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RESUMO

Muitas pesquisas s&o realizadas com o objetivo de minimizar o tempo total da
producdo de produtos em uma programacao da producdo. O problema da
programacao da producéo é considerado um problema combinatério pertencente
a classe NP-Hard dos problemas computacionais. Este trabalho propde um
método simples que utiliza Algoritmo Genético a fim de gerar a programacéao da
producdo, obtendo uma programacado reativa, visando minimizar o valor de
makespan. Resultados experimentais mostraram que algoritmo proposto foi
capaz de trazer resultados de makespan melhores que o algoritmo comparado
devido ao direcionamento na busca vinda a partir da representacao
cromossOmica da solucéao.

Palavras-chave: Programacdo da Producdo. Algoritmos Genéticos.
Otimizagéo.

ABSTRACT

Many researches are carried out with the objective of minimizing the total time of
production of products in a production schedule. The problem of production
scheduling is considered a combinatorial problem belonging to the NP-Hard class
of computational problems. This work proposes a simple method that uses
Genetic Algorithm in order to generate the production schedule, obtaining a
reactive programming, aiming to minimize the value of makespan. Experimental
results showed that the proposed algorithm was able to bring better makespan
results than the algorithm compared due to the search direction from the
chromosomal representation of the solution.

Keywords: Production Scheduling.Genetic Algorithms. Optimization.
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Introducéo

O atual cenério industrial, cujas caracteristicas exigem alta produtividade
com elevado padrdo de qualidade e baixo custo, e os avancos das técnicas e
tecnologias de processos utilizadas por elas, levam a um aumento da quantidade
de informacdes coletadas a respeito dos processos produtivos e, para aumentar
a competitividade das industrias, gerou-se a necessidade de tratar essas
informacgoes.

Para isso, surgiram os Sistemas de Execucdo da Manufatura (MES, do
inglés Manufacturing Execution Systems), que integram os Sistemas de Chéao de
Fabrica com os sistemas corporativos. Os Sistemas de Execucédo da Manufatura
sao Sistemas de Informacgao integrados, ou seja, sdo sistemas que tornam as
informacdes sobre o sistema de manufaturas disponiveis em tempo real. Eles
acompanham o processo produtivo, desde a emissdo da ordem de servico até
gue o produto saia da linha de producao e esteja pronto para ser entregue ou
armazenado (QUI; ZHOU, 2004).

Segundo Reddy e Rao (2006), as industrias de manufatura tém sofrido
enormes transformacgdes nos ultimos anos devido a utilizacdo crescente de
tecnologias de processos, tais como: automacdo de maquinas, ferramentas de
controle numérico computadorizado, rob6s industriais, sistemas de manipulacao
e transporte de materiais.

Esse contexto evidencia uma mudanca no enfoque que coloca a
manufatura ndo mais como uma simples area de suporte, mas como integrante
do grupo de fatores determinantes para a competitividade. Nesse novo ambiente,
a manufatura deve ser avaliada em suas dimensdes estratégicas, como: custo,
qualidade, servico e flexibilidade (MONTEVECHI; MORANDIN; MIYAGI, 2007).

Segundo Slack et al. (2002), a flexibilidade significa a capacidade de
mudar a operacgéo, ou seja, a possibilidade de alteracdo do que a operacao faz,
como faz ou quando faz. Assim sendo, um sistema de manufatura que possua
certa flexibilidade deve proporcionar pelo uma das seguintes caracteristicas:
possibilitar a realizacdo da produgcao em roteiros distintos; possibilitar que uma
mesma maquina possa realizar diferentes operagcdes sobre qualquer produto,
etc.

Para fazer um melhor proveito da flexibilidade e utilizar de forma eficiente

CADERNOS DE CIENCIA DA COMPUTACAO 2019



35

0s recursos do sistema produtivo, € necessario realizar uma boa programacao
da producéo, que corresponde a definicdo da ordem e momento da alocacédo de
recursos na sequéncia correta, além da alocacédo das maquinas e a alocacéo do
sistema de transporte, cujo resultado é a conclusdo do conjunto de tarefas, ou
seja, a finalizag&o da producao.

De acordo com Zhou et al. (2001) e Chan et al. (2006), a programacao da
producdo € um problema de otimizacdo combinatdria, classificado como NP—
Dificil. Portanto, em uma tarefa como a programacéo da producao, testar todas
as suas possiveis combinacdes em um tempo habil é uma tarefa que acarreta
alto custo computacional, que cresce exponencialmente com o aumento do
tamanho do problema.

Uma das dificuldades encontradas na programacao da producao € o uso
simultdneo de maquinas e sistemas de transporte. O sistema de transporte em
um Sistema de Manufatura Flexivel (FMS, do inglés, Flexible Manufacturing
System) geralmente é constituido de Veiculos Auto-Guiados (AGV — do inglés
Automated Guided Vehicle). Segundo Slack et al. (2002), AGVs sao veiculos
pequenos e autbhomos e que movem materiais entre varios pontos do chéo de
fabrica.

Em Sistemas de Manufatura Flexiveis com recursos compartilhados,
geralmente um produto possui varios roteiros e € manufaturado em maquinas
distintas, ndo sequenciais, separadas geograficamente umas da outras,
necessitando, assim, de um meio de transporte para movimenta-los. Nesse caso,
o sistema de transporte pode ser constituido por AGVs, carregadeiras, ou outros
veiculos ndo automatizados que necessitem de um operador, etc.

Mesmo que a programac¢ao da producdo seja realizada da forma mais
otimizada possivel, ndo se pode garantir que essa programac¢ao seja cumprida,
pois 0 chdo de fabrica esta sujeito a variaveis que podem interferir no processo
produtivo, atrasando a producéo, ou até mesmo paralisando o sistema produtivo.
Essas variaveis sdo conhecidas como ocorréncias (eventos) ndo programadas,
que podem ocorrer devido a quebra de maquinas, quebra do AGV, falta de
matéria prima, falta de operadores, etc.

Na tentativa de minimizar os efeitos dessas ocorréncias, € necessario que
a fabrica seja monitorada e que as ocorréncias dos eventos inesperados sejam

tratadas e contornadas sem que o sistema produtivo seja prejudicado, mantendo
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a producdo em alta. Para isso, é realizada a reprogramacdo da producéo,
também conhecida como programacéo reativa da producao.

Segundo Li e lerapetritou (2008), programacéo reativa da producédo é a
atividade responséavel por monitorar a execugdo da programacao previamente
planejada, lidando com eventuais problemas em sua execucao.

Os eventos ndo esperados trazem como consequéncia a parada do
sistema produtivo, maior tempo de ociosidade das maquinas e até mesmo o0 nao
cumprimento da entrega dos produtos nas datas devidas, atrapalhando, assim, o
relacionamento com os clientes (FUCHIGAMI; MOCCELLIN, 2015).

A programacéo reativa da producédo, se bem executada, pode assegurar
uma boa qualidade em um curto periodo de tempo, melhorando a
competitividade, caso encontre uma programacdo que gere um melhor
desempenho do sistema produtivo (SUN; XUE, 2001; TANG; WANG, 2008).

Com base nessas caracteristicas, a ideia deste trabalho € propor um

Algoritmo Genético aplicado ao Problema de Programacé&o Reativa da Producéo.

Objetivos

O objetivo geral deste trabalho € desenvolver um algoritmo genético que
encontre uma programacado da producdo minimizando o tempo total de
processamento de todos os produtos considerando a reprogramacao da
producdo para 0s casos em que algum recurso material (maquina ou veiculo de

transporte) pode falhar.

2 Algoritmos Genéticos
2.1 Funcionamento dos algoritmos genéticos

O Algoritmo Genético (AG) faz parte de uma divisdo particular da
Computacgao Evolutiva que tem como base as estratégias evolutivasformuladas
por Darwin em sua Teoria da Evolu¢ao Natural.

Os AGs sao frequentemente usados em problemas de busca, tendo
encontrado ampla aplicagdo em diversas areas. Estes algoritmos utilizam os
principios de sele¢éo natural analogo ao modelo biologico, e tém provado ser
uma abordagem de sucesso para problemas de otimizacao (GOLDBERG, 1989).

Eles utilizam uma estratégia de busca probabilistica visando encontrar a melhor
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solugéo dentro de um espaco de solugdes.

Dentro do contexto dos AGs, uma possivel solucdo para umdeterminado
problema é chamada de individuo, ou simplesmente cromossomo.

O funcionamento de um AG da-se a partir do processo de inicializacgéo,
em que € criada uma populacao de individuos representando solugdes iniciais
que sdo submetidas ao processo de evolucdo que acontece pelas seguintes

etapas:

¢ Avaliagdo: a partir de uma fungéo de aptidéo (fitness) é atribuido um valor
ao individuo que representa quéao bem este individuo resolve o problema
em questdo. Um individuo é a unidade fundamental dos AG, pois ele
representa uma possivel solugcédo para o problema;

¢ Selecédo: nesta etapa sao escolhidos os individuos que irdo se reproduzir
para gerar uma nova populacdo. Quanto maior a aptiddo do individuo,
maior € a sua probabilidade de ser escolhido;

e Cruzamento: depois que os individuos sé@o selecionados, eles passam
com uma probabilidade pré-estabelecida pelo processo de cruzamento.
Essa probabilidade é chamada de taxa de cruzamento. Neste processo séo
selecionados dois individuos para o cruzamento, gerando dois novos
individuos que irdo compor a proxima geracao;

e Mutagcdo: a mutagdo é aplicada sobre os individuos resultantes do
cruzamento, com uma taxa de probabilidade pré-definida chamada taxa de
mutacdo. A mutacdo altera algumas caracteristicas dos individuos
resultantes do cruzamento. Isso é feito para manter a variedade da
populacao e evitar os maximos e 0s minimos locais.

¢ Atualizagdo: neste ponto todos os individuos criados sé@o inseridos na
nova populacgéo;

e Encerramento: caso a condicdo de parada do AG seja satisfeita, a
execucao do AG é encerrada. Caso contrario, o fluxo é retornado para a
etapa de avaliacéo. A condicéo de parada pode ser o numero de geracdes

(de ciclos) ou a convergéncia do algoritmo.

Apesar da aleatoriedade ser uma caracteristica intrinseca aos AGs, eles

fazem uma busca direcionada. Os novos individuos gerados possuem
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caracteristicas da populacao anterior, e essas caracteristicas sdo usadas como
histérico que direcionam a busca para um resultado melhor que o resultado
gerado pela populacao anterior.

O Algoritmo 1 representa o fluxo basico de um AG, em que P(t) significa

“populacao da geracgéao t”.

Algoritmo 1 — Estrutura de um AG

Inicio
t=0
inicializa P(t)
avalia P(t)
Enquanto (condicdo_de parada =falso)t =1t +
I
seleciona P(t) de P(t- 1)
aplica_cruzamento P(t)
aplica_mutacao P(t)
avalia P(t)
Fim-enquanto
Fim

2.2 Representacéo

O cromossomo pode ser representado de diversas formas, sendo que as
mais comuns sdo: codificacdo binaria, inteira ou real. A escolha da
representacdo do cromossomo é uma das partes mais importantes durante o
projeto de um algoritmo genético, visto que sua representacdo é um dos
principais fatores responsaveis pelo seu desempenho. Exemplos de

cromossomos séo mostrados na Figura 1.

18(05|132|13|12[45(05|10

Figura 1. Cromossomo binario (a), cromossomo inteiro (b) e cromossomo real

(©).

Fonte: Elaborado pelo autor
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A representacdo de cada parametro, de acordo com a representacéo
utilizada, € chamada de gene. No exemplo da Figura 1 cada posi¢cao do vetor €

um gene.

3 Proposta

A Programacéo da Producdo em Sistema de Manufatura com Recursos
Compartilhados e com uso Simultaneo de Maquinas e Sistema de Transporte
envolve a tomada de decisédo que implica na alocacao dos recursos de producéo
e do sistema de transporte, assim como a escolha dos roteiros de manufatura a
serem seguidos no processo produtivo. A quantidade total de tempo gasto na
producdo, conhecido como makespan € um valor comumente utilizado para
definir o desempenho da producdo em relacdo a essas decisdes (BAI; TANG,
2013).

Dado um sistema de manufatura qualquer, supde-se que sua meta seja
fabricar certo nimero de produtos em um determinado tempo de producédo. Para
gue se alcance essa meta, necessita-se determinar a alocagao dos recursos, a
ordem de fabricacéo dos produtos e a ordem das operac¢des sobre cada produto.
As dificuldades no cumprimento dessa meta estdo em determinar, previamente,
quais operacdes devem ser executadas e quando devem ser processadas, de
forma que todos os produtos sejam finalizados no menor tempo possivel (PAN;
TASGETIREN; LIANG, 2008).

Neste trabalho, um cromossomo representara quais produtos devem ser
produzidos, seguido de seus respectivos roteiros de fabricacéo.

Morandin et. al. (2008) e Deriz (2007) apresentam um exemplo de
codificagdo do cromossomo, em que consideram uma fabrica com seis maquinas
M1, M2, M3, M4, M5, M6 e trés tipos de produto P1, P2, P3. A Tabela 1

exemplifica a relacéo dos roteiros de fabricacdo possiveis para os produtos.

Tabela 1. Produtos e roteiros de fabricacéo
Produto | Roteiros de Fabricacéo
P1 R1 (M1, M2, M6)
R2 (M4, M5, M6)
P2 R1 (M1, M2, M5, M6)
R2 (M3, M4, M5, M6)
P3 R1 (M4, M3, M2)
R2 (M4, M1, M5)
Fonte: adaptado de Morandin et al. (2008)
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A Figura 2 exemplifica a representacdo cromossémica de uma possivel
programacao da producédo tomando como base 0s possiveis roteiros de cada
produto mostrados na Tabela 1.

Nesta representacdo, o produto € seguido das maquinas por onde ele
deve passar seguindo a ordem da esquerda para a direita. O numero 0 é usado
para preencher espacos desnecessarios no cromossomo. Por exemplo, o
produto P2 precisa passar por 4 maquinas para ser produzido. Ja os produtos
P1 e P3 precisam passar por 3 maquinas. Como esta representacdo é estatica,
reserva-se no cromossomo, para cada produto, a quantidade de espagos que
o produto com maior roteiro necessita. Uma vez que os produtos P1 e P3 néo
precisam de uma 42 maquina, a 42 posicao reservadas respectivamente para

eles é representada com o zero.

[PL{ML|M2|M6]| O] P3| M4 ML M5] O fP2[ML|M2]| M5 M6 |
Figura 2. Representacdo cromossdmica de programacéao de solucdo
Fonte: Elaborado pelo autor

Morandin et al. (2008) simplificam a representagcéo anterior usando naoa
sequéncia de maquinas, mas sim um dos possiveis roteiros para cada produto.
A Figura 3 ilustra esta simplificacdo para o mesmo exemplo da Tabela 1.

A desvantagem desta representacdo é a possibilidade do algoritmo

sugerir um roteiro em que um ou mais recursos estao indisponiveis.

P1 R1 [P3 [R2 [P2 R1 |
Figura 3. Representagédo cromossomica simplificada
Fonte: Elaborado pelo autor

O trabalho aqui proposto visa utilizar a representacdo da Figura 2 como
uma forma de aumentar a capacidade de encontrar de maneira mais eficiente a
reprogramacao da produgéo nos casos em que recursos da linha de producéo

apresentam falhas.
3 Experimentos e resultados

Os critérios adotados para definir o desempenho da proposta séo
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baseados na obtengcdo do minimo makespan e no tempo computacional que o
algoritmo leva para convergir em uma boa solucéo. A programacéo da producao
€ realizada no nivel de controle e ndo no nivel de planejamento. Portanto, ndo é
necessério fazer o tratamento das ocorréncias dos eventos inesperados, pois
estas sao tratadas no momento em que ocorrem para isto solicita-se a
reprogramacao da producéao.

O arranjo fisico do sistema de manufatura considerado neste trabalho é
apresentado na Figura 4, que € o mesmo cenario utilizado por Morandin (2008).
Desta forma, replicaremos 0 mesmo cenério utilizado por Morandin (2008) a fim
de utiliza-lo como parametro de comparacao para a validacédo do algoritmo aqui
proposto.

O sistema € composto por nove estacdes de trabalho, uma estacdo de
carga e descarga, uma estacdo de manutencdo de AGVs e trés AGVs. Os
produtos inicialmente séo introduzidos em seu processo de producdo por meio
da estacao de carga (C) e retirados do processo através da estacdo de descarga
(D). Sdo manufaturados nove produtos distintos (P1, P2, P3, P4, P5, P6, P7, P8
e P9).

Essas escolhas foram feitas para que o trabalho proposto possa ser
comparado ao de Morandin (2008) sob as mesmas condi¢cdes de cenario. As
informac0des referentes a cada um desses produtos, em relagcéo aos roteiros de
producdo, aos tempos de producdo e aos tempos de transporte, séo

apresentadas a seguir.

LAYOUT — Sistema de Manufatura
Mch* —a Estagdode trabalho
LU — Estacdo de carga e descarga
I LU | MA — Estacdo de manutencdo de AGVs
Mch1 [ Mch2 n] Mch3 I
ll Mcha ]I Mch5 Ul Mché 1[ l[
Mch7 ([ Mchs \ Mcho |[[
| MA I

.Figura 4 - Layout do Sistema Produtivo
Fonte: Morandin (2008)
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Os roteiros de producdo dos nove produtos pertencentes ao sistema
produtivo sdo demonstrados na Figura 5.
Os roteiros de fabricagcdo dos produtos e os tempos de producao foram

gerados aleatoriamente. Esses ultimos, que variam de 400 a 500 unidades de
tempo (u.t.), encontram-se ilustrados na Figura 6. Ja os tempos de transporte,
encontram-se na Figura 7. O tempo de transporte corresponde ao tempo que um
veiculo leva para movimentar um produto de um ponto a outro do sistema
produtivo, ou seja, o tempo em que o veiculo leva para alcancar uma maquina

ou estacédo de carga/descarga a partir da sua posicao atual.

Roteiros Maquinas
RI 1245790
R 5 1 5 6 3 5 0
r1 BB
Rot. P2
= R2 2357890
RI 4567800
RO 2378900
1 DBEGI0I0
21568900
RI 4578900
R 1 > 3 5600
RI 2456789
Rot-P6 py 1367890
RI 1245690
ROt BT e 1237890
4567890
3457890
3567890

2467890
Figura 5 - Roteiros de Producgéo
Fonte: Morandin (2008)

P1 P2 P3 P4 PS5 P6 P7 P8 P9
M1 428 439 453 403 481 446 414 491 458
M2 423 433 474 436 440 495 457 419 486
M3 459 487 417 410 477 474 452 435 416
M4 433 405 447 410 442 448 426 491 454
M5 467 447 486 400 450 469 493 495 452
M6 461 497 496 468 468 408 408 452 438 M6
M7 464 495 459 489 436 454 457 477 484 M7
M8 455 469 489 439 486 424 497 452 435 M8
M9 418 439 480 457 435 482 445 408 416 M9

P1 P2 P3 P4 PS5 P6 P7 P8 P9

R
Rot. P4
ot. P R

Produtos

R1
t.
Rot. P8 R2

R1
Rot. P9 R2

BEBSE

Figura 6 - Tempo de Producao
Fonte: Morandin (2008)
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C M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 D
C 0 14 5 10 12 14 10 13 11 9 13 C
Ml 11 0 11 6 5 6 5 9 11 6 11 Ml
M2 6 9 0 7 5 6 10 6 9 11 13 M2
M3 10 7 5 0 11 5 10 12 14 8 6 M3
M4 7 13 8 9 0 10 11 6 14 7 9 M4
M5 9 10 8 11 10 0 7 13 9 12 9 MS
M6 14 11 13 7 14 6 0 12 13 14 8 M6
M7 10 7 9 13 5 8 10 0 8 10 13 M7
M8 11 6 9 6 8 10 12 13 0 9 7 M8
M9 6 5 6 8 9 10 9 5 4 0 8 M9
D 6 5 11 8 10 11 8 5 14 13 0 ' D

C M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 D

Figura 7 - Tempo de Transporte
Fonte: Morandin (2008)

A populacédo de um algoritmo genético € um conjunto de individuos que
sao solucdes em potencial para o problema especifico. O tamanho da populacéo
influencia diretamente o desempenho do AG. Se a populacao for pequena, pode-
se ndo manter a diversidade entre os individuos, o que influencia a convergéncia
a uma boa solugédo por cobrir uma pequena parte do espaco de busca do
problema. Por outro lado, se a populacao for muito grande, a eficiéncia do AG
ficara comprometida, aja vista que terd um nimero maior de individuos para se
calcular a funcéo de aptiddo (GOLDBERG, 1989; MICHALEWICZ, 1996).

A Tabela 2 mostra as configuracbes do AG utilizado nos experimentos.

Tabela 2. Produtos e roteiros de fabricacéo

Variavel Valor
Numero de geracdes 60
Taxa de cruzamento 80%

Taxa de mutacéao 5%
Tamanho da populacéo 300

Fonte: adaptado de Morandin et. al. (2008)

Considerando este cenario, o AG proposto aqui foi executado 50 vezes,
da mesma forma que em Morandin (2008). Estas repeticdes visam obter
amostragens do desempenho dos algoritmos desenvolvidos. Estes sé&o
avaliados quanto ao tempo necesséario para obtencdo da solugcédo e valor de
makepan fornecido em cada teste. Isto é necessario devido as caracteristicas
nao deterministicas dos AGs. Assim, 0s resultados variam para cada teste.

Os resultados podem ser vistos na Tabela 3.
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Tabela 3. Resultado das 50 execucoes

Execucao | MORANDIN (2008) Proposta
1 5561 5322
2 5900 5461
3 6205 6044
4 5900 5154
5 5893 5868
6 5679 5158
7 5948 5431
8 5460 5371
9 5459 5433

10 5926 5869
11 5852 5354
12 5951 5601
13 6341 6124
14 5954 5846
15 5900 5269
16 6386 6132
17 6010 5330
18 5900 5805
19 5481 5517
20 6294 5553
21 5525 5604
22 5172 4544
23 5998 5258
24 5515 5120
25 5490 5011
26 6266 6199
27 5413 4859
28 6302 5829
29 6307 5994
30 5462 5119
31 5893 5428
32 5679 5208
33 5948 5926
34 5460 4903
35 5459 5337
36 5926 5223
37 5900 5217
38 5951 5158
39 6341 5550
40 5954 5526
41 5900 5587
42 6266 6049
43 5413 4926
44 6302 6385
45 6307 6173
46 5462 4804
47 5893 5719
48 5679 5469
49 5900 5904
50 6266 5889
Media 5866,98 5511,2

Fonte: Elaborado pelo autor
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A Tabela 3 mostra que em média o algoritmo proposto obtém uma
programacao melhor (em termos de makespan) que o método aplicado por
Morandin (2008).

Considerac0es finais

A programacdo de produtos com o uso simultdneo de maquinas e
sistemas de transporte € caracterizada pela grande quantidade de solugbes
possiveis. Em especial, para problemas de grande escala que possuem um
namero consideravel de maquinas e produtos para a producéo. Por isso, as
caracteristicas dos algoritmos genéticos se tornam apropriadas para tal tarefa,
uma vez que esses possuem a capacidade de percorrer de forma global os
espacos da busca com as solugdes possiveis para o problema proposto.

Este trabalho propds um Algoritmo Genético que pudesse tratar o
problema da producdo da programacao. Os resultados obtidos demonstram a

capacidade do algoritmo em encontrar uma programagao com baixo makespan.
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