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Resumo. O problema de agendamento da producéo tem sido por mais de meio século, objeto
de estudo de varios pesquisadores. Entretanto, a maior parte dos documentos aborda o
problema deterministico e/ou estatico, que nao considera 0s tempos de processamento
estocasticos e/ou a chegada dinadmica de ordens, que representam mais apropriadamente as
situacBes da industria do mundo real. Neste contexto, realizou-se a integragdo de um
ambiente dindmico de producdo desenvolvido e acoplado num modelo de simulacéo-
otimizacdo. Este artigo aborda a otimizacdo robusta para este problema. Essa robustez é
caracterizada pela capacidade de permanecer estavel mesmo na ocorréncia de variacdes da
demanda. Objetivou-se determinar a sequéncia de ordens fornecida pelo Algoritmo Genético
e validar a sua capacidade de permanecer estavel quando submetido a essas variagdes.
Analisou-se os efeitos estocasticos dessa variacdo em diferentes regras de despacho e
parametros de otimizacdo. O modelo desenvolvido mostra que a integracdo proposta permite
avaliar diferentes solucdes de agendamento para aumentar a produtividade do ambiente de
producdo. A abordagem proposta é avaliada em relacdo ao makespan médio, atraso total e
numero de trabalhos atrasados. Os resultados indicam que a abordagem funciona bem e é
robusta em relagdo a demanda variével estocastica e ao ambiente de producdo dinadmico.
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Robust optimization job shop scheduling problem using simulations and genetic algorithm

INTRODUCAO

As empresas trabalham num ambiente globalizado e altamente competitivo, portanto
aquela que melhor atender os requisitos dos clientes em termos de preco, qualidade e prazo
estdo mais propensas a permanecerem vivas. Dentre os diversos problemas que estas
empresas encontram, um deles tem se destacado em funcéo da sua dificuldade e é conhecido
por problema de sequenciamento ou agendamento de producdo ou no inglés, Job Shop
Scheduling Problem (JSSP).

De acordo com Lukaszewicz (2005), o sequenciamento de producdo pode ser entendido
como um método de atribuir um ou mais recursos para a realizacdo de determinadas tarefas
que sdo executadas em uma certa quantidade de tempo. Neste ambiente de fabricacdo, os
recursos sao representados como maquinas e uma tarefa ou ordem é definida como um
conjunto de uma ou mais atividades ou operacdes.

Tendo por objetivo a minimizacdo de uma ou mais medidas de desempenho, 0 JSSP pode
ser formulado matematicamente como: dado um conjunto S de variaveis discretas, chamadas
solugdes, e uma fungdo objetiva f: S — R que associe um valor real a cada solugdo s em S,
encontre uma solugdo s* tal f (s*) < f(s), para todos os s em S.

Devido a sua importancia pratica e complexidade computacional dificil, o JSSP tem sido
amplamente estudado. Durante mais de meio século, foram desenvolvidas diferentes técnicas
de otimizacdo para resolver esses problemas de agendamento.

Inicialmente, o JSSP foi tratado por métodos exatos, como o Branch and Bound (Jain e
Meeran, 1999) e o deslocamento do gargalo (Adams, Balas e Zawack, 1988). Nos ultimos
anos, no entanto, os métodos metaheuristicos tém sido amplamente utilizados na solucéo
deste tipo de problema. Entre esses métodos, aqueles com maior énfase para a solucdo do
JSSP sdo Tabu Search (Nowicki e Smutnicki, 1996), Recozimento Simulado (Aydin e
Fogarty 2004; Zandieh, Khatami, e Rahmati, 2017), Algoritmos Genéticos (Goncalves,
Mendes e Resende, 2005) e Otimizacdo da Coldnia de Formigas (Huang e Liao, 2008).

Entretanto, a maior parte dos documentos aborda o problema deterministico e/ou estatico,
gue ndo considera os tempos de processamento estocasticos e/ou a chegada dinamica de
ordens que representam mais apropriadamente as situagdes da industria do mundo real. Desta
forma, € possivel ver uma grande lacuna entre a teoria e a pratica de agendamento de
trabalhos (Ouelhadj e Petrifica, 2009).

Recentemente, alguns estudos buscaram preencher esta lacuna. Zhang, Yi e Xiao (2013)
apresentam uma politica hibrida para lidar com a caracteristica dindmica do problema de
agendamento. O método proposto foi comparado com algumas regras comuns de despacho e
os resultados demonstraram a eficacia da abordagem em varias condi¢bes do chédo de fabrica.
Mas, além de apresentar um alto custo computacional, que pode ndo ser aceitavel para
sistemas de fabricacdo reais, o estudo ndo abrange outras combinacGes de fatores
experimentais, como as variagcdes do tempo de processamento.

O problema de agendamento estocastico também foi abordado por (Haddadzade, Razfar e
Fazel Zarandi, 2014; Salch, Gayon e Lemaire, 2013; Lei, 2011; Tavakkoli-Moghaddamet. al,
2005). Nesses artigos, os tempos de processamento e as datas de vencimento sdo variaveis
aleatdrias, mas os problemas de agendamento séo considerados em um ambiente estatico.
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Resumidamente, pode se dizer que nas Ultimas décadas, uma grande quantidade de
pesquisa foi realizada em problemas de agendamento. Mas, poucos consideraram o
agendamento estocéstico e dindmico. Os modelos de planejamento de producdo que nao
reconhecem essa importancia podem gerar decisfes de planejamento inferiores em relacéo
aquelas que explicitamente explicam a incerteza.

Por outro lado, a aplicacdo de tais técnicas de otimizagdo requer uma representacdo do
ambiente de producdo real e suas restricdes. Devido aos recursos de ambientes reais, como
restricdes estocasticas e fatores incertos, eles sdo muito complexos para serem modelados
analiticamente.

Uma alternativa para superar essas dificuldades seria a integracdo da teoria da fila e das
abordagens de agendamento dinamico, uma vez que esses dois campos frequentemente lidam
com as mesmas areas de aplicacdo que, por exemplo, ambientes de fabricacdo. No entanto,
poucos trabalhos sobre o agendamento dinamico aproveitam os desenvolvimentos no campo
da teoria da fila (Terekhov, et al, 2014). Na verdade, de acordo com esses autores, 0 primeiro
desenvolvimento de uma abordagem hibrida de programacdo de enfileiramento foi proposto
em 2012.

Assim, quando a abordagem esta relacionada com restri¢es dindmicas e estocasticas e
funcBes objetivas, a avaliacdo de uma solucdo candidata deve ser realizada por meio da
simulacdo. Nestes casos, a simulacdo de eventos discretos provou ser uma escolha adequada,
pois pode enfrentar aleatoriedade e dinamizacao de forma eficiente.

No entanto, a partir de alguns trabalhos que abordam as caracteristicas estocésticas e
dindmicas do problema, é possivel ver que o desenvolvimento do modelo de simulacéo e,
principalmente, a integracdo do modelo de simulacdo com o método de otimizagdo néo estdo
bem estabelecidos e nem sempre é uma tarefa simples (Terekhov, at al., 2014, Azadivar,
1992). Como, em geral, a integracdo de cada aplicativo especifico usa sua propria
representacdo do sistema e além dos diversos tipos de linguagens de simulacdo e
programacéo, o que dificulta a troca de dados e pode exigir o desenvolvimento de interfaces
dedicadas (lassinovski, et al., 2003).

Aleém disso, as integracfes de otimizacéo e simulagdo as vezes sdo baseadas em métodos
muito gerais a partir da literatura metaheuristica determinista que, como ja discutido, pode
ndo ser adequado para problemas do mundo real (Fu, 2002). Como a simulacdo
computacional é mais dispendiosa do que avaliar a funcdo analitica, a eficiéncia dos
algoritmos de otimizacdo é crucial (Fu, 2002). Portanto, € importante uma abordagem de
integracdo que permita o uso de qualquer método de otimizacao.

Este trabalho apresenta uma versdo resumida da integracdo de um modelo de simulacdo
com um método de otimizacdo para resolver o problema dindmico de agendamento do Job
Shop com demanda estocéastica e varidvel. Utilizando as instalacdes de controle dentro e entre
aplicativos, através da tecnologia ActiveX Automation e do Visual Basic for Application
(VBA), o modelo é integrado com um método de otimizacdo. A integracdo do modelo
proposto é realizada usando componentes fora do processo, nos quais 0 metodo de otimizacéo
é executado como um aplicativo independente. Como exemplo, o modelo é integrado ao
Algoritmo Genético (AG) com um aplicativo C ++ e é usado como fitness para avaliar as
solugdes candidatas.
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Avaliou-se 0 resultado da funcdo multiobjectivo em que considerou-se a mesma
importancia percentual das medidas de desempenho: makespan médio, numero de ordens
atrasadas e tempo total de atraso e comparado com algumas regras de langamento de ordens
no sistema como: Menor tempo de processamento (SPT-Shortest Process Time), Maior tempo
de processamento (LPT-Longest Process Time), a data de vencimento mais proxima (EDD-
Earlest Due Data), primeiro a chegar, primeiro a ser processado (FIFO- First-In-First-Out) e
ultimo a chegar, primeiro a ser processado (LIFO-Last-In-First-Out).

1 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste item, sera realizada uma breve apresentacdo de alguns conceitos sobre problemas
de agendamento estocastico e dindmico, do AG, modelagem e simulagdo, necessarios a
compreensdo do artigo.

1.1 Problemas de agendamento estocastico e dinamico

O problema classico de agendamento Job Shop abordado na literatura apresenta as
seguintes caracteristicas: um conjunto de n ordens J = {J1, J2, J3, ..., Jn} que deve ser
processado por m maquinas M = {M1, M, Ms, ..., Mm} de acordo com os processos P = {P1,
P2, P3 ... Pp} e algumas dessas restricdes, como: quando uma maquina possui um processo
agendado ela, deve processa-lo do inicio ao fim. Isso significa que a ordem de operacgdo de
cada trabalho deve ser levada em consideracdo. O processamento da in operacdo do trabalho |
(Oij) deve ser realizado em uma maquina pré-atribuida Mx € M. Os tempos de processamento
podem ser fixos ou variaveis e a data de vencimento pode ser diferente (Baptiste, Flamini e
Sourd, 2008).

O JSSP ¢ considerado como sendo np-hard que, na teoria de complexidade
computacional sdo problemas dificeis de resolver. Uma vez que em relagéo ao seu tamanho, o
consumo de tempo para resolver essa classe de problemas ndo pode ser reduzido a uma
fungéo polinomial (Fan, Zhang, 2010).

O problema de agendamento dinamico e estocastico do Job Shop é definido com base nos
tempos de lancamento e nos tempos de processamento dos trabalhos: os tempos de liberacédo
ndo sdo corrigidos em um Unico ponto e os tempos de langcamento e processamento séo
variaveis aleatorias descritas pelas distribuicGes de probabilidade. Em contraste com o
problema de agendamento estatico, em que todos os trabalhos estdo prontos para comegar no
instante zero, no agendamento dindmico, os trabalhos podem chegar em qualquer horério
futuro, conhecido ou desconhecido. Além disso, no problema estocastico, os tempos de
processamento sdo aleatorios. Assim, o problema de agendamento estocastico e dinamico
pode ser definido de acordo com as seguintes caracteristicas (Zhang, Yi e Xiao, 2005):

a) O tempo entre as chegadas das ordens é considerado como uma variavel aleatoria,
0 que significa que os trabalhos chegam ao sistema dinamicamente;

b) Os tempos de processamento dos trabalhos variam de forma estocastica em cada
maquina.
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1.2 Algoritmo Genético

O embasamento tedrico do AG foi apresentado por Holland (1975), com a ideia de imitar
0 processo evolutivo que ocorre com 0s organismos bioldgicos na natureza. O algoritmo
baseia-se no processo de selecdo natural, em que os individuos mais adaptados ao seu
ambiente podem se reproduzir com mais frequéncia, passando seus tracos genéticos para a
proxima geragdo. Assim, a AG usa modelos computacionais do processo natural de evolugdo
dos seres vivos como uma ferramenta para resolver problemas.

Embora existam véarios modelos nesta area, todos eles compartilham os mesmos
fundamentos baseados em conceitos de selecdo, mutacéo e reproducdo, que normalmente sdo
chamados de operadores genéticos. No entanto, o AG apresenta aspectos peculiares em
relacdo a outros metodos de otimizacdo, tais como: (i) trabalhar com codificacdo de
parametros em vez de variaveis originais do problema, (ii) procurar as soluc@es 6timas de um
conjunto de solugdes potenciais e ndo de apenas um ponto de partida, (iii) usar uma funcao de
avaliacdo para as diferentes solucbes e (iv) usar regras probabilisticas para encontrar novas
solugdes. Assim, o AG é simples, flexivel, robusto e particularmente util para resolver
problemas em que outras técnicas de otimizacdo enfrentam dificuldades (Goldberg, 1989).

A populacao e sua representacdo: - Em vez de trabalhar com uma unica solucao por iteracéo,
0 AG trabalha com um conjunto de solucdes potenciais conhecido como populacdo, que
geralmente é escolhida estocasticamente na inicializacdo (Goldberg, 1989). Essas solucdes
potenciais sdo codificadas como uma codificacdo de string de comprimento fixo chamado
cromossomo, que pode ser definido de varias maneiras para representar as solucdes: cadeias
binarias, cadeias de caracteres, nimeros de ponto flutuante, lista de nimeros inteiros e assim
por diante (Michalewicz, 1996).

Geralmente, a representacdo da solucéo baseada em listas de nUmeros inteiros é aplicada
para resolver problemas de otimizacdo combinat6ria, como a programacdo de Job Shop. Desta
forma, a lista de nimeros inteiros pode representar uma lista de operacdo ordenada (Figura
1a), ou uma lista de valores de prioridade do trabalho nas maquinas (Figura 1b), por exemplo
(Yamada, 2003). Um exemplo de codificagdo de cromossomos de ndmeros inteiros para nove
operacdes (3 trabalhos e 3 maquinas) de Job Shop, € apresentado na Figura 1.

Cromossomo = [1,2,2,3,2,1,3,3,1] Cromossomo = [1,2,5,8,7,9,3,4,6]
(@) (b)

Figure 1. Representacdo de numeros inteiros de um cromossomo: (a) uma lista de operacdo ordenada e (b)
uma lista de valores de prioridade do trabalho nas maquinas

Funcéo de avaliacdo: - Para cada iteracdo, também chamada de geracdo, uma avaliacdo dos
cromossomos ¢é realizada usando uma funcgéo de fitness para alocar um valor de aptiddo para
cada solugdo potencial. O valor da aptiddo deve representar a bondade de uma solucdo, que é
tipicamente definida em relacdo a populacéo atual, e é usada para classificar os membros da
populagéo para fornecer um tipo de limite de probabilidade para a operacdo de reproducéo.
Se, por exemplo, a otimizacdo do AG estd maximizando alguma funcdo, o membro com um
valor de aptidéo relativamente maior deve ter maior probabilidade de reproducéo.
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A funcgdo de fitness pode ser uma funcdo matemaética, um experimento, um modelo de
simulacdo ou um metamodelo.

Operadores genéticos: - A reproducdo é o ponto crucial, em que a evolugdo dos cromossomos
ocorre. O crossover, isto é: a recombinacdo dos ancestrais mais aptos selecionados, produzem
Nnovos Cromossomos que eventualmente passam por um processo chamado mutagdo. A
mutacdo consiste em alterar alguma caracteristica do cromossomo.

A operacdo de selecdo permite que os melhores cromossomos, dentro da populagéo,
tenham mais oportunidades de gerar novas solugdes possiveis (descendentes) para o problema
do que elementos que ndo foram classificados como os mais aptos. Além disso, o estdgio de
selecdo precisa ser planejado adequadamente, porque € importante ter poucos descendentes
que nédo foram classificados, mas que de alguma forma, podem ter algum recurso interessante
para descobrir a melhor solucéo para o problema. Portanto a selecdo, o crossover e a mutacéo
séo formas de manter a diversidade da populacéo.

Os operadores genéticos de crossover e mutacdo tém, respectivamente, a tarefa de
permitir a interagdo entre os cromossomos da populacdo e a permanéncia de diversidade
dentro do conjunto de solugdes potenciais para o problema.

Com esses processos, 0s descendentes provavelmente terdo caracteristicas distintas de
seus antepassados e, eventualmente, esses recursos permitem que o individuo gerado tenha
maior capacidade de se adaptar ao ambiente em que vivem (Mitchell, 1997).

Os principais passos do algoritmo genético podem ser definidos da seguinte forma:
1. Gerar uma populagéo inicial
2. Avaliar a capacidade dos individuos na populacéo
3. Repita ...
a) Selecione um subconjunto das solu¢bes mais aptas da populacéo
b) Faca recombinacgéo (crossover) entre os antepassados selecionados
c) Realize a mutacdo em alguns descendentes gerados
d) Awvalie a aptiddo dos descendentes gerados
e) Substitua os individuos da populacdo pela nova geracao
4. ... até que uma solucdo satisfatoria tenha sido encontrada

1.3 Modelagem e simulacéo

Conforme Banks (2000), a simulacdo € a imitacdo da operacdo de um sistema real ao
longo do tempo. A simulacdo computacional pode ser definida como métodos para criar
modelos reais ou artificiais, a fim de minimizar um sistema de operacdo ao longo de um
periodo de tempo. Isto é: criar um modelo no computador destinado a realizar ensaios
numericos para estudar um sistema sujeito a um conjunto de restrigdes (Kelton, Sadowski e
Sadowski, 2000).

Uma das principais vantagens dessa técnica & poder integrar diversas restricdes do
sistema e que pode ser acoplada ao modelo de simulagdo. Existem muitos métodos diferentes
para modelagem e simulacdo de sistemas complexos, um dos quais € a simulacdo de evento

CILAMCE 2017

Proceedings of the XXXVIII Iberian Latin-American Congress on Computational Methods in Engineering
P.O. Faria, R.H. Lopez, L.F.F. Miguel, W.J.S. Gomes, M. Noronha (Editores), ABMEC, Floriandpolis, SC,
Brazil, November 5-8, 2017.



Silva, Leite Neto, Martins, Pereira

discreto. Nesse caso, a representacdo do sistema é definida para levar em consideragdo 0s
pontos discretos no tempo em que ocorrem as mudancas do estado do sistema.

Em geral, a simulagdo é uma escolha adequada para o estudo de problemas estocasticos e
dindmicos, pois produz uma medida de desempenho semelhante ao desempenho real do
sistema em comparagdo com fungdes matematicas (Phanden, Jain e Verma, 2012).

2 DETALHAMENTO DA ABORDAGEM PROPOSTA

A abordagem de integracdo proposta neste trabalho baseia-se em um modelo de
simulacdo de eventos discretos e em qualquer método de otimizagdo, que é executado como
um aplicativo independente. Nesse artigo, 0 modelo de simulacao é integrado a um método de
AG desenvolvido em linguagem C++. Portanto, a avaliacdo da fungdo de fitness é realizada
usando o modelo de simulacdo que também faz o calculo para as medidas de desempenho,
makespan médio (tempo medio de atravessamento das ordens no sistema), o atraso total e o
namero de trabalhos atrasados. Os mddulos deste framework sdo explicados a seguir.

Médulo de simulacdo: - Este médulo foi desenvolvido utilizando o software de simulagdo
ARENA 15 e simulacdo de eventos discretos. O modulo de simulagéo é usado para (i) avaliar
a solucdo candidata ao problema de sequenciamento gerado pelo médulo de otimizacéo, (ii)
construir um agendamento tendo em conta todas as restricdes, (iii) avaliar o desempenho das
regras comuns de despacho em condigdes estocasticas e dindmicas do chdo de fabrica (para
fins de comparacao).

O modelo de simulacdo (Figura 2) representa um cenario de produgdo estocéstica e
dindmica, constituido por 8 maquinas e 10 jobs com rotas pré-estabelecidas e o tempo total de
producéo estimado, de acordo com a Tabela 1. Neste tipo de ambiente, 0 modelo considera o
comportamento aleatério da chegada das ordens e dos tempos estocasticos de producdo. Os
detalhes de seu desenvolvimento e validacdo séo apresentados em (Silva et al.; Silva, Grassi e
Pereira, 2014). E possivel ver que o fluxo de trabalho no é unidirecional, conforme definido
em um job shop (Phanden, Jain e Verma, 2012).

Tabela 1. Rota e tempo total para producéo job shop

Ordem Rota Tempo (min) | Ordem Rota Tempo (min)
1 1,2,3,6 16.9 6 1,2,4,3,1,2,45,7 36.0
2 1,378 16.4 7 2,6,5,6,8 20.7
3 1,58 11.6 8 1,2,45,7 19.7
4 1,2,3,5,6,7,8 27.3 9 2,3,4,6,7 21.0
5 |3467 16.3 10 (1,24/58 20.6
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Figura 2. Modelo de simulacéo do cenario de producdo estocéstica e dindmica abordado neste
trabalho (Silva et al., 2014)

Sequence - Advanced Trangfer

Name Steps
1 p |Tarefa 1 Processo Plan S rowWs
2 Tarefa 2 Processe Plan S rows Station Name Step Name Next Step| Assignments
3 Tarefa 3 Processo Plan A 1 IMaguina 1 Tarefa 1 Step 1 1 rows
2 Tarefa 4 Processo Plan Browe 2 Maguina 2 Tarefa 1 Step 2 1 rows
5 Tarefa & Procesao Plan S rowe 3 Maguina 3 Tarefa 1 Step 3 1 rows
B Tarefa & Procesan Plan 10 rows 4 Maguina & Tarefa 1 Step 4 1 rows
7 Tarefa 7 Processo Plan BT 5 Saida do Sistema Tarefa 1 Step 5 0 rows
2 Tarefa 8 Processe Plan 6 rows Clicar no botdo duas vezes aqui para adicionar nova linha.
9 Tarefa 8 Processo Plan & rows
10 Tarefa 10 Processo Plan 6 rows Assignments n

: u - - s
Clicar no botdo duas vezes agui para adicionai Assignment Type| Attribute Name| Value
1 ttribute . f Prioridade 38
Clicar no botdo duas vezes aqui para adicionar nova linha.

Figura 3. Programacéo interna pré-estabelecida no ARENA médulo Sequence. A Tarefa 1, possui
uma sequencia de producdo em 4 maquinas definidas pelos steps e a cada step hd uma atribuicao de
prioridade, exceto para o step de saida

Os principais parametros do modelo de simulagéo s&o apresentados na Tabela 2. A média
da distribuicdo exponencial do tempo entre as chegadas de pedidos deve ser escolhida para
atingir o nivel de utilizacdo desejado em todas as maquinas. A validacdo operacional foi
realizada de acordo com (Leal, et al., 2011).
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Tabela 2: Parametros propostos para o0 modelo de simulacao

Parametros Expressao Descrigédo

Tempo entre a chegada Distribuicdo Exponencial da média tha

EXPO(tha) (Hildebrandt, Heger, and Scholz-Reiter,
de ordens
2010)
Distribuicdo Normal da média m and
Tempo de processamneto NORMAL(m, stdy) S _I U - :
desvio padréo = std,
Fator de confianca k Confianca relacionada ao tempo de entrega

Estimativa dada pelo tempo médio de

t0 processo x nimero de operagoes de cada
job (Santoro e Mesquita, 2008)
Distribuigao Normal da média entre
Data de entrega NORMAL((1+k) *t0, 0.1*(1+k)*t0) |(1+k)*t0 e desvio padrdo
0,1*(1+k*t0(Santoro e Mesquita, 2008)

Tempo estimado de
produgéo total

O formato das solucgdes de agendamento: - O modulo de simulacdo desenvolvido reconhece
uma solucdo do problema de agendamento através de uma sequéncia de prioridades dos
trabalhos em cada uma das méaquinas, conforme ilustrado na Figura 3. Assim, uma solucgéo é
representada dentro do modulo como uma lista de nimero inteiro k, onde K é o nimero de
operacdes. E importante destacar que é independente da representacdo adotada pelo médulo
de otimizacdo, na qual se pode usar qualquer abordagem disponivel.

A ldgica do modelo: - Um dos principais objetivos do modulo de simulacdo é avaliar a
solucdo a partir de um mddulo de otimizacdo. Aqui, as solucdes criadas pelo moédulo de
otimizacdo sdo inseridas no modelo usando o Visual Basic for Application (VBA) em
ARENA. O projeto VBA tem acesso ao modelo de simulacdo através do objeto
ThisDocument que contém os eventos VBA internos no qual o codigo esta ativado. Esses
eventos incorporados se enquadram em trés categorias que definem o momento exato durante
a simulacdo em que o cédigo VBA é executado (Kelton, Sadowski e Sadowski, 2000): (1)
Eventos pré-executados (por exemplo, DocumentOpen); (2) eventos de execuc¢do iniciados
pela ARENA (por exemplo, RunBegin, RunEndReplication); (3) Eventos de execucdo
iniciados pelo modelo / usuério (por exemplo, UserFunction, VBA_Block_Fire).

As principais informacdes da sequéncia desses eventos VBA, com instrucdes para inserir
uma sequéncia de prioridades no modelo, pode ser:

1. Inicio do processamento
2. Arena chama o modelo e inicia a simulagao
3. Inicio da simulacéo

a) Define no ARENA o modelo de variaveis:

b) Define no ARENA o mddulo de variaveis:

c) Define o Arquivo de entrada (InputFile):

d) Salva numa matriz os valores de prioridades gerado pelo médulo de otimizacéo:
e) Carrega essa matriz para 0 modelo corrente:

f) Encontre o modulo no qual esses valores foram armazenados:

g) Carrega os valores de prioridade para cada tarefa dos Jobs
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4. Inicio da replicagdo
5. Fim da replicacéo

a) Define um objeto no SIMAN onde cada um desses resultados esté disponivel

b) Obtenha os resultados do SIMAN (makespan, tempo total de atraso e numero de
ordens atrasadas):

c) Salva os resultados num arquivo:

6. Fim da simulagéo
7. Fim do processamento

Nessa sequéncia de eventos VBA, os valores de prioridade do mddulo de otimizagdo
(arquivo Priotities.txt) sdo inseridos no campo do modelo apropriado antes da simulacéo e os
resultados sdo salvos apo6s cada replicacdo do modelo. Os valores de prioridade vém do
arquivo (‘Priorities.txt") criado pelo modulo de otimizacdo que sera descrito oportunamente,
na proxima se¢do

O modelo de otimizacdo: - A simulacdo de eventos discretos é uma ferramenta util para
avaliar um determinado design, mas precisa de um método de otimizacéo para encontrar uma
solucdo melhorada. Devido a complexidade dos sistemas frequentemente abordados pela
simulacdo, abordagens metaheuristicas como o AG, foram a escolha mais comum para
resolver problemas préaticos. Assim, 0 médulo de otimizacgdo é baseado em um método de AG
desenvolvido em linguagem de programagéo C++.

O primeiro passo de AG € definir a representacdo/codificacdo da solucdo. Uma lista de
valores de prioridade de trabalhos nas maquinas é usada aqui. Um gene de um cromossomo
representa um valor de prioridade, tal como definido anteriormente na Figura 3 para cada
trabalho em cada maquina, ordenado por méquinas. Assim, o valor do primeiro gene do
cromossomo representa a prioridade do trabalho J1 na maquina Mg, o valor do segundo gene
representa a prioridade do trabalho J> na maquina My, e assim por diante. Além disso, cada
trabalho tem um valor de prioridade diferente e sempre que um trabalho retorna a uma
maquina ja visitada, ele obtém o mesmo valor de prioridade que antes. Como resultado, para o
problema abordado neste trabalho, o cromossomo é definido como uma lista de 47 valores de
prioridade como ilustrado na Figura 5. Esses valores de prioridade do cromossomo séo
escritos em um arquivo de saida ('Priorities.txt) que é lido pelo cddigo VBA dentro do
modelo de simulacéo.

A medida que o modulo de otimizagdo é executado como uma aplicacdo independente,
qualquer outro tipo de codificacdo e método numérico poderia ser aplicado.

38134121226458195173728342344036243946210
3163216151227201133233544182927254314943010

Cromossomo =

Figura 4 — Representac¢do codificada da solucéo utilizada neste trabalho: lista de valores de
prioridade dos jobs nas maquinas, onde cada gene do cromossomo representa o valor de prioridades
ordenado por maquina

A integragdo foi realizada usando as instalagdes de controle interno e entre aplicativos,
através da tecnologia ActiveX Automation e da VBA. O ActiveX é um modelo de objeto
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componente (COM) que permite uma comunicagédo entre aplicacdes independentemente da
linguagem de programacao (Kaushal, 2011).

Ressalta-se que o controle do mddulo de simulacdo é executado pela aplicacdo C++.
Além de realizar as operacGes usuais do meétodo de otimizacdo, como 0s operadores
genéticos, o aplicativo C++ controla a execu¢do do modelo sempre que uma nova solucao
candidata (cromossomo) precisa ser avaliada. Sempre que uma solucéo deve ser avaliada pela
funcdo de fitness, seus valores de prioridade sdo escritos em um arquivo e um método é
chamado para invocar o0 modelo de simulacdo em ARENA passando para ele o controle da
aplicacdo. No final da simulagdo, o controle retorna ao aplicativo C++ que 1€ os resultados de
makespan medio, atraso total e numero de trabalhos atrasados para calcular um valor de
aptidao para a solucgdo candidata.

O método que chama o modelo de simulacdo ARENA (ArenaSample), que é criado com
base na biblioteca COM DispHelper,

Vale ressaltar que os critérios de parada sdo: o numero de geracdes e 0 nimero de
replicacéo para os modelos de otimizacéo e simulacdo respectivamente.

Um diagrama de fluxo completo do ambiente de integracdo proposto € mostrado na
Figura 5.

Médulo de Otimizagio Médulo de Otimizagio
Avaliago dos individuos da Leia os valores de VBA
populagio prioridade i
Salva os valores de : :
prioridade num arquivo : Inclua as

prioridades no

Chama o modelo de ACTIVEX 4”3‘1?&'”;

simulacéo "

- : : Processaa
Leia os resultados do : 3 simulacéo
arquivo : l

Salva os resultados
no arquivio

Aplica os operadores
genéticos

Fim \olte para 0 modelo de
simulacéo

Figura 5. Fluxograma do ambiente de integracéo

Experimentos numéricos: - Neste trabalho, o0 modulo de otimizagdo é desenvolvido com
base na biblioteca C++ de Algoritmo Genético Componentes GAlib (Wall, 1996). No entanto,
a medida que o método de otimizacdo é executado como um aplicativo independente, o
modulo de simulagdo pode ser facilmente integrado com quaisquer outros aplicativos
desenvolvidos em qualquer linguagem de programacdo como C++, Visual Basic ou Java,
apenas sem nome algum. A Tabela 3 resume o0s parametros adotados no mdédulo de
otimizagdo (AG).
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Tabela 3. Pardmetros propostos para o0 modelo de otimizacdo AG

Parametros Valores adotados Justificativa
Representacao do Operacao ordenada Lei (2011)
Cromossomo
Selecéo Estado estacionario Yamada (2003)
Taxa de substituicdo 80% Mitchell (1997
Tamaho da populagédo 20 Experimentos
Crossover 90% Mitchell (1997
Mutacdo 5% Mitchell (1997
Total de geragores 100 Experimentos
Critério de parada NuUmero de geragdes Mitchell (1997
Funcdo de Avaliacdo Modelo de simulagdo Proposta de integracao

A demanda variavel estocastica: - Os efeitos da demanda variavel estocéstica em diferentes
regras de despacho e nos pardmetros de otimizacdo também foram avaliados. Para isso, a
média da distribuicdo exponencial do tempo entre as chegadas de pedidos € escolhida para
atingir diferentes niveis de utilizacdo em todas as méaquinas. Seis diferentes niveis de
demanda foram testados para avaliar seus efeitos na solucdo de acordo com as medidas de
desempenho, o atraso total e o nimero de trabalhos atrasados. Os valores utilizados nos
principais parametros do modelo de simulagdo sdo apresentados na Tabela 4. E importante
ressaltar que o nivel de demanda aumenta a medida que o tempo entre as chegadas diminui.

Tabela 4. Principais parametros do modelo de simulacéo

Parametro  Descricdo Valores
tha Tempo médio entre chegadas 6,7,8,9,10,11,12,13 e 14
mp Tempo médio de processamento 4
std, Desvio médio do tempo de processamento 0,4
K Fator de confianga em relacdo a data de 0.3

vencimento

Estimativa do tempo total de produgéo

- . Valor de acordo coma
t0 (tempo médio de processamento x nimero

~ Tabela 1
de operagéo)
md Valor médio da data de entrega (1+k) *t0
stdy Desvio médio da data de entrega 0.1* (1+k)*t0

Desempenho relacionado a qualidade da solugdo:- No modelo de simulagdo proposto a
otimizacdo multiobjetiva, tratou de trés medidas de desempenho (makepan médio, atraso total
e numero de trabalhos atrasados), onde foi considerado a mesma importancia percentual para
as mesmas. Os resultados do método proposto foram comparados com algumas regras
comuns de despacho, a saber: Menor tempo de processamento (SPT-Shortest Process Time),
Maior tempo de processamento (LPT-Longest Process Time), a data de vencimento mais
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préxima (EDD-Earlest Due Data), primeiro a chegar, primeiro a ser processado (FIFO- First-
In-First-Out) e dltimo a chegar, primeiro a ser processado (LIFO-Last-In-First-Out).

3 APRESENTACAO E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Os experimentos utilizando o AG foram realizados para ilustrar a abordagem proposta: o
uso de um modelo de simulacdo como funcéo fitness de um AG e a validacdo de que o
resultado obtido pode ser robusto na variacdo da demanda, quando esta pode se afastar entre
mais ou menos (+-) 40% em relacdo a média considerada, conforme pode ser visto na Tabela
4, apresentada anteriormente.

Considere que o processamento completo foi realizado para o intervalo de recebimento
de ordens EXPO(10), considerado como frequente. A partir deste processamento com 0s
valores de prioridades devidamente incluidos no ARENA foram realizadas as simulagdes para
os demais valores de intervalos de chegada, isto é para: 14, 13, 12, 11,9.8. 7 e 6.

Na Figura 6, tem-se o grafico onde pode ser visto o distanciamento em percentual deste
valor habitual, pode-se notar que a curva que sofre menor desvio é da prioridade, embora
todas as demais curvas obedecam uma certa semelhanca de afastamento, sendo mais
acentuado quando o ritmo de chegada € menor e uma maior regularidade quando o ritmo é
menor.

Afastamento em relacdo ao intervalo de chegada das ordens
250%

200% \
150% \
100%
50% \

O% \\ .
6 7 8 9 10 SSG——i— 38— 14
-50% —
-100%
=e=Prijoridade FIFO LIFO EDD SPT

Figura 6. Comparacéo percentual entre o afastamento relacionado ao intervalo entre a chegada das
ordens

Para melhor visualizagdo e analise do comportamento do sistema, com relacdo aos
resultados encontrados, optou-se em separar por maior e menor intervalo de tempo entre a
chegada das ordens conforme as Figuras 7 e 8.

Para as ordens com maior intervalo de tempo entre chegadas, como pode ser observado
na Figura 7, as variagdes sdo pequenas na comparacdo entre as diversas regras de langamento.
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Maior intervalo entre a chegada das ordens
60
55
o 50
2
= 45
© 40
35
% 30
25
20

10 min 11 min 12 min 13 min 14 min
Intervalo de tempo

B Prioridade @FIFO BLIFO OEDD ®&SPT BLPT

Figura 7. Comparacao entre os intervalos de chegada por regra de langamento (maior intervalo)

Com relagdo ao menor intervalo de tempo entre a chegada das ordens, tem-se que a
diferenca é bem mais acentuada, principalmente quanto menor for esse valor (Figura 8).

Menor intervalo entre a chegada das ordens
220
200
180
160 —
140
120
100
: 0
60
40 M Llel s
6 min 7 min 8 min 9 min 10 min
BPrioridade BFIFO BLIFO OEDD ®SPT ®LPT

Figura 8. Comparagéo entre os intervalos de chegada por regra de langcamento (menor intervalo)

Em complemento a Figura 8, observe os valores disponibilizados nas Tabelas 5 e 6.

Na Tabela 5 vé-se que quanto menor intervalo de tempo, maior a distancia entre os
valores estabelecidos como habitual, e na Tabela 6 pode-se notar o desvio relacionado € cerca
de 1,5 vezes o valor predecessor, para 0 AG enguanto que o pior desvio sdo paras regras de
langcamento LIFO e EDD.
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Tabela 5. Valores da funcéo objetivo em funcdo do menor intervalo entre a chegada de
ordens

Intervalos entre chegada das ordens
6 min 7 min 8 min 9 min 10 min
Prioridade| 205 135 91 69 47
FIFO 172 120 93 56 57
LIFO 163 142 108 70 58
EDD 160 84 70 58 55
SPT 190 144 104 76 59
LPT 174 131 79 61 54

Foi observado que a regra de lancamento que utiliza as prioridades obtidas pelo AG,
nesse experimento, ndo foi sempre a melhor opc¢do e em alguns casos chegou mesmo a ser
superada pelas demais regras. Ressalva-se que o AG foi processado apenas para o intervalo de
10 min.

Conforme comentado anteriormente, na Tabela 6 pode ser observado o desvio
relacionado aos valores predecessores, isto é: a cada reducdo do intervalo de tempo entre as
entregas os valores da funcdo objetivo ficam cada vez maiores e somente 0 AG mantém uma
certa regularidade nesse afastamento em torno de 1,5 vezes o valor anterior.

Tabela 6. Desvio relacionado aos valores predecessores

Desvio em relagéo ao predecessor relativo ao menor intervalo entre as chegadas

6 min 7 min 8 min 9 min 10 min
Prioridade 15 15 1,3 15 1,0
FIFO 14 13 1,7 1,0 1,0
LIFO 11 13 15 1.2 1,0
EDD 1,9 1,2 1,2 1,1 1,0
SPT 13 14 14 13 1,0
LPT 1,3 1,7 1,3 1,1 1,0

Para esse processamento foi utilizado uma Workstation Dell Precision T7610 com um
processador Intel 17 com 1,8 Ghz, memoria de 32 Mb e 0 Windows 7.

4 CONCLUSAO

A integracdo de um modelo de simulacdo e uma técnica de otimizacdo foi bem sucedida,
e ainda o mesmo modelo de simulagdo serviu como avaliagdo da funcdo de aptiddo do
algoritmo genético.

A aplicacdo de 6 regras de lancamento das ordens de producdo (Prioridade, FIFO, LIFO,
EDD, SPT e LPT) foram executadas e comparadas entre si,
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Com relagéo ao objetivo de demonstrar que o agendamento fornecido pelo AG poderia
ser robusto, isto é: sem necessitar que um novo processamento fosse realizado a cada variacao
no intervalo de tempo entre a chegada das ordens de produgdo foi alcangado, embora os
valores da funcdo objetivo ndo se mantenham ela permite inferir que a cada afastamento ha
um aumento aproximado de 1,5 vezes o valor apresentado anteriormente. Entdo, pode-se
considerar que a condicdo mais estavel em funcéo da variacdo entre os intervalos de chegadas
das ordens foi obtida pelo AG.

Pode-se chegar a pelo menos duas outras inferéncias: primeiro, quanto maior o intervalo
entre a chegada das ordens no sistema, menor € a variacdo comparada aos valores habituais,
uma vez que embora tecnicamente exista uma disponibilidade maior dos recursos, as ordens
podem chegar todas no ultimo momento provocando filas e alterando os valores das medidas
de desempenho que provocam a alteracdo na fungédo objetivo. Vale ressaltar que quando nao
ha fila a regra FIFO é acionada automaticamente pelo sistema de simulacéo.

Em segundo, que quanto menor o intervalo entre as chegadas maior é a variacao
comparada aos valores habituais e que os valores da funcdo objetivo, percentualmente,
aumentam muito chegando a 1,5 vezes maior que o valor obtido no intervalo anterior.

A principal dificuldade apresentada pela utilizagdo simultanea de ambiente dinamico e
estocastico com a chegada de ordens baseadas em distribuicdo de probabilidades tornou o
experimento muito demorado (cerca de 2,5 horas de processamento).

Serdo necessarios novos experimentos que busquem reduzir o tempo de processamento.
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