método CS com

ILS, com o de outras meta-heuristicas.

Leu, Matheson e Rees (1996) aplicaram o GC de Monden (1983) e o GA nesta esta

instancia. Wang (2012) utilizou o HGA para resolver o mesmo problema. Para este caso,

também foi utilizada (9) como fungao objetivo.

Na Tabela 20 s3o indicadas as demandas de cada produto para uma jornada. A Tabela

21, o consumo dos componentes criticos (a;) de cada produto (4;).

Tabela 20 - Matriz de Demandas (Q;) da LO1.

Produto (Aj) Ao A1 Az Az As Q=> Qi
Demanda 5 2 3 3 3 20
Tabela 21 - Matriz de componentes (a;) da LO1.

omponente (3;)

Produto (A) ai az as s ds ds ar as dg aio
Ao 0 17 9 0 4 0 0 18 0 0
A 12 13 0 11 0 0 0 1 17 17
A2 2 4 0 19 0 12 6 4 9 3
As 0 15 0 19 0 15 9 9 0 6
A4 0 0 5 7 8 10 4 0 0 0
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Na Tabela 22 sdo mostrados o melhor resultado do GC, do GA, do HGA e do CS com

ILS, que foi executado 20 vezes.

Tabela 22 - Comparacdo entre as meta-heuristicas para a LO1.

Meta-heuristica Melhor Solucao Tempo (s) Gap
GC 3293 - 15,1%
GA 3073 10 7,5%
HGA 2976,44 6 4,1%
CS ILS 2859,8 0,015 0

O CS com ILS mostrou-se superior as meta-heuristicas apresentadas na literatura, o que
demonstra a eficacia e eficiéncia do método, que obteve um bom resultado com pouco esforgo
computacional.

Zhu e Zhang (2011) realizaram testes para esta mesma instancia utilizando a ACO e a

ACOEA. Os resultados sao comparados ao resultado do CS_ILS na Tabela 23.

Tabela 23 - Comparacao entre CS, ACO e ACOEA para instancia LO1.

Meta-heuristica Melhor Solucao [EFERIETE (IC EU IR £

Melhor Solu¢io (%)
CS_ILS 2859,8 100%
ACO 2859,8 15%
ACOEA 2859,8 25%

O desempenho do CS com ILS pode ser considerada mais eficiente que as da ACO e

ACOEA, pois ele obteve sua melhor solu¢ao na totalidade das execucodes.
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6 CONCLUSAO

6.1 VERIFICACAO DOS OBJETIVOS E CONCLUSOES

Este trabalho teve seu foco no Sequenciamento de Linhas Multiplas de Montagem de
Modelos Mistos, em um ambiente de producdo enxuta, O objetivo almejado ¢ a minimizagao
da distancia entre o consumo real e o ideal de componentes. O problema do sequenciamento
de MMAL pode ser classificado como NP-dificil, onde o nimero de solu¢des possiveis cresce
exponencialmente com o nimero de produtos a serem sequenciados € com a demanda diéria
da linha; e também pode ser definido como intratavel por métodos tradicionais de otimizagao,
devido ao alto tempo computacional necessario para suas solugdes.

O método Busca por Agrupamentos (CS) foi aplicado para resolver este problema com
trés meta-heuristicas: Pesquisa em Vizinhanca Variavel (VNS), Recozimento Simulado (SA)
e Busca Local Iterativa (ILS). A instancia proposta por Sanches (2010) e também instancias
geradas foram testadas para mostrar o desempenho dos métodos.

Apesar de o sequenciamento de Linhas Multiplas de Montagem de Modelos Mistos em
ambiente de produc¢do enxuta ser um problema relevante, existem poucos trabalhos
publicados focados neste assunto, provavelmente devido a sua complexidade. Outro problema
enfrentado foi que instancias com linhas multiplas de montagem aplicaveis nao foram
encontradas na literatura, entdo nao foi possivel comparar os resultados aqui obtidos com
outros resultados publicados anteriormente. Portanto, para complementar os testes
computacionais, instancias com linhas unicas de montagem disponiveis na literatura também
foram utilizadas.

Analisando os resultados obtidos no primeiro teste, com a instincia MMAL 3L, pdde-
se observar que todos os métodos melhoraram a Melhor Solucdo conhecida. O CS com VNS
gerou solugdes com a variabilidade mais alta. O CS com SA apresentou a solugdo mais
robusta, porém o esfor¢o computacional demandado por este método foi muito superior do
que pelos outros. O CS com ILS teve um desempenho quase tdo bom em termos de robustez,
com um tempo computacional bem menor. O desempenho dos métodos nas outras linhas
multiplas testadas foi similar ao primeiro. O CS com ILS alcangou boas solugdes em um
tempo mais viavel.

Com o objetivo de comparar o desempenho do CS com ILS, que se mostrou mais

eficiente, a outros trabalhos da literatura, ele também foi aplicado a instdncias de MMAL, e
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mostrou superioridade em relagdo aos métodos previamente utilizados, alcangando os

melhores resultados, sem variabilidade e com um baixo custo computacional.

6.2 SUGESTOES DE TRABALHOS FUTUROS

Para futuras pesquisas, algumas sugestoes e recomendagdes podem ser seguidas: incluir
no modelo alguns detalhes praticos geralmente encontrados em um ambiente real de
produgdo, tais como setup, criando novas metas e, portanto, uma nova funcao objetivo a ser
otimizada; procurar generalizar o modelo, aplicando-o a casos reais de maior dimensao e
complexidade; e adaptar o modelo, a fim de ser resolvido com sistema de modelagem de alto

nivel para os problemas de programag¢ao matematica.
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