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ABSTRACT

As atividades de programacéo de producéo e dimensionamento de lotes séo essenciais
no processo de decisdo operacional de uma indUstria, sendo a otimizagdo destas
fundamentais para a lucratividade de uma empresa. Essa otimizagdo tem uma
complexidade computacional alta, sendo classificado como um problema NP-Dificil.
Neste trabalho foi aplicado a este problema de otimizagdo um Algoritmo Genético
Multiobjetivo NSGA-I1, combinado com um modelo multicritério, o Rank Order
Centroid (ROC), com o objetivo de maximizar a quantidade produzida, minimizar o
custo médio e minimizar o desvio entre o que é produzido e o que estad em estoque. Os
resultados obtidos com os experimentos realizados, em uma indlstria de
beneficiamento de malhas, apontam que o algoritmo desenvolvido diminuiu em 12%
0 custo médio, aumentou em 10% o peso total programado e minimizou a distancia
para o estoque regulador em 8%, indicando que a solugdo proposta é viavel,
apresentando um desempenho superior, em todas as fungdes objetivos, ao modelo
implementado pela empresa.
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1 INTRODUCAO

A atividade de gerenciamento de estoque e programagdo de
producdo sdo fundamentais para o crescimento sustentavel de uma
empresa. O desenvolvimento de estratégias para inventério,
planejamento de producdo e programacdo de produgdo s&o
indispenséveis para a sobrevivéncia de uma empresa no longo
prazo e para obter vantagens competitivas [1]. As empresas
precisam garantir a quantidade ideal de produto em estoque
conforme a demanda e ao mesmo tempo otimizar a alocagéo de
recursos e as tarefas do ambiente de producdo, balanceando a
demanda com a capacidade de fornecer um produto [2].

O dimensionamento de lote (DL) é uma operacdo de
gerenciamento de estoque que tem por objetivo determinar a
quantidade ideal de producdo de um produto em um periodo,
considerando a disponibilidade de estoque, a demanda e as
necessidades dos clientes [1], [2]. Por natureza, o DL busca manter
uma quantidade certa de produto em estoque, evitando a falta ou
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excesso de itens, assim como minimizando o custo de
armazenamento [3], sendo uma ponte entre o estoque e a produgao.

A programacao de producdo (PP), por sua vez, é um processo
industrial que tem como proposito decidir quando um produto sera
feito, quais sdo o0s recursos humanos necessarios e quais
equipamentos serdo utilizados [4], [5]. Uma PP otimizada é uma
que minimiza o tempo de producéo e os custos, tentando maximizar
a eficiéncia da operagdo [6]. Enquanto a programacéao de produgéo
busca atribuir recursos, o dimensionamento de lotes tenta definir a
quantidade Otima de producdo. Desta forma, observa-se uma
relacdo de proximidade entre os dois processos, sendo importante
que as duas decisdes sejam feitas de forma conjunta para usar a
capacidade industrial de forma eficiente [1].

A literatura cientifica considera tanto o problema de PP quanto
o0 de DL como de complexidade NP-Dificil [7], sendo usualmente
tratados de forma mono-objetivos, devido aos aspectos conflitantes
envolvidos, no qual busca-se maximizar a quantidade da produgéo
e minimizar o custo e o tempo de entrega. Porém, esta situagdo é
conflitante, pois a maior produgéo néo significa menor custo ou
atendimento de demanda. Portanto, uma abordagem multiobjetivo
e multicritério é necesséria para tratar o problema. Entretanto,
observa-se na literatura que os poucos trabalhos que apresentam
abordagens multiobjetivos para estes problemas, em geral ndo
fazem o ranqueamento das solugdes 6timas de Pareto.

O presente trabalho propde a aplicagdo de um Algoritmo
Genético Multiobjetivo (AGMO) para resolver os problemas de PP
e DL de uma industria téxtil, especializada em beneficiamento de
malha, de forma integrada. O objetivo é maximizar a quantidade de
itens produzidos, minimizar o custo e minimizar o desvio entre 0s
itens produzidos e os que estdo em estoque. As solucdes de Pareto
encontradas pelo AGMO serdo ranqueadas seguindo um modelo de
decisdo multicritério.

Este artigo esta organizado da seguinte maneira. Na secdo 2 o
problema de pesquisa é descrito, focando na programacdo da
producéo e no dimensionamento de lote, discutindo como estes
problemas tém sido resolvidos na literatura. Nas secdes 3 e 4 as
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técnicas adotadas para solucdo destes problemas, otimizagdo
multiobjetivos e analise de decisdo multicritérios, sdo exploradas.
Na sequéncia, 0s aspectos técnicos do sistema computacional
desenvolvido sdo apresentados, detalhando o algoritmo NSGA-II
implementado, bem como o modelo de deciséo utilizado. Alguns
resultados sdo apresentados na se¢do 6, e comentarios finais na
Secdo 7.

2 PROBLEMA DE PESQUISA

Os problemas de Programacdo da Producdo (PP) e
Dimensionamento de Lotes (DL) de uma indUstria séo objetos deste
estudo. Nesta secdo serdo apresentados os conceitos basicos
referentes a estes problemas, bem como o estado da arte sobre como
estes problemas tém sido abordados na literatura técnica.

2.1 Problemas de PP e DL

De forma prética, o objetivo do DL é determinar o que produzir e
quando [8]. Determinar o tamanho de um lote representa uma das
atividades mais importante para o processo de programacao de
producéo [9]. Dentre os processos contidos em um gerenciamento
de estoque, o dimensionamento de lote (DL) é a ponte entre o
estoque e a producéo.

Desta forma, o objetivo principal de um DL é manter a
quantidade ideal de produtos em estoque, com o propdsito de
satisfazer demanda, evitando-se a falta ou o excesso de itens [3].
Adicionalmente, DL pode se referir & quantidade de produto que
deve ser produzido em uma data especifica, ou em uma execucdo
de produgdo [2].

A programacdo de producdo (PP), que faz parte do
planejamento e controle de producdo, é fundamental para o
desempenho de uma industria [10]. O propdsito da PP é minimizar
0 tempo de producgdo e o seu custo ao decidir quando produzir um
item, quais recursos humanos utilizar e quais equipamentos serdo
necessarios [4]; [11]; [12]. De forma geral, os problemas de PP sdo
classificados principalmente como: flow shop e job shop [13].

O Flow Shop (FS) é uma PP que considera que as operagdes
para a producdo de um item s&o feitas de forma sequencial, sempre
seguindo a mesma ordem, sendo que as maquinas da linha de
producdo, geralmente, estdo posicionadas de forma a gerar um
fluxo unidirecional [13]. J& para o Job Shop (JS), segundo [13], as
operacOes para a produgdo de um item tém rota fixa, mas ndo é
necessariamente a mesma para todos os itens produzidos. Dentro
de um ambiente industrial, dependendo da perspectiva analisada, é
possivel perceber que tanto o JS quanto o FS podem coexistir.
Adicionalmente, é perceptivel que a operacdo de PP e DL acabam
se complementando.

2.2 Estado da Arte

Os problemas de Dimensionamento de Lotes (DL) e Programagédo
da Produgdo (PP) foram tratados inicialmente na literatura técnica
de forma isolada. No caso do DL, essa operacdo tem sido
pesquisada por mais de cem anos, sempre focada na quantidade de
producéo que é considerada a mais econdmica. O inicio do estudo
de DL, denominado ordem econdmica (Economic Order Quantity
— EOQ), foi proposto por [14]. E considerado o primeiro modelo
para auxiliar na tomada de decisdo sobre o0 que produzir e quando.
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O modelo de [14] foi estendido por [15]; que juntos sdo a base da
literatura cientifica nesse assunto [8]; [9]. De forma geral, todos
esses modelos partem de uma premissa basica de minimizar o custo
de armazenamento do estoque. Neste contexto, definir o tamanho
ideal de um lote pode ser considerado um dos problemas mais
importantes para a programacéo de producéo [9].

A pesquisa de PP por sua vez comegou com o estudo de
derivagBes em busca de um agendamento otimizado, que evoluiu
para o estudo da complexidade e classificacdo dos problemas de
PP, como NP-Dificil, e que nos dltimos anos tem apresentado um
foco na utilizagdo de metaheuristicas para a solugdo do problema
[4]. De forma geral, os problemas de PP sdo classificados
principalmente como: flow shop e job shop [13].

Os problemas de DL e PP foram tratados de forma conjunta,
inicialmente de forma mono-objetivo, buscando a minimizagao dos
custos globais de producdo, incluindo o armazenamento,
utilizando-se Algoritmo Genético, em [16]. No mesmo ano, foi
proposta em [17] a primeira abordagem multiobjetivos para estes
problemas, utilizando-se o algoritmo NSGA-II. Em [18] foi
demonstrado a viabilidade da aplicagdo do algoritmo NSGA-II para
resolver o problema de DL com uma PP do tipo Job Shop flexivel,
em uma atividade que recicla fibra carbono, buscando demonstrar
como a PP afeta o consumo de energia.

Tanto [17] e [18] buscavam minimizar o tempo de produgéo e
o custo total da linha de produgdo, considerando um ambiente com
apenas uma maquina e varios produtos diferentes. Porém, reduzir o
custo total pode significar reduzir a produgdo de forma geral, ndo
sendo a modelagem mais indicada para este problema. O mais
correto seria reduzir o preco médio por quilo de malha e ndo o custo
total da producéo. Além disto, ambos trabalhos consideram apenas
um maximo de duas méaquinas em paralelo.

A questdo de utilizagdo da analise multicritério para
ranqueamento das solugbes Otimas de Pareto, obtidas pela
otimizagdo multiobjetivos, somente apareceu em 2016, em [19].
Neste trabalho foram aplicados diversos algoritmos multi-objetivos
(NSGA-1I, SPEA2 e VEGA), juntamente com a técnica
multicritério TOPSIS. Nesses casos, 0 objetivo era minimizar 0s
custos de um sistema, a carga de trabalho das maquinas, e o tempo
de produgdo ao mesmo tempo que atendia as demandas dos
clientes. Os algoritmos foram testados com um sistema académico
com apenas cinco maquinas em paralelo.

Mais recentemente, [20] e [21] apresentaram uma abordagem
multiobjetivos para resolver os problemas de DL e PP. Enquanto
[20] propuseram uma solugdo hibrida utilizando NSGA-II e
SPEAZ2, para resolver o problema de uma fabrica de laminas para
turbinas de avibes; [21] apresentaram uma modificacdo do
algoritmo de coldnia de abelhas aplicado a uma fabrica de dnibus.
Em ambos os trabalhos nédo sdo aplicados métodos multicritérios
para ranqueamento das solugdes. Além disto, o modelo é testado
em um sistema de produgdo com apenas dez maquinas em paralelo.

Neste trabalho busca-se resolver os problemas de PP e DL em
uma industria de beneficiamento de malhas, utilizando Algoritmos
Genéticos Multiobjetivos, considerando-se trés objetivos a serem
otimizados: peso total programado, custo médio por quilograma de
malha produzida e distdncia para o estoque regulador. S&o
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consideradas 24 maquinas em paralelo e o ranqueamento das
solugBes Gtimas de Pareto é feito utilizando-se os pesos ROC.

3 OTIMIZACAO MULTIOBJETIVOS

No caso estudado por esse trabalho, a empresa tem demonstrado
dificuldades de sinergia entre o departamento industrial e
comercial. Os dados de produgao e vendas indicam que os produtos
produzidos podem n&o ser necessarios para atender a demanda do
comercial que requer produtos que ndo estdo sendo produzidos.
Dessa forma, ao formalizar os processos de PP e DL de forma
conjunta, busca-se minimizar esses problemas. O processo de
decisdo de uma empresa pode se tornar complexo, quando os
problemas sdo conflitantes, 0 bom desempenho em um critério
implica, na maioria dos casos, uma avaliagdo negativa em outro
critério [22].

No caso de um problema de otimizagdo multiobjetivo, procura-
se encontrar uma solugdo 6tima, de compromisso entre o conjunto
de solugdes e que envolvem todos os objetivos de um problema,
buscando uma solucéo 6tima no sentido de Pareto [23]; [24]. O
resultado de um algoritmo multiobjetivo, sera a apresentagdo de
varias solugBes dtimas, sendo necessario ao decisor escolher uma
solugdo de compromisso que é mais alinhada aos objetivos da
empresa [25]. Nesses casos, pode-se utilizar um modelo de deciséo
multicritério, que considera a opinido dos gestores da empresa.

Constatada a necessidade de aplicacdo de uma abordagem
multiobjetivos ao problema e de uma metaheuristica para
otimizagdo, pois existem objetivos conflitantes, partiu-se para a
escolha do algoritmo a ser utilizado. No levantamento do estado da
arte do problema, identificou-se que o algoritmo NSGA-1I tem sido
aplicado em problemas correlatos com grande sucesso, como em
[17]; [18]; [19] e [20].

Um AGMO consegue tratar problemas que sdo conflitantes por
natureza e um dos algoritmos que faz isso € 0 NSGA-1I. O NSGA-
Il é uma modificacdo do modelo tradicional do AG, onde é
utilizado um procedimento de ordenacdo de solugBes ndo
dominadas (fast nondominated sorting), que busca manter o
elitismo de uma solucéo, e utiliza um operador para calcular a
concentracdo da populacdo (crowding distance), o qual foca na
diversidade das solugBes [23]. O objetivo é encontrar um grupo de
solugBes que esteja na fronteira Pareto-6tima e mais diversificado
possivel [29]. Segundo [24], NSGA-II tem sido amplamente
utilizado para tratar diferentes problemas com multiplos objetivos
a serem otimizados, apresentando grande eficiéncia.

4 MODELO DE DECISAO MULTICRITERIO

O processo de tomada de decisdo de uma empresa pode se tornar
complexo quando se tem varios critérios ou objetivos a serem
considerados, e eventualmente a serem otimizados. Um modelo de
decisdo multicritério lida com problemas que, geralmente, possuem
critérios conflitantes e sdo complexos quando considerado a
escalabilidade de um problema [25]. Um desempenho bom em um
critério, na maioria dos casos, implica em uma baixa avaliagdo em
outro critério, sendo necessario uma forma de lidar com mdaltiplas
variaveis e buscando solugdes viaveis [22]. Nestes casos, deve-se
buscar uma solugdo de compromisso que seja a melhor para a
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empresa, considerando a importancia de cada critério para a
empresa.

Desta forma, um dos modelos multicritério que consideram a
opinido dos administradores é o rank order centroid weights
(ROC). Esse modelo, proposto por [26], solicita a um gestor para
fazer um ranque de prioridade entre os critérios e com base nesse
ranque calcula o peso que cada critério vai ter na funcéo de
avaliacdo de uma solucéo.

H4 vérias formas de agregacdo dos desempenhos locais de uma
alternativa em uma medida de desempenho global, porém, a mais
utilizada é a funcdo de agregacdo aditiva ponderada, demonstrada
na equacdo (1) [27].

I 1
V@ =) wi-vi(a) "

Onde V(a) é o valor do desempenho global da alternativa a,
v;(a) é o valor local (parcial) de a no i-ésimo critério, w; € 0 peso
do i-ésimo critério (w; = 0), n € o nimero total de critérios e
Yi—,w; =1. Os valores de v;(-) devem ser normalizados, de
forma que o valor local de uma alternativa no melhor nivel seja
unitario (ou 100%), e no pior nivel seja nulo (ou 0%), tanto para
critérios de custo como os de beneficios. Uma vez obtidos os
desempenhos globais, pode-se obter um ranque das pontuagdes
onde a melhor alternativa é aquela que maximiza o valor da fungdo
de agregacdo.

Os pesos ROC sdo calculados a partir do vértices do simplex
Sy, definido por wy = w, = -+ = w,, = 0 e restrito por YJj-,; w; =
1, cujos vértices sdo e; = (1,0,--,0), e, =(1/2,1/2,0,---,0),
coe,=1/n,1/n,1/n,---,1/n). Os pesos sdo determinados
pelas médias das coordenadas correspondentes aos vértices que
definem o centroide. De forma geral, para o i-ésimo atributo mais
importante, o peso centroide é calculado pela equagao (2).

1v1 @
Wi(ROC)Z—Z—., i=1,..,n
néij
Jj=1
O rangueamento com pesos baseados no centroide foram

comparados com outros modelos por [28], e foi demonstrado, com
base nas simulagbes, que esse modelo converge para a melhor
alternativa em 75% a 87% dos casos.

5 MATERIAIS E METODO
5.1 Modelo de Negdcio

O experimento foi realizado em uma empresa que possui 12
processos industriais definidos, mas o foco principal de PP e DL é
no momento de tingimento de malhas. A operacgdo de tingimento
de malhas possui um PP e DL mais complexo se comparado as
outras atividades, uma vez que a defini¢do das cores e a quantidade
que deve ser produzida durante um periodo acontece nesse
processo. Nesse caso, quando se considera somente as maquinas de
tingir, é possivel definir que a classificacdo de PP que se assemelha
ao modelo é a do Job Shop.

A indGstria possui 24 maquinas de tingir, categorizadas
conforme capacidade de produgdo, sendo assim divididas: 14
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equipamentos de 200kg,
equipamentos de 1000kg.

Qualquer ordem de producdo (OP), passa por somente uma
maquina e a escolha é feita considerando o tamanho do lote. Ao
adicionar a malha na maquina de tingir, é informado qual a cor que
deve ser tingida, conforme a PP. Apds a selegdo da cor, 0 armazém
de corantes busca automaticamente o corante para tingimento, a
cozinha industrial seleciona os produtos quimicos e as quantidades
adequadas para aquela receita. A maquina comega a trabalhar para
garantir que os produtos quimicos serdo aplicados por toda a malha.
No fim do processo industrial, os lotes produzidos sdo divididos em
rolos de malha com peso médio de 20kg, essas pecas sdo pesadas e
embaladas.

Um problema recorrente que acontece na empresa é o conflito
de interesse entre o departamento industrial (DI) e o departamento
comercial (DC). O DI tem como objetivo obter a maior quantidade
em kg de producdo, enquanto o DC quer os produtos estejam
sempre disponiveis para atender demanda futura.

No modelo comercial atual, um pedido é recebido pelo DC, e
entdo é conferido se o produto existe em estoque. Se o produto
existe em estoque, o produto é enviado ao cliente e o pedido é
fechado. Se o produto ndo existe em estoque, uma OP é gerada,
encaminhado ao DI para avaliagdo. O DI define em que momento
essa OP seré agendada para producéo, e apds a producéo, o pedido
é enviado ao cliente. Este procedimento esta representado na Figura
1.

6 equipamentos de 400kg e 4

| Recebimento do
ido

1

Esta disponivel em
estoque?

Sim ,_| Envia pedido para o
cliente

Legenda

e
Nio
producéo (OF)
E
’_> Pode ser agendado? 4%‘”‘ e > Enwaﬁgﬁ?am‘

-

Figura 1 - Modelo de negécio atual

Desta forma, esse estudo prop6e a utilizagdo de um AGMO para
balancear os objetivos dos dois departamentos e otimizar a relacdo
entre Dl e DC. Adicionalmente, propde-se a criagdo de um estoque
minimo para os produtos.

5.2 Dimensionamento de Lote
No modelo atual de negdcio, ndo existe informagdao suficiente para
calcular o custo de manter um item em estoque. Da mesma forma,
o célculo de juros e depreciagdo ndo se aplica ao produto de malha
de viscose. Adicionalmente, o foco desse trabalho ndo ¢,
necessariamente, buscar o menor custo de armazenamento, mas sim
buscar a quantidade de produto que deve estar disponivel em
estoque para atender as demandas comerciais.

A quantidade ideal de itens a serem produzidos por variante
(Qpar), depende de dados que devem ser extraidos do banco de
dados. O primeiro dado é o estoque atual E,, que busca fornecer o
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somatdrio do peso de todas as pecas em estoque, por variante. O
segundo passo é recuperar informagdes referentes aos pedidos em
aberto, P,, isso acontece ao somar a quantidade de peso de cada
pedido por cor.

A terceira variavel é referente a demanda, e é o estoque minimo
E,,. O estoque minimo foi feito avaliando-se todas as vendas, por
variante, do ano de 2019, calculando-se uma média mensal de
vendas, por variante e por més, e entdo definido que esse valor seria
0 estoque minimo de uma cor.

ZEa - Zpa_ Em

Para realizar o calculo de quantidade ideal de itens a serem
produzidos, se faz a subtracdo do E, pelo P, e se tem o que seria a
posicdo do estoque no futuro, ou seja, quando os pedidos forem
faturados. O resultado desse calculo é subtraido do E,,, e nesse
momento é obtido a quantidade ideal de itens a serem produzidos.

®

Q;ar =

5.3 AGMO

5.3.1 Design do Individuo
O individuo ¢ a base do AGMO, e neste trabalho ele possui uma
identificagdo (id), uma programacdo de producgdo (scheduling), a
quantidade total de peso produzido na programagcdo (total_weight),
0 custo médio por quilograma apresentado pela solucdo
(average_cost_per_kg), e a distancia que a solucdo proposta esta
do estoque regulador ideal (total_distance_to_minimum_stock).
Adicionalmente, as variaveis auxiliares do NSGA-II também estéo
inseridas nessa classe.

A PP é a varidvel mais importante do algoritmo e contém todas
as informacgGes necessarias para gerar um agendamento para o DI.
O DI necessita apenas da identificacdo da cor e qual maquina
utilizar para gerar uma PP de um produto. A Figura 2 apresenta uma
visualizacdo das variaveis e seus tipos.

Individual

- id: Integer

- scheduling: Dataframe

- total_weight: Float

- average_cost_per_kg: Float

- total_distance_to_minimurm_stock: Float
- domination_count: Integer

- dominates: List

- rank: Integer

- crowding_distance: Float

Figura 2 - Classes do individuo

A criacdo de uma PP é uma tarefa complexa, por manipular
diferentes conjuntos de dados. Para a PP, é necessaria uma lista de
maquinas ativas, lista de cores liberadas para a produgdo, e uma
analise de quanto tempo de producdo € necessario para atender a
demanda comercial. Todos esses dados foram extraidos dos bancos
de dados da empresa pesquisada.

Para a PP, é definido um tempo de producéo igual ao utilizado
pela indUstria pesquisada, desconsiderando eventuais paradas para
manutencdo. A producdo comeca a trabalhar no domingo as 22
horas e continua, initerruptamente, até sabado as 13 horas. Entdo
esse estudo parte do principio que todas as maquinas ativas
trabalham 7800 minutos por semana.
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A PP é criada ao iterar sobre todas as maquinas ativas e
adicionando cores, aleatoriamente, até que o tempo de producéo da
maquina seja atingida. Para cada maquina, em uma lista de
maquinas ativas, e enquanto a variavel de tempo de produgéo nao
for maior que o tempo produtivo da maquina; o algoritmo seleciona
uma cor aleatéria em uma lista de cores disponiveis.
Posteriormente, uma busca sobre dados de produgdo histérica,
envolvendo a maquina e a cor é feita. Se ndo existe informacéo
sobre a cor e a maquina, uma nova pesquisa é feita buscando por
dados da cor e de maquinas do mesmo grupo, nesse caso, assume-
se que maquinas de um mesmo grupo vao ter dados de peso, custo
e tempo parecidos. Se ndo existe informacéo sobre a cor e maquina,
uma nova cor aleatdria é selecionada e o procedimento é repetido.

O resultado desse algoritmo é a criacdo de uma programacéo de
producdo em uma estrutura de dataframe, conforme apresentado na
Figura 3, que permite a manipulacéo de dados de forma semelhante
a utilizada pelo departamento industrial. Apés a criacdo, as
variaveis de avalia¢do do individuo sdo calculadas, demonstrando
um ponto comparativo para saber se a solugdo proposta é boa ou
ndo.

for machine in list_machines:
while time <= production_time:
random_color = get_random_color()
production_info = search(machine, random_color)
if not production_info.empty:
time += production_info[[‘time in_minutes’]]
weight = production_info[[‘weight’]]
cost_per_kg = production_info[[‘cost_per kg’]]
time_in_minutes = production_info[[‘time_in_minutes’]]
schedule = [(machine, color_id, weight, cost_per_kg,
time_in_minutes)]
scheduling.append(schedule)
calculate()
return scheduling

Figura 3 - Criacdo de uma programacao de producao

A funcdo calculate() somard todo o peso produzido do PP
gerado, vai fazer a média do custo por quilograma e realizar o
célculo da distancia da solugéo proposta para o estoque regulador
ideal. Utilizando o dataframe criado para o PP, é possivel realizar
0 somatorio do peso ao chamar a fungdo pandas.Dataframe.sum(),
essa funcdo simplifica e automatiza esse processo. O mesmo pode
ser feito com relagdo a média de custo, nesse caso, se utiliza a
funcdo pandas.Dataframe.mean().diferente, e € nesse momento
que o dimensionamento de lote atua.

5.3.2 Funcdes Objetivos

Com o projeto do individuo realizado, se vé a necessidade de
explicitar quais sdo as variaveis que ditaram a evolucdo da solucédo
e como serdo usadas na avaliagdo do algoritmo. De forma geral,
busca-se maximizar a quantidade da producéo, minimizar o custo
de produgdo e atender a demanda. Nesse sentido, trés variaveis sdo
utilizadas para avaliar a solucdo: peso total programado, custo
médio por quilograma de malha produzida, e distancia para o
estoque regulador (DER).

e  Peso total programado (PTP)
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O PTP é um objetivo que calcula o total, em peso, de malha que
serd produzida se a programacéo de producéo de um individuo for
executada. Esse objetivo é simples por natureza, e esta diretamente
relacionado aos desejos do Departamento Industrial, onde a maior
quantidade de peso é a melhor solugéo.

Com base na variavel programagéao de producéo (total_weight),
¢ feito a soma de todos os pesos e de todas as variantes de uma
determinada PP. Essa soma é feita utilizando uma fungdo da
biblioteca Pandas, chamada pandas.Dataframe.sum(), que faz a
iteragdo com todas as linhas da PP e soma todos 0s pesos.

e  Custo médio por quilograma (CMQ)

O custo médio por quilograma busca controlar os custos
industriais de producéo da empresa pesquisada, e tem como base a
PP gerada em uma solucdo. Nesse estudo, busca-se minimizar o
custo de produgdo. Esse objetivo pode ou ndo ser oposto ao PTP,
uma vez que a maior quantidade produtiva pode néo significar um
custo minimo.

A varidvel utilizada para esse calculo é o custo médio por
quilograma (average_cost_per_kg), onde a média de todas as
variantes de uma determinada PP é feita. A média é calculada
utilizando a funcdo pandas.Dataframe.mean(), da biblioteca
Pandas. Com esse célculo, é possivel determinar o custo médio da
PP aleatoria gerada e avaliar as futuras geragdes.

e Distancia para estoque regulador (DER)

A distancia para o estoque regulador (DER) é uma fungéo que
considera a quantidade ideal de itens a serem produzidos, conforme
aequacdo (4), em relacéo a PP gerada aleatoriamente pelo AGMO.
A DER é uma fungdo que pega a variavel peso total (P) da
programacéo de producdo recém-criada e subtrai da quantidade
ideal Q4 de todas a variantes a ser produzida que o
dimensionamento de lote forneceu, sendo representada pela
equacao (4).

DER= P — Z Qlar “

Quanto mais préximo de O for o resultado dessa equacéo,
melhor € a solugdo quando o assunto é essa fungao objetivo, ou seja,
neste problema de otimizacdo, buscar-se-4 a minimizagdo do
desvio DER; se o resultado for negativo, significa que a PP
aleatoria deixou de suprir a demanda de alguma cor; se o resultado
for positivo, significa que a PP produziu uma quantidade superior
ao que a demanda necessitava.

5.3.3 Restri¢des
As restricdes que sdo implementadas nesse trabalho referem-se
principalmente ao processo de tingimento de uma malha. O
processo quimico, de aplicagcdo de uma cor em uma malha, gera
sujeira dentro do equipamento, que dependendo da cor subsequente
forca uma limpeza completa no equipamento. Portanto, o
tempo/custo de setup de um equipamento pode ser
consideravelmente reduzido se o AGMO considerar e evoluir
conforme essa restrigao.

Um exemplo dessa restri¢do seria se, a maquina M22 produzir
a cor PRETO e a préxima cor a ser produzida na mesma maquina é
a cor BRANCO. Com base na experiéncia industrial dos
especialistas, existe uma alta probabilidade do produto da cor
BRANCO ser manchado pela sujeira que a cor PRETO deixou na
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maquina. Logo, para a cor BRANCO ser produzida ap6s a cor
PRETO, é necessario uma limpeza da maquina que pode levar até
4 horas, envolve 3 funcionérios da manutencéo e produtos quimicos
de limpeza.

Entretanto, é possivel ir da cor PRETO até a cor BRANCO se
existir um degradé de cores produzidas, da mais escura para a mais
clara, até chegar no BRANCO. Nesse caso, dado um tempo de
producéo, vai ser possivel produzir PRETO e BRANCO na mesma
maquina, sem qualquer custo de setup, desde que outras cores
sejam produzidas entre elas.

A tarefa de determinar a sequéncia das cores a serem produzidas
requer o auxilio integral do gerente de producéo, que com base em
sua experiéncia e conhecimento quimico, orienta sobre quais cores
podem ser produzidas em sequéncia e quais ndo podem. Supdem-
se que se as restri¢des forem aplicadas ao AGMO e ele conseguir
evoluir seguindo-a, o resultado da programagcéo de produgdo vai ser
significativamente diferente da forma como funciona atualmente.

5.3.4 Populacéo
A populacdo, no algoritmo, é representada por uma lista de
individuos (individuals), uma variavel que define a quantidade de
individuos que a populacdo vai ter (n_individuals), e uma que
apresenta os individuos como um dataframe (individuals_df).
Meétricas da populacéo sdo gerados posteriormente, para que possa
comparar se a evolugdo das espécies, esta realmente acontecendo.
A classe populacdo ainda contém fungfes auxiliares, que criam
uma populagdo (new), que transforma uma lista de individuos em
dataframe (individuals_asdf), que busca um individuo na
populagdo (search), e que verifica se existem individuos duplicados
na populacdo (isDuplicated). Com a utilizacdo de dataframes e
estrutura de classes para um individuo, é possivel acessar qualquer
individuo em qualquer momento durante a execu¢do do cédigo.
Neste estudo foram realizados testes com populagdes iniciais de 10
a 100 individuos.

5.3.5 Particularidades do NSGA-I11

O NSGA-II ¢ o algoritmo multiobjetivo adotado por esse estudo, e
o desenvolvimento dele se da ao criar estratégias para determinar a
ndo dominancia de uma solugdo e para calcular a concentracéo da
populacdo, garantindo o elitismo e a diversidade.

e  Ordenagdo por ndo dominancia

O fator de ndo dominancia é feito ao comparar todas as
solucbes, avaliando as trés funcdes objetivos. O estudo busca
minimizar os custos de produgdo, maximizar a quantidade
produzida, e deixar o DER o mais préximo possivel de 0. Esses
objetivos sdo conflitantes por natureza de forma que a maior
quantidade de producéo néo significa o melhor custo, da mesma
forma o melhor custo néo significa o melhor DER.

De forma geral, sabendo que um individuo I; vai ser comparado
com todos os outros individuos da populagéo I; , a dominancia é
dada pela equacgéo (5). Em um primeiro momento, é comparado se
o individuo é melhor ou igual para todas as fun¢Ges objetivos.
Posteriormente, é avaliado se o individuo é melhor em pelos menos
uma funcdo objetivo. Se a resposta for sim para os dois critérios,
considera-se que o individuo I; néo e dominado pelo individuo /;.
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D =(CMQ; < CMQ, EDER; < DER; E PTP; = PTP;) (5)

A implementagéo da ndo dominancia nesse trabalho, utiliza uma
classe que tem como objetivo criar as fronteiras Pareto-6tima, zerar
essas fronteiras e as varidveis de dominancia quando necessario, e
calcular o fator de dominancia. Essa classe € utilizada durante todo
0 processo do AGMO, e é usada em todas as geragdes quando é
necessario aproveitar do elitismo e zerar as informagBes de
dominancia de um individuo que foi selecionado para estar presente
na proxima geragao.

e  Operador de comparacdo de concentraco

O operador de comparagéo de concentragdo é implementado de
forma a utilizar as capacidades de um dataframe, de ordenar o
conjunto de dados por coluna e reordenar conforme necessidade.
Uma classe chamada CrowdingDistance foi criada, € o primeiro
passo foi implementar uma funcgéo que normaliza as colunas que se
referem aos objetivos do trabalho. A informacéo sobre a fronteira
em que o individuo esté contido estd presente na variavel ranque,
dentro da classe individuo, e entdo uma lista contendo os membros
de uma fronteira é verificada para serem atribuidos os valores. O
dataframe é ordenado em forma ascendente pela varidvel que se
refere ao PTP, calculando assim a densidade da populacdo para
todas as fronteiras. ApGs isso, 0 mesmo processo é repetido para
CMQ e DER. O resultado é um dataframe que contém todas as
variaveis, crowding_distance, diferente de nulo.

e  Operador selecéo

Este trabalho utiliza o operador de sele¢do por torneio, junto
com o operador de comparagdo de concentracdo para selecionar os
individuos para reproducdo. Dessa forma, considerando que o
elitismo é controlado pela ordenacdo de ndo dominéancia, dois
individuos sdo selecionados aleatoriamente, comparados usando o
comparador de concentragdo, e retornando o melhor individuo,
entre os dois, para a reproducao.

O operador de selecdo estd implementado na classe chamado
GeneticAlgorithm, que € instanciada com a populagdo da geracdo
atual. A fungdo de selecdo é chamada de tourney_selection(), e
recebe somente a quantidade de individuos que véo participar do
torneio, sendo que por padréo 2 individuos participam do torneio.

e  Operador Crossover

A estratégia de crossover utilizada nessa implementacéo, foi a
de selecionar um ponto no material genético dos pais e criar um
individuo com a quantidade proporcional de material de cada pai.
A implementacdo do operador de crossover é semelhante a
implementacdo de um novo individuo, principalmente no que se
refere a criagdo da programacéo de producdo. A principal diferenca
é que ao invés de selecionar cores aleatorias, 0 crossover pega a
parte da programacéo existente do pail e a outra parte do pai2. A
Figura 4 representa a operacéo de crossover entre dois individuos.

Individuo 1

Novo Individuo
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Figura 4 - Operador crossover

Além de todas as variaveis contidas na classe GeneticAlgorithm,
a funcdo de crossover recebe dois individuos, o parentl e o
parent2. Para cada maquina em uma lista de maquinas ativas, o
operador de crossover vai pegar a programacao de producéo dos
pais e armazenar nas variaveis pl e p2. Em seguida, sdo
selecionadas, para aquela méquina, uma programacéo do pl e uma
programacéo do p2. Os tempos de produgdo vao ser computados e,
se 0 tempo ndo for maior que o tempo de producdo da maquina, o
procedimento sera repetido. No fim desse loop, uma nova PP vai
ter sido gerada com base nos dois pais. Um novo individuo é criado
e é atribuido a nova PP para ele, e a funcdo de calculate é invocada
para atribuir os valores das fun¢des objetivos.

e  Operador mutacdo

O operador de mutagdo tem como objetivo uma mudanga
aleatéria em um individuo, e nesse estudo isso é feito ao alterar a
PP. Inicialmente é necessario aplicar a sele¢do por torneio para
buscar um individuo na populagdo atual que serd a base para o
individuo novo. O algoritmo entdo gera um namero aleatorio n de
5 a 50, indicando que a quantidade minima de alteracdo em um
individuo é de 5 PP, e 0 maximo de 50. Em seguida, s&o
selecionadas aleatoriamente n programagfes que vdo ser

substituidas por novas. O procedimento é demonstrado na Figura 5.
n=2

Individuo 1

Novo Individuo

Figura 5 - Operador mutagdo

A selecdo aleatdria do que serd modificado € realizada pela
prépria biblioteca Pandas, através da funcéo
pandas.Dataframe.sample(n). Apesar do exemplo na Figura 4
demonstrar a selecdo de apenas uma maquina, a mutagdo ndo
seleciona por maquinas, pegando qualquer programacdo de
produc¢do no conjunto de dados.

e  GeracBes

As geragdes de um NSGA-I1I funcionam de forma diferente de
um AG normal. Uma populacdo de individuos aleatérios P, de
tamanho N ¢€ criada e ranqueada conforme descrito anteriormente.
Uma populagdo “filha” Q, é criada utilizando os operadores de
sele¢do, crossover e mutacdo descritos acima. As populagdes P, e
Qo sdo combinadas, formando uma populacdo de tamanho 2N
denominada R,. Essa populagdo R, é entdo ranqueada seguindo a
ordenacdo por ndo dominancia, e o operador de comparagdo de
concentracdo. Considerando que R, esta devidamente ranqueada, é
selecionado os primeiros N individuos para fazer parte da
populacéo Py, que marca a proxima geragdo. Esse procedimento é
repetido até que o algoritmo alcance uma condigdo de parada, que
neste estudo é o nimero de geragdes.
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5.3.6 Modelo Multicritério

A tomada de decisdo e a conciliacdo entre o departamento industrial
e comercial é algo que precisa ser definido pela diretoria da
empresa, dessa forma, tanto os objetivos quanto o ranqueamento
deles foram decisdes tomadas pelo diretor administrativo da
industria, que em suas atribuicdes, é responsavel pela defini¢do da
estratégia adotada pela empresa.

Nesse sentido, o diretor estabeleceu que a prioridade é: (i)
minimizar o custo médio por quilograma (CMQ), (ii) minimizar o
desvio da distancia para o estoque regulador (DER) e iii) maximizar
0 peso total programado (PTP).

Sabendo que a equacédo (6) descreve como o peso baseado no
centroide é calculado, e o ranque estabelecido pelo diretor da
empresa, foi possivel estabelecer qual a prioridade entre os
critérios, que foram calculados nas equagdes abaixo.

1+ 1+ 11

cMQ = 2 = ;5= 0611
1/ +1/ 5

=12 /3 _ 2 _ 6

DER 3 5= 0278 (6)

1/3

1
PTP = —=-=0,111
3 9

6 RESULTADOS

Foram realizados diversos testes envolvendo diferentes valores de
populacéo inicial, nimero de geragdes e taxa de mutagdo. Neste
artigo serdo apresentados apenas os resultados relativos ao AGMO
com 100 individuos, 100 geracfes e taxa de mutacdo de 5%, 0s
quais produziram um melhor desempenho.

As restrigdes aplicadas ao algoritmo impactam as funcdes
objetivos avaliadas por esse trabalho. Nesse sentido, quanto maior
0 numero de restri¢des, maior vai ser o custo e menor a quantidade
produzida. Foi definido, na modelagem do AGMO, que para cada
vez que uma restricéo fosse identificada, ela sofresse uma punigao
de 10 vezes o custo e que adicionasse um tempo de produgdo igual
a 250 minutos, sendo estes valores definidos pelos especialistas da
empresa. Ao aplicar essa solucdo foi possivel perceber que a
otimizagdo das funcbes objetivo acabam gerando um resultado
positivo nas restri¢des. Este cenario é demonstrado na Figura 6,
sendo possivel observar que o custo das restri¢des tende a cair
conforme o algoritmo evolui.

USTO RESTRICAG

-

€] 100 individwos ¢ 100 geragdes

Figura 6 - Restricdo por individuo e geragoes

Outro experimento realizado com relagdo a mudanga da ordem
de preferéncia dos critérios, o qual impacta nos pesos ROC e
consequentemente no ranking das solugdes. Na tabela 1, sdo
apresentados os resultados obtidos nas solugGes ranqueadas pelo
multicritério, com destaque para o teste 2, o qual manteve a ordem
de preferéncia indicada pelos especialistas da empresa. Cabe
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destacar que todas as solugdes apresentadas na tabela 1 sdo
consideradas 6timas, no sentido de Pareto, sendo geradas pelo
algoritmo NSGA-II.

Tabela 1 - Ranqueamento das solugdes 6timas

Teste | 1° | 20 | 3° | CMQ PTP DER
Obj | obj | obj
1 CMQ |PTP |DER |0,75 |618.172,32 | 167.489,56
2 CMQ |DER |PTP |071 |447.62503 |3057,73
3 PTP |CMQ |DER |0,75 |[618.172,32 |167.489,56
4 PTP |DER |CMQ |0,75 |[618.172,32 |167.489,56
5 DER |PTP |CMQ |071 |447.62503 |3057,73
6 DER |CMQ |PTP 071 |447.62503 |3057,73

O resultado do teste 1 retrata o foco em custo e producéo, sendo
percebivel que o estoque regulador é deixado de lado, em favor de
uma produgdo em massa. J& no teste 2, que foi a solicitagdo do
gestor da empresa, o foco é custo e DER, foi possivel obter uma
solugdo com um custo melhor e um DER minimo, porém neste caso
existe um sacrificio sobre o total de malha produzida.

7 COMENTARIOS FINAIS

A solugdo proposta pelo AGMO, considerando o periodo avaliado,
melhorou todas as fungdes objetivos, apresentando uma solugdo
melhor do que a utilizada pela fabrica. Essa solugdo apresentou um
custo médio por quilograma 12% menor (R$ 0,71 / kg), um peso
total programado 10% superior (447.625,03 kg) e uma reducdo de
8% na distancia para o estoque regulador (3057,73 kg). Esta
solugdo fornecida pelo algoritmo NSGA-II foi a primeira do
ranking gerado pelos pesos ROC, dado a ordem de prioridade
definida pelos gestores: 1°) CMQ, 2°) PTP e 3°) DER. Esta é uma
solugdo viavel, a qual minimiza o custo médio por quilograma e a
distancia para o estoque regulador, maximizando a quantidade
produzida de viscose.

A empresa pesquisada tem um historico de falta de sinergia
entre o departamento comercial e industrial, fazendo com que o
setor produtivo realize suas atividades sem considerar o setor
comercial, e vice-versa. Com o0 modelo integrado de otimizagdo
multiobjetivos e modelo de decisdo multicritério para
ranqueamento das solugdes, foi possivel resolver os problemas
complexos de Programacéo de Producdo e Dimensionamento de
Lote, os quais séo classificados pela literatura como problemas NP-
dificil, em uma industria de beneficiamento de malha.

Como continuacdo desta pesquisa, pretende-se ampliar o
conjunto de dados para testes, considerando uma base de dados
mensal, pois no presente trabalho utilizou-se uma base semanal.
Além disto, outros algoritmos AGMO serdo aplicados, tais como
NSGA-IIl e SPEA-II, buscando-se fazer uma comparagdo de
desempenho com relacdo ao NSGA-II.
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