UNIVERSIDADE ESTADUAL DE CAMPINAS _
FACULDADE DE ENGENHARIA ELETRICA E DE COMPUTACAO
DEPARTAMENTO DE TELEMATICA

Légica Nebulosa e Programacao Linear Nebulosa
Aplicadas a Problemas de Programacio Horaria de
Pecas em Células Flexiveis de Manufatura

Este trabalho é parte do requisito para obtencio
do titulo de Doutor em Engenharia Elétrica
pela Faculdade de Engenharia Elétrica e de Com-
putagao da Universidade Estadual de Campinas

Autor: Pedro Reumay Romero

Este exemplar corresponde 4

J’-——

A B0 .5 o s 5 e e

Juigadora em__ (¥ /_o0%F /1976

radacdo final da tese

defondins por PeJ/\A) . QL‘AWQJ'&,Z{’W

e aprovada

Orientador: Akebo Yamakami

gela Comissdo

Campinas - Sdo Paulo
Julho/1996

[RTte
mEme

55



': \ .%J\/\’\'&,.v if‘f:ki"f’.‘}::a\"@.a‘.....

Y /% -
L REL|aF

SR D I

00K I1,.cx

BA L CE [s) Sk

© CPD. e

IR,
e

cr-00(97606-5

FICHA CATALOGRAFICA ELABORADA PELA
BIBLIOTECA DA AREA DE ENGENHARIA - BAE - UNICAMP

Reamay Romero, Pedro
“RIBE" Légica nebulosa e programagio linear nebulosa

aplicadas a problemas de sequenciamento de pegas em
células flexiveis de manufatura / Pedro Reumay Romero.-
-Campinas, SP: [s.n.], 1996.

Orientador: Akebo Yamakami.
Tese (doutorado) - Universidade Estadual de Campinas
Faculdade de Engenharia Elétrica.

1. Conjuntos nebulosos:” 2. Programagio linear. 3.
Produgio - sequenciamento.” 4. Programacdo heuristica. I.
Yamakami, Akebo. II. Universidade Estadual de
Campinas. Faculdade de Engenharia Elétrica. III. Titulo.




Dedico este trabalho a Cristina.



A gradecimentos

Agradego ao Professor Dr. Akebo Yamakami do Departamento de Te-
lamética da Faculdade de Engenharia Elétrica, Unicamp, pela dedicacéo e incentivo

durante a orientacdo dessa tese.

Gostaria também de agradecer ao Instituto de Matematicas da Universida-

de Austral de Chile por ter dado condi¢des ao desenvolvimento desse trabalho.
Agradego ao CNPq pelo apoio financeiro.

Finalmente, agradeco a minha familia em especial a minha Irma Cristina

que contribuira sensivelmente para a realizacao desse trabalho.

IT



Resumo

Neste trabalho definem-se as caracteristicas de programacéio horaria de pecas,
e sua solugdo, como problema, de otimizacido combinatorial. E proposto um mode-
lo formal para sua representagao em uma célula flexivel de manufatura com base
na teoria de programacio matemdtica, onde é modelado como um problema de
programacao linear inteira misto com o objetivo de minimizar o tempo total de
processamento.

Apresenta-se também, as idéias bésicas da teoria de conjuntos nebulosos e
sua contribui¢do ao desenvolvimento de modelos de tomada de decisio. Obtém-se
solugdes aproximadas do problema usando a légica nebulosa e a programacio linear
nebulosa.

Para a implementacdo da heuristica baseada na légica nebulosa define-se u-
ma base de regras do tipo if-then associadas as varidveis linguisticas para resolver
os gargalos. Para a implementacéo da heuristica baseada na programacio linear
nebulosa usa-se a extensdo de Zimmermann (1976), Werners (1987) e Delgado at
al.(1989).

Finalmente, apresenta-se exemplos para testar as heuristicas propostas e
analisa-se os resultados comparativamente a programacoes realizadas segundo re-
gras tradicionais.

Os resultados evidenciam o bom desempenho da programacéo horria baseada
na teoria de conjuntos nebulosos, principalmente no que se refere a uma melhor
ponderacao do processo de otimizacdo do tempo total da programacao horéria de
pecas.

Palavras Chaves: Légica Nebulosa, Programacio Linear Nebulosa, Se-

quenciamento de Pegas, Células Flexiveis de Manufatura.
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Abstract

In this work, the workpieces scheduling problem is charcterized and modeled
as a combinatorial optimization problem. A formal model for flexible manufacturing
cell is presented, based on the mathematical programming theory: a mixed integer
programming model minimizing the total processing time.

The basic concepts of fuzzy logic and fuzzy numbers and sets is roughly presen-
ted and their contributions to the decision making models development are enfatized,
using fuzzy logic and fuzzy linear programming.

In the implementation of fuzzy logic based heuristic, a set of rules to linguistic
variables are defined, in order to solve the botlenecks. Also, fuzzy linear program-
ming theory extensions of Zimmermann (1976), Werners (1987) and Delgado at al.
(1989) has been used to develop another heuristic.

The proposed methodologies are applied in same examples and the results are
analised and compared with those found using the traditional methods.

The results showed that our approach using both fuzzy linear programming
and fuzzy logic are more realistic in the real world sense and that is computationaly

efficient.

Keywords: Fuzzy Logic, Fuzzy Linear Programming, Scheduling, Fle-
xible Manufacturing Cell.
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Glossario

(Automatic Guided Vehicles): dispositivo no qual um pallet é
transportado de uma workstation a outra.

Local para armazenamento das pecas

Conjunto de workstations.

Manufatura integrada por computador

Primeiro que chega é o primeiro a ser executado
Primeiro que chega é o primeiro que sai

Légica nebulosa

Programacao linear nebulosa

Producgao de pecas em uma mesma ordem nas maquinas
Célula flexivel de manufatura

Sistema flexivel de manufatura

Médulo de tarefas basicas

Producao de pecas em uma ordem qualquer nas maquinas
Projeto de espaco fisico

Ultimo que chega é o primeiro a ser executado

Tempo de processamento maximo

Operacao associada ao job com menor quantidade de
trabalho restante a ser processado

Tempo total de processamento

Local para armazenamento de ferramentas

Peca do hardware do FMS na qual é executada uma
operacao de manufatura sobre uma parte.

Operacgao associada ao job com maior nimero de
operagoes restantes a serem processadas

Operacao associada ao job com maior quantidade de trabalho
restante a ser processado

Dispositivo no qual uma parte é posicionada durante todas as
operacoes de manufatura e manuseio de materiais.
Preparacgao da méquina

Tempo de processamento minimo

Conjuntos de valores linguisticos.
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Introducgao Geral

Os problemas de programacéao hordria surgem quando se depara com situ-
agoes que precisam da alocagdo temporal de recursos para um conjunto de ativida-
des. Tipicamente, estes problemas podem ser vistos como da determinicio de uma
programacao horaria 6tima para as atividades sobre os recursos e vice-versa.

Quando as atividades sdo deterministicas, estes problemas podem ser for-
mulados como problemas de otimizagdo combinatorial no sentido classico. Embora
por muito tempo tem-se usado métodgs de programacdo horaria informais e ain-
da estao em uso em muitas atividades, modelos de programacio horaria formais
originaram-se durante a primeira guerra mundial com a chegada dos graficos de
Gantt.

Estes modelos de graficos foram desenvolvidos para selecionar os problemas
de programagao horéria associados com a alocagido de cargas nos barcos aliados.
Seu uso diminuiu o tempo de volta dos barcos em quase metade. O método de
caminhos criticos, sucessores dos gréficos de Gantt, continua sendo uma, ferramenta
de programacao horaria amplamente usada.

Modelos matematicos formais de problemas de programacio horaria co-
megaram a aparecer na literatura nos meados dos anos cinquenta, aproximadamente
quarenta anos depois do trabalho de Gantt.

Desde entao, o interesse nestes problemas tem aumentado, como é evidenci-
ado pelas inumeras publicacées que tém aparecido na 4rea de pesquisa operacional
e engenharia industrial, tais como Baker(1974), Rinnoy Khan (1976).

Apesar do esfor¢o gasto nas anélises destes modelos de programacao horaria,
a teoria unificadora é limitada.

Desenvolvimentos recentes da teoria da complexidade permite a classificacio
dos problemas de programagao horaria de acordo com o desempenho dos algoritmos
que podem ser construidos para sua solugdo, como problemas de solucio por algo-

ritmos bons ou eficientes no sentido de exigir um nimero de passos que é limitado



por uma fungao polinomial da dimensao do problema.

Muitos de tais problemas podem ser formulados na forma de problemas de
otimiza¢ao em redes bem resolvidos (tais como caminho mais curto, alocagio, fluxo
de custo minimo, caminhos criticos, etc) ou na forma de problemas de ordenamento
simples.

A maioria dos problemas de programacéio horaria sio da classe de proble-
mas combinatoriais NP completos (Lenstra and Rinnooy Khan 1978), para os quais

o desenvolvimento de algoritmo eficientes fracassa.

E interessante notar que muitos dos resultados disponiveis na teoria da
complexidade representa o pior caso e, quando caracteriza o comportamento do
caso médio, necessita de algoritmos com heuristicas.

A diversidade das contribuigdes em programacio horaria est4 na necessidade
de resolver estes problemas numa ampla variedade de contextos, sejam eles NP
completos ou néo.

Atualmente hd uma grande motivacdo para desenvolver técnicas especia-
lizadas que sejam eficientes para uma dada classe de problemas mas nao sio ne-
cessariamente transferiveis e apliciveis a outras classes. Na pratica, problemas de
programacao horaria sao resolvidos confiando na intuicio, ou seja, usando heuristicas
ou alguma forma de enumeracio explicita ou implicita.

Apesar de que tais métodos, via de regra, apresentam limitacdes 6bvias, eles
fornecem solugdes satisfatérias para muitas aplicagdes praticas. As dependéncias em
heuristicas tém aberto caminhos em linhas de pesquisa que tratam de responder a
seguinte questao: "Se uma heuristica € usada, qual € o pior erro que pode resultar de
sua aplicacio?” Esta questdo pode ajudar na identificacdo de heuristicas eficientes
e robustas, e na eliminacao de outras.

Os trabalhos sobre este tema refletem as 4reas de interésse em pesquisa de
programagao horaria que temos descrevido acima. Eles incluem resultados relativos

a complexidade para classificacdo de problemas, anélises de heuristicas, algoritmos e-
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numerativos baseados em métodos branch-and-bound e programacio dindmica, bem
como novos modelos de programacao horaria que surgem de situacoes reais ou hi-
potéticas.

Uma teoria de decisdo é uma teoria que incorpora minimizagao de alguma
fung¢do de custo ou maximizacgao de uma funcdo de utilidade. Pela importancia
desta area, ha um grande nimero de teorias sobre o assunto, podendo classific-las
do ponto de vista matematico, em quatro categorias:

e tomada de decisao vista como uma otimizacao da utilidade esperada,

e tomada de decisdo vista como uma otimizac¢ao com restricoes,

e otimizagao multi-pessoal que se refere a otimizagao do niimero de pessoas
(planejadores),

e otimizacao multi-critério.

Esta divisao é pragmatica pois atinge uma divisao nas teorias matematicas
de decisao. A correspondéncia entre estas quatro categorias e a teoria de decisio
convencional € a seguinte:

e Maximizagdo da utilidade esperada - Teoria estatistica de decis3o.

e Otimizagdo com restrigdes - Programagao matemaética.

e Otimizagao multi-pessoal - Teoria de jogos.

e Otimizagdo multi-critério - Tomada de decisao multicritério.

A tomada de decisdo em ambiente nebuloso descreve a situacio de decisio
vista como um problema de otimizacao com restricoes. Para isto separa a situ-
acao de decisao em varidveis de decisao, restrigdes e metas, aplicando a nocao de
nebulosidade as duas dltimas e considerando as varidveis de decisido como sendo
deterministicas (no maximo probabilisticas).

Na teoria de Bellman, and Zadeh (1970), tanto a fungao objetivo como as
restrigoes sao caraterizadas pelas suas fungbes de pertiéncia. A meta é satisfazer

objetivos e restricGes.



Este trabalho tém como objetivos principais:

e Propor uma solucao factivel ao problema de programacao horéria usando
uma metodologia baseada na 14gica nebulosa.

e Propor uma solugao factivel ao problema de programagao horéria usando
uma metodologia baseada na programacao linear nebulosa.

e Considerar metodologias que permitam o tratamento de variagdes no tem-
po de transporte e de execugao de tarefas e de situacoes conflitantes entre si.

e Testar as metodologias através de exemplos.

No capitulo 1, define-se o problema de programacao horéria, descreve-se
sua complexidade e aborda-se as caracteristicas dos ambientes industriais onde a
programacao hordria ocorre.

Em seguida apresenta-se, de forma sucinta, os conceitos bésicos sobre con-
juntos nebulosos, 16gica nebulosa e programacao linear nebulosa.

No capitulo 2 apresenta-se os conceitos bdsicos sobre as células flexiveis
de manufatura (FMC) e é tammbém apresentado um modelo matemético para o
problema de programagao hordria a ser utilizado ao longo deste trabalho.

No capitulo 3 sdo apresentadas as nossas propostas de heuristicas baseadas
na légica nebulosa e programacao linear nebulosa.

No capitulo 4 sdo apresentados exemplos nos quais as heuristicas foram
aplicadas e sugere-se uma andalise interativa, por parte do planejador, usando os
resultados fornecidos em tabelas, com o objetivo de atingir uma melhor apreciacao
da aproximacao dos resultados esperados.

O capitulo 5 contém as conclusdes do trabalho e sugestdes para trabalhos

futuros.



Capitulo 1

Fundamentos matematicos e metodolégicos

Neste capitulo é apresentado uma rdpida revisdo bibliografica sobre proble-
mas de sequenciamento de pegas e de programagédo horaria. Também sio apresenta-
dos os conceitos béasicos sobre 1Sgica nebulosa e sobre programacéo linear nebulosa,

como subsidio para os capitulos que seguem.
1.1 Programacao horaria

Esta secdo apresenta um breve levantamento bibliografico na drea de pro-
gramacao horaria em Células Flexiveis de Manufatura (FMC) e Sistemas Flexiveis
de Manufatura (FMS). A programacio horaria consiste na alocacio de recursos no
tempo para a execugao de uma série de tarefas. No vocabuldrio de manufatura os
Tecursos sao as maquinas, as tarefas sao chamados “jobs” e as tarefas elementares
das quais estd constituida uma tarefa (job) sio referidas como operagées ou estdgios.

Em varios artigos tais como Ashour(1970), Bestwick and Hastings (1976),
Cunto (1973), Gonzalez and Sahni (1978), Gupta (1975), Inman and Jones (1993),
Johnson (1954), Lageweg at al. (1976), Lageweg at al. (1978), Lenstra and Rinnooy
Kan (1978), Morton and Smunt (1986), Reumay and Yamakami (1995), encontra-se
uma descrigdo do problema de programagéo horéria dentro do seguinte cenario:
dado um conjunto de n tarefas (pegas, jobs, commodities, que denotamos por I =
{1,...,n}) e dado um conjunto de m méquinas (facilities, que denotamos por J =
{1,...,m}), um problema que ocorre frequentemente é o de encontrar uma ordem
na qual as tarefas podem ser processadas nas maquinas de forma a otimizar uma
funcao objetivo definida.

Se as pegas sdo processadas de tal maneira que a ordem tecnolégica de

todas as pegas sobre todas as méquinas é a mesma, entdo o problema é dito ser um

5



problema de programagao horaria do tipo Flowshop. Se a ordem do processamento
é restrita ser a mesma sobre cada maquina, neste problema existem n! diferentes
sequéncias de job possiveis para cada maquina (flowshop de permutagio) e, portanto,
(n!)™ diferentes solugdes a sererm examinadas.

Se as pecas sdao processadas numa ordem tecnoldgica qualquer, entio o
problema € dito ser um problema de programacao horaria do tipo Jobshop. A ordem
das pecgas, neste caso, nao precisa ser a mesma para cada maquina e, portanto, é
possivel ter (m!(n!)™) combinacdes de solucdes.

Para tornar estes problemas soluveis, é preciso introduzir simplificacdes. As

suposi¢Oes mals comuns sao:

1. Os tempos de processamento dos jobs sdo quantidades deterministicas (conhe-

cidas, sem variagdes).

N

As maquinas podem processar um job de cada vez e uma vez que comega o

processo, deve terminar.

3. O tempo de transporte e de setup ou sio ignorados ou sio incluidos nos tempos

de processamento e nao dependem da ordem.

4. No inicio, todos os jobs estao prontos para processamento e todas as maquinas

estao prontas para processa-los.
5. Todos os jobs tém igual prioridade e sao independentes.
6. Ha somente uma maquina de cada tipo.

7. Os jobs aceitos para o processamento nas maquinas nao podem ser cancelados.

As técnicas de programacao hordria buscam determinar a programacao
horaria que minimiza ou maximiza uma medida bem definida. A medida mais

comum para representar a programagcao horaria é o makespan , definido como o



tempo total no qual todos os jobs completam seu processo sobre todas as maquinas.
No entanto, cabe lembrar que esta nao é a tnica medida possivel.

A dificuldade para desenvolver técnicas exatas de otimizagao para a solucio
do problema geral de programacao horéria tém levado varios autores a considerarem
problemas com estruturas especiais.

Por exemplo, Johnson (1954) considera o problema especial de trés
maéquinas onde uma condi¢do sobre o tempo de vérios jobs relacionados permite
desenvolver um algoritmo de otimizacao simples e eficiente para a obtencao da pro-
gramacao horéria desejada. Lageweg at al. (1978) consideram Enumeracao Implicita
para programacao horaria de jobshop, Ashour(1970) desenvolve um Algoritmo Bran-
ch -and-Bound para flowshop.

Baker (1974) afirma que a teoria sobre programacao horaria existente se ca-
racteriza por uma abordagem quantitativa obtida através de modelos matemaéticos.
Para classificar os modelos de programagao horaria é necessario caracterizar a con-
figuracdo das maquinas e o comportamento das tarefas.

No desenvolvimento de modelos de programagio horaria mais gerais do que o
modelo de uma méaquina, Johnson (1954) desenvolveu um algoritmo de programacéo
horaria 6timo aplicivel a uma extensa classe de flowshop.

Garey et al. (1978) afirma que os problemas de programacao horéria sio
basicamente problemas de otimizacao da seguinte forma: dada uma colecao de ta-
refas para serem programadas em um sistema de processamento particular sujeito a
varias restri¢oes, encontrar uma, programacao horaria factivel que minimize (ou em
alguns casos que maximize) o valor de uma dada fungio objetivo. Assim, nio é sur-
preendente que muitos dos trabalhos da teoria de programacao horaria tenham sido
desenvolvidos para o projeto e anglise de algoritmos de otimizacdo que constréem
uma programacao horaria factivel para uma dada instancia.

Desafortunadamente, a meta de desenvolver algoritmos de otimizacio efi-
cientes tem-se evidenciado mais dificil de atingir. De fato, todos os problemas de

otimizagcao de programacao horaria sdo considerados sem solucao étima, exceto para



problemas de pequeno porte especialmente estruturados. Este pessimismo tém sido
confirmado por resultados que mostram que a maioria dos problemas de progra-
magao horaria pertencem a classe de problemas NP-completo (Lenstra and Rinnooy
Kan, (1978)).

Para muitos problemas de programacio horéria existem algoritmos heu-
risticos simples que determinam rapidamente um sequenciamento factivel. Neste
ponto Garey et al (1978) introduz o seguinte formalismo: um problema de progra-
magao horaria consiste de duas partes, um modelo e uma fungdo objetivo. O modelo
descreve o sistema incluindo a classe de tarefas e as restri¢ées em seu processamento,
os tipos de processadores e seu ndimero e todas as outras propriedades necessarias
para especificar a programacao horéaria factivel. A funcio objetivo designa um valor
a cada programagao horaria factivel. Uma amostra de tal problema é somente uma
especificagao de um sistema particular, conjunto de tarefas e conjunto de restrigoes
conformando o modelo. Dado um caso I, o modelo expressa a forma da programacio
horéria factivel para I e a funcao objetivo expressa quais sio seus valores.

Lenstra and Rinnoy Kan (1978) estudam a complexidade do problema de
scheduling sob restricées de precedéncia. Identificam como P uma classe de pro-
blemas para os quais existe um algoritmo bom (ou polinomialmente limitado), en-
quanto que todos os problemas que podem ser resolvidos por um algoritmo nio
deterministico de tempo polinomial, sao identificados como NP. Afirmam que €
claro que P C NP, e a questdo que surge é se esta inclusio é propria ou se, pelo
contrario, P = N'P. Apesar de que esta questio permaneca aberta, a igualdade
de P e NP é considerada muito improvavel pois NP contém muitos problemas
combinatdrios notéveis para os quais ndo tém encontrado algoritmos eficientes até
agora.

Além disso, a relagdo entre P e NP é obtida introduzindo os seguintes
conceitos:

“O problema P’ ¢ redutivel ao problema P (notagio: P’ o P) se dado

qualquer modelo para P’ existe um algoritmo de tempo polinomial que resolvendo
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P resolve também P’”.

P é NP-completose Pe NPeP' P VP € NP

Informalmente, a redutibilidade de P’ para P implica que P’ pode ser con-
siderado como um caso especial de P; o fato de P ser NP-completo, indica que P é
em algum sentido, o problema mais dificil em NP.

Gonzalez and Sahni (1978) fazem um estudo da complexidade e aproxi-
macao para o problema de scheduling tipo flowshop e jobshop. Definem o flowshop
e jobshop como sendo conjuntos ordenados de m > 1 processadores, (P, P, ..., Py)
e define também um schedule de tempo final étimo - OFT (que tém o menor tempo
final entre todos os factiveis) e o schedule com fluzo de tempo médio otimo - OMFT
(o que tém o menor fluxo de tempo médio entre todos os schedules factiveis). Con-
sidera também para ambos modelos, flowshop e jobshop, schedules com prioridades
e sem prioridades. Prova que o problema de obter schedules OFT e OMFT pa-
ra flowshop e jobshop é NP-completo para o caso de schedules sem prioridades, e
estende estes resultados para o caso de schedules com prioridades.

Stecke(1983) escreve que gerenciar a produgao em um Sistema Flexivel de
Manufatura é mais dificil do que em linhas de produgio ou em jobshop porque
cada maquina ¢é capaz de executar varias operagoes diferentes. Assim, o sistema
pode fabricar vérios tipos de pegas em forma simultanea e cada peca pode ter
rotas alternativas do sistema. Estas aptiddes adicionais e opgoes de planejamento
aumentam o nimero de varidveis de decisao.

Bensana at al. (1988) apresentam um sistema baseado em conhecimentos
multiplos para scheduling de jobshop industrial, OPAL. O sistema OPAL usa varias
ferramentas e entidades conceituais para considerar diferentes classes de conheci-
mento envolvidos na formulagdo do problema, descrigao de informacdes e métodos
de solugdao. De uma maneira geral é um software software para scheduling de uma
fabrica de tamanho médio ou pequena, dedicada & produgio de partes. Porém, nio

trata problemas de alocacdo de operagdes nas maquinas. Sua arquitetura é formada
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por trés modulos principais monitorado por um supervisor o qual dirije o processo

de busca como segue:

1. A base de dados contém a descricio da fibrica (estacdes de trabalho, tipo de
partes, etc.), descricdo do problema de scheduling (produgéo, exigéncias, datas
de entrega, disponibilidade de mdquinas, etc.) e o estado atual do projeto de

scheduling.

2. Um médulo de analise baseado nas restrigdes (CBA) calcula as consequéncias
das restrigdes de tempo no sequenciamento de operagdes. Pode gerar novas

relagdes de precedéncia entre operagdes e propagar tais relacoes.

3. Um mddulo de suporte a decisdo (DS) da informacio sobre o sequenciamento

de operagdes, baseado na pratica ou conhecimento heuristico.

4. Um supervisor controla o didlogo entre CBA e DS e constréi o schedule passo a

passo de acordo com as decisdes tomadas por esses médulos.

Chryssolouris at al. (1994) afirmam que em manufatura existem uma gran-
de quantidade de problemas de tomada de decisdes nas areas de desenho de produto,
controle de processos de manufatura e controle da producgao e que a tomada de de-
cisao em manufatura é caracterizada pelo tempo necessario para que uma decisio
seja tomada, o nimero de decisdes a serem tomadas em um certo periodo de tem-
po e o impacto que a decisio terd sobre o sistema de manufatura. Baseado nos
valores destes atributos, as decisdes de manufatura podem ser classificados como es-
tratégicas, operacionais ou decisdes pormenorizadas, que estio relacionadas de uma
maneira hierdrquica. No nivel estratégico, o tempo disponivel para a tomada de
decis6es € usualmente atingido e as decisdes tém um grande impacto na organizacio
da manufatura. Um exemplo desta classe é a decisdo para construir uma nova planta
de manufatura.

Varios procedimentos tém sido desenvolvidos para abordar o problema de

programacao horaria em tempo real. Uma aproximacio que tém sido extensamente
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pesquisada € o uso de regras de despacho (Panwalker and Iskander (1977), Stecke
and Solberg (1981), Blackstone at al. (1982)). Daniels and Mazzola (1994) tratam o
problema da melhoria na eficiencia em manufatura que pode ser atingida ampliando
o alcance do sequenciamento da produgéo incluindo o sequenciamento do trabalho e
a coordenagao dos recursos de entrada necessarios para executar o trabalho. Admi-
tindo que alguns recursos sio inerentemente flexiveis e assim podem ser realocados
dindmicamente aos centros de trabalho quando necessirio, e que o tempo de pro-
cessamento dos jobs sdo comumente funcio das quantidades de recursos dedicados a
operagoes especificas, formulam o problema de sequenciamento de recursos flexiveis
com o objetivo de determinar simultaneamente a sequéncia de jobs, uma politica
de alocag@o de recursos e o termpo de inicio das operagdes que otimize o sistema de
execugao.

De Matta and Gugnard (1994), tratam o problema de sequenciamento da
produgao com capacidade orientada que pode ser descrito como sendo a alocagao de
produtos em varios niveis e com linhas de producéo capacitadas sobre um ndmero
finito de periodos. Usam técnicas Lagrangeanas com solugdes que podem gerar
schedules de producdo factiveis, realocando sistemiticamente linhas de produtos
cuja producdo exede a demanda, para produtos com demanda insatisfeita.

Koulamas (1994) explora o problema de atraso e prope uma base unificada,
resumindo a literatura relacionada com uma méquina, maquinas paralelas, cenérios
flowshop e jobshop. Define o problema DES como sendo o problema de sequenci-
amento deterministico cujos principais elementos sio: a configuracao de maquinas,
as caracteristicas dos jobs e a funcéo ojetivo. Define o atraso de um job como sendo
T; = max{0, c; — d;} onde d; é a data de entrega do job e ¢; o tempo de conclusio do
job. De acordo com este critério, nao existe proveito completando os jobs mais cedo
e a penalizagao é proporcional & demora. O objetivo é minimizar a penalizagao de
todos os jobs Ty + To + ...+ T,,.

Bilge and Ulusoy (1995), exploram a interacio entre o sequenciamento de

maquinas e o sequenciamento do sistema de manuseio de materiais em um FMS.
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A transferéncia do material entre as maquinas é executada por veiculos guiado au-
tomaticamente (AGVs), e a formulagdao do problema consiste de um conjunto de
restricdes de um subproblema de sequenciamento de maquinas e um subproblema
para o sequenciamento do veiculo o qual interage através de um conjunto de res-
tricoes de janelas de tempo para o manuseio de materiais.

Wang and Liu (1995) desenvolveram uma aproximagao usando técnicas de
pesquisa operacional aliadas as técnicas de inteligéncia artificial, para o proble-
ma de sequenciamento dindmico chamado de SAOSS (System-Attribute-Oriented
knowledge-based Scheduling-System), com capacidade de aprendizagem indutiva pa-
ra gerar sequenciamento inteligente com respeito as mudangas no sistema em tempo
real.

Em Células Flexiveis de Manufatura, os equipamentos de manuseio de ma-
teriais influenciam na flexibilidade da célula, pois podem existir virias maquinas
precisando os servigos do equipamento produzindo as vezes, conflitos nos quais uma
maquina terd que esperar enquanto a outra é servida. A espera por parte de uma
ou mais maquinas pode afetar o fluxo do sistema. Logo, deve ser manejado apropri-
adamente para nao afetar o desempenho total da célula. Desta forma, é importante
levar em consideragido os movimentos dos equipamentos de manuseio das pecas nos
modelos matematicos de programacao horéria.

Dentro deste contexto, consideramos células constituidas de algumas
maquinas € um rob6 que transporta as pecas de uma méaquina para outra. Pro-
pomos heuristicas baseadas na 1égica nebulosa e em programacéao linear nebulosa
para a programacao horaria de pegas e robé numa célula flexivel de manufatura
(Reumay, and Yamakami (1995)), dentro da tentativa de, simultaneamente, levar
em consideragao aspectos de incertezas nos tempos de processamento das pegas pelas
méiquinas e nos tempos de transporte das mesmas pelo robd. Este tipo de enfoque,
que consideramos extremamente adequado uma vez que estas incertezas existem nos
processos reais, nao foi encontrado na literatura revisada e, portanto, acreditamos

ser uma importante contribuicdo nestas areas de pesquisa.
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1.2 Programacao horaria de um Flow Shop.

Em um flowshop, podemos ter n jobs e cada um com m tarefas
Tvi,Toiy ..., Tmi 1 < ¢ < n para serem executadas seguindo a mesma ordem nos
processadores(maquinas).

A tarefa Tj; é executada sobre o processador P;, j € IN,. Aqui IV,, =
{1,2,...,m}. O tempo necessério para completar a tarefa Tj; é t;;. Uma progra-
magao horaria para n jobs é uma designagao de tarefas em intervalos de tempo sobre
os processadores. A tarefa Tj; deve ser designada ao processador P;. Nenhum pro-
cessador pode ter mais de uma tarefa designada para o mesmo intervalo de tempo.
Além do mais, para qualquer job ¢ o processamento da tarefa T};, j > 1 néo pode

ser iniciado até que a tarefa 7% _; ; tenha sido completada.
1.3 Programacao horaria de um Jobshop .

O problema cléssico de scheduling de um jobshop difiere do problema de
scheduling de um flowshop em que o fluxo de trabalho nio é unidirecional.

Os n jobs para serem programados precisam completar varias (m), tarefas.
O tempo de execugdo da j-ésima tarefa para o job ¢ é 5 ;,. A tarefa j, j € IN,, é
para ser executada no processador Pj. As tarefas para qualquer job ¢, i € IV, séo
levadas a cabo numa ordem qualquer. A tarefa j ndao pode comecar até que a tarefa
(j—1) (se j > 1) tenha sido completada. E possivel que um job tenha varias tarefas
para serem executadas no mesmo processador. Em uma programacio horiria sem
prioridades, uma tarefa é processada de comego até o fim sem interrupcées. O pro-
blema de obter o tempo final minimo de uma programagio horaria com prioridades

ou sem prioridades é N P-completo mesmo quando m = 2 (Horowitz (1978)).

Neste trabalho consideramos o problema de programacio horaria de pecas

13



de um jobshop com rota tecnoldgica flexivel.

No caso de processadores idénticos existe a seguinte regra que gera schedu-

les muito perto do schedule 6timo com tempo final 3 ¢;/m.

Definicao. Uma programagao horéria LPT ¢é aquela que resulta de um algoritmo
onde, sempre que uma maquina fica livre, associa-se a esta maquina a tarefa cujo
tempo € o maior daquelas tarefas ainda nio alocadas. Os empates em geral sio

resolvidos de maneira arbitriria (Horowitz (1978)).

Exemplo. Sejam = 3,n = 6 e (t1,t3,13,t4,t5,t6) = (8, 7, 6, 5, 4, 3). Em uma
programacao hordria LPT as tarefas 1, 2, 3 sdo designadas aos processadores 1,
2, 3, respectivamente. As tarefas 4, 5 e 6 sao designadas aos processadores 3,

2, 1 respectivamente. Se t;; é o tempo necessirio para completar a terefa #; no

processador P; a programacio horaria LPT é:

0<t#:<8, 8<tsa <11
0 <itp<T7 7T<tp<11

0 <tz <6, 6<t3<11

e o tempo final é 11. Como " ¢,;/3 = 11, a programacao horéria é tima .

Teorema 1. (Graham) Seja F'*(I) o tempo final de uma programacéo horéria 6tima
de m processadores idénticos para o modelo I do problema de scheduling de tarefas.

Seja F'(I) o tempo final de uma programagcao horaria LPT para o mesmo modelo.

Entao

1
3m

IP(T) = PADI/F () < 5 -

(Prova em Horowitz(1978).)
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1.4 Conjuntos nebulosos: defini¢coes

Dado U o universo do discurso que pode ser discreto ou continuo, apresen-

tamos as seguintes defini¢des bdsicas:

1. Um conjunto nebuloso F é caraterizado pela sua funcio de pertinéncia

denotada por u que associa a cada ponto em U um nimero real no intervalo [0, 1]
pr U —[0,1]

onde pr(x) representa o grau de compatibilidade de z com F (Klir and Folger
(1988), Yager at al. (1987), Zadeh(1965)). Zadeh (1965) representa um conjunto
nebuloso F' em U como um conjunto de pares ordenados F' = {(z, ur(z))|z € U}
denotado por F'= {ur(z)/z|z € U}. Quando U é discreto, o conjunto nebuloso F

¢é representado como:

F=pp(zi)/zi+... + pr(z.)/zn

e quando U ¢ continuo F' pode ser expresso na forma:

F = [ ue(z)/a

2. Suporte de F' = {z € U/ur(z) > 0};

3. O elemento z € U para o qual p4(z) = 0.5 é denominado ponto de corte;

4. Um conjunto nebuloso unit4rio é um conjunto cujo suporte é um tnico
ponto em U;

5. Se A e B sdo subconjuntos nebulosos, A C B se e somente se palz) <
pe(z), z € U,

6. A unido de dois subconjuntos nebulosos A e B é definida pela sua funcio
de pertinéncia paup(z) = V{ra(z), up(z)}, V denota o miximo;

7. AN B ¢é definida por panp(z) = A{pa(z), ua(z)}, A denota o minimo;
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8. O complemento A de A é definido ponto a ponto para todo z € U por
pa(z) =1 — pa(z);

9. Se Ay, ..., Ay sdo subconjuntos nebulosos de Uy, . .., U, respectivamente,
o produto cartesiano de Ay,... , A, é um conjunto nebuloso no espaco n-dimensional
Uy x ... x U, com funcio de pertinéncia expressa por:

KA, x...xAn(x17x27 L) 71:77.) = /\{I'I’Al ('7:1)’ e .,,LLAn(l'n)},

10. Uma relagdo nebulosa é um conjunto nebuloso definido no produto
Cartesiano de conjuntos X1, X5, ..., X, onde as n-tuplas (z1, z,, . .. ,Zn) podem ter

véarios graus de pertinéncia na relacdo, expressos por um nimero real no intervalo

[0,1].

Exemplo. Dada a relagdo R( X1, Xa,...,X,), seja [R | Y] a projecio de R que
descarta todas as varidveis em X exceto as do conjunto Y = {X;/j € J C IN,}.
Entao, [R | Y] é uma relagio nebulosa cuja funcio de pertinéncia é definida no
produto cartesiano de conjuntos em Y pela equacio:

prvi(y) =V pr(e)

T>y

onde pg € a fungdo de pertinéncia da relagdo R e y < z denota que y é subsequéncia
de z. Consideremos por exemplo os conjuntos X; = {u,v}, X, = {a,b}, X5 =
{c, B} e a relagdo nebulosa ternaria R(Xy, Xz, X3) = 0.7/(u,a, ) + 0.9/(u, b, o) +
1/(v,a,B) + 0.4/(v,a,a) + 0.8/(v,b,8). Seja R;; = [R | {zi,z;}],R:i = [R |
Xil,t,7 € INs.

Entao: R =0.7/(u,a) 4+ 0.9/(u,b) + 1/(v,a) + 0.8/ (v, b)
Ri3=10.9/(u,a) +0.4/(v,a)+1/(v,B)

R33=0.7/(a,a) + 1/(a, B) +0.9/(b,a) + 0.8/(b, B)

Ry =0.9/u+1/v

Ry =1/a+0.9/b
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Rs=0.9/a+1/8,

11. Composigio sup *.
Sejam R uma relacio nebulosa em U x V, S uma relacio em V x W. A

composigao de R e S é uma relacao nebulosa denotada por S o R e definida por
SoR= {[(u’w)v sup(,uR(u,v) * ,us(v,w))], uelUwve Viwe W}

onde * € um operador da classe das normas triangulares tais como, minimo, produto

algebrico, produto drastico ou produto limitado (Lee 1990).

Exemplo: Sejam P(X,Y) = 0.7/(1,a)+0.5/(1,b)+1/(2,a)+1/(3,b) +0.4/(4, b) +
0.3/(4,¢), Q(Y,2) = 0.6/(a,a) +0.8/(a,B) +1/(b, ) +0.9/(c, B) e
R(X,Z) = P(X,Y)oQ(Y, Z), relagdes nebulosas. O operador mais comum
de composi¢ao é o max-min. A operagao de composicio é definida por Pog(z,2) =
maXyey min(u,(z,y), oy, 2)) Vo € X,Vz € Z . Por exemplo:
pr(l,e) = max min(u,(1,a), pg(a, @) = maxmin(0.7,0.6) = 0.6
v
“R(la ﬂ) = r&%}x{min(pp(l, a)7 /‘Q(a’ :8))’ min(ﬂp(l’ ﬂ)v :uQ(b’ :8))}
= max(min(0.7,0.8), min(0.5,1))
= 0.7,

R(X,Z) esta representada pela fungao de pertinéncia especificada na Tabela 1.1.

Composicao R = PoQ
T z__ pn(z,z)
1 o 0.6
1 B 0.7
2 a 0.6
2 B 0.8
3 B 1
4 8 0.4

Tabela 1.1 Composicao de relagoes
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12. Numero nebuloso. Pode ser definido em todo conjunto totalmente or-

denado como IR, IR, Z ou IN.

Seja. A um subconjunto nebuloso de IR. A é convexo se e somente se todo
subconjunto ordindrio Ay = {z /pa(z) > a},a € [0,1] é convexo, isto é, se e somente
se

\V/.’El,.’rz € R, ,LLA(/\SL’l + (1 - )\)1172) 2 (/,zA(a:l) A /LA(CL'Q)),\V’/\ € [0, 1].

A é normal se e somente se Vz, Vyua(z) = 1. Esse maximo pode ou néo ser tinico.

Um nimero nebuloso em IR é um subconjunto nebuloso de IR que é convexo
e normal.

13. Variaveis linguisticas. Uma varidvel linguistica é caracterizada por uma
quintupla (z,T,U, G, S) onde = é o nome da varidvel; T(z) é o conjunto de termos
de z, isto é, o conjunto de valores linguisticos de z sendo cada valor um nimero
nebuloso definido em U; G uma regra sintatica para gerar os nomes dos valores de

z; S uma regra semantica para associar a cada valor o seu significado.

Exemplo. z = temperatura
T'(z) = {baixa, média, alta}
U = [0,100]
O conhecimento da lingua portuguesa e dos fenémenos fisicos permite se-
lecionar o conjunto de termos que caracterizam uma grandeza (regra sintatica) e

determinar o significado de cada um dos termos (regra semantica).

Obs. (1) Cada valor linguistico em T'(z) é um conjunto nebuloso definido em U.
(2) A temperatura baixa pode ser interpretada como tempera-
turas abaixo de 40°C, média em torno a 60°C e alta acima de 100°C.
(3) A representacéo grafica da variavel linguistica = = tempera-

tura com as fung¢des de pertinéncia caracterizam seus valores (Figura 1).
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1)

1 baixa media alta
0.5
0
40 60 100 X

Figura 1: Exemplos de termos da varidvel linguistica temperatura .

1.5 Légica nebulosa e raciocinio aproximado

Vérios autores, tais como Baldwing (1979), Baldwing and Guild (1980),
Dubois at al. (1991), Gaines(1977), Giles(1977), Lee(1990), Yager(1980), etc., tra-
tam da questao de légica nebulosa e raciocinio aproximado da seguinte forma. Uma
proposi¢ao nebulosa consiste na atribuicdo de um valor linguistico a uma varigvel
linguistica. Com o uso das proposicdes nebulosas pode-se construir uma estrutura
basica de representagao do conhecimento composta de regras nebulosas. Uma regra
nebulosa é uma relagdo nebulosa expressa por:

Sex é A; Fyé B; Entao z é C;

Esta regra ¢ implementada por uma relacdo nebulosa R; com eXpressao:

A
HR; = H4; e B,'—»Cg)(u7v’w)

tr; = (pa;(u) e pp,(v)) — Ci(w)

onde: a proposi¢ao A; e B; é um conjunto nebuloso A; x B; em U x V; a implicacao

nebulosa (A; e B;) — C; é uma relacéo nebulosa R; em U x V x W.
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Exemplo. Modus ponens generalizado.
VéA

Se V é A entao w é B

Entdo w é B’

onde A, A'CX, BCY, B'= A’0oDg,, isto é, (aqui C denota subconjunto nebuloso.)

B(y) = max{4'(z) A Dpja(z,9)}

ese v € A entdo w é B induz uma relacio nebulosa sobre X x Y, por exemplo como

aquela definida por Zadeh(1987):

Dpja(z,y) = min{1,1 — pa(z) + u(y)}.

Definigao: Regra de composicao.
Seja R uma relagido nebulosa em U x V, A’CU. O conjunto B'CV induzido
por A’ é definido como B’ = A’oR, onde A'oR é a composicdo sup *, Lee(1990).
Uma base de regras nebulosas consiste em uma colegao de regras nebulosas

se - entdo, da seguinte formas:
R® :Sez; é AL e z, é Ale...ex,é Al entioy é B! (1.1)

onde ASCU;, CReB°CVCR, €U, x...x Un, y € V sdo variaveis linguisticas.
Se M é o numero das regras nebulosas se - entdo da forma (1.1) na base de regras,
entao £ = 1,2,..., M.

Existem duas abordagens empiricas para se formular as regras nebulosas que
dependem basicamente da origem do conhecimento. O mais comum formaliza o co-
nhecimento do especialista. Uma outra abordagem baseia-se na elaboracio de uma
série de entrevistas com especialistas ou operadores, usando questionrios prepara-
dos cuidadosamente. Assim é possivel montar um protétipo de base de regras para
um dominio de aplicagdo. Ndo existe um procedimento padrio para se decidir pelo

nimero de regras considerado Stimo, pois diversos fatores influenciam o processo
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de definicao das regras, tais como: o desempenho do sistema, a eficiéncia compu-
tacional, a experiéncia e o conhecimento de especialistas e a escolha das varidveis
linguisticas.

Para obter Ff e G* hd também duas maneiras principais, dependendo da
origem das regras. Se as regras sao geradas via especialistas, entdo as funcdes de
pertinéncia de F} e G* seriam especificadas pelos propios especialistas porque estas
fungdes sao parte integrada do conhecimento . Se as regras sio determinadas por
dados numéricos entao 1Rt € pige sao em geral assumidas Gaussianas, triangular ou

trapezeidal, por definicao.

Funcdo de Fuzzificacdo. Uma Funcéo de Fuzzificagdo é uma funcio
a:U—=U, alz)=A, ze€U ACU
Relagoes possiveis para esta funcio:

(1) Fungao de Fuzzificagdo unitario: A’ é um conjunto unitario nebuloso, isto é,
’
se =z

1
pale) =15, s 2z

ILL q

r__ T _
par(z') = exp{_(ac z) 2(:1: x)}, onde o2 é um pardmetro que caracteriza
o

a forma de pa/ ().

Funcdo de Defuzzificacio. Uma Fungdo de Defuzzificacdo é uma funcio
7: V=V, A=y, AQV, yeV

Ha4 trés relagdes possiveis para esta funcio :

(1) Fungao de Defuzzificacio méxima, definida por:
y = arg sgg{#B'(y)}, onde pp(y) = pupr(y) + ... + pupm(y).
Yy

e onde + é uma T co-norma (Klir (1992)).
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(2) Funcao de Defuzzificagdo média dos centros, definido por
_ E%] g - NB‘(?je)

Z£M=1 ppe(y°) ,
Sgg{[/‘(AdB)(way)*A (z)]}

A=Ff{x...xF! B= G*,sendo * uma T-norma.

, onde 7* é o centro do conjunto nebuloso G¥ e pge(y) =

(3) Funcédo de Defuzzificagio média dos centros modificado, definido por
_ X7 uee(y)/8

Z%—:l ppe(y*)/ 6"
pce(y) de modo que a forma mais estreita de pge(y) é 6% por exemplo, se
)

— 2
ct(y) = expl — vy , entdo ¢ é esse parametro.
H 5

, onde §° é um pardmetro que caracteriza a forma de

1.6 Procedimento de inferéncia

Condigao: x é A eyé B

Regras : R,: sex é Ay ey é By entao z é C;

R, : sexé A,eyé B, entao z é C,

Conclusao : z é(C'

onde z,y sdo variaveis linguisticas de condigdo e z é uma variavel linguistica con-
clusdo; A;, B;, C; sdo valores linguisticos das variaveis linguisticas ,y, z nos univer-

sos U, VWi =1,...,n.

Exemplo. Para ilustrar o procedimento de inferéncia, suponhamos um sistema ne-

buloso composto das duas regras:

Regra 1: Sez é A; e y é By, entao z é C}.
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Regra 2: Se z é Ay e y é By, entdo z é C,.

Consideremos os valores de entrada A’ = ug e B’ = vo. Os valores nimericos
ug e vo sao considerados precisos, logo devem ser convertidos em conjuntos nebulosos
unitarios.

Aqui (a; =z é Ay e y é B;) é expresso por

a1 = pa, (o) A B, (Yo)

(ag = 2 é Ay ey é By) é expresso por

a2 = fta, (o) A 1B, (Yo)

onde g4, (Zo), tra,(Z0), £B, (o), B, (Yo) indicam o grau de pertinéncia dos dados de
entrada no conjunto das condi¢des definidas na Regra 1 e Regra 2 respectivamente.

A conclusao € expressa por fic(2) = pe (2) V pre (2)

pe(2) = {1 A pe, (2)} V {o2 A e, (2)}

O processo de raciocinio nebuloso deste exemplo é ilustrado na Figura 2 (Lee (1990)).

1.7 Programacao linear nebulosa - FLP.

Zadeh (1965) sugere o conceito de conjuntos nebulosos como uma forma
de modelagem das relagdes e fendmenos incertos os quais nio sio de natureza es-
tocastica. Bellmam and Zadeh (1970) sugerem modelos para tomada de decisées
em ambientes nebulosos. Sobre a base da teoria de Zadeh vérios pesquisadores
tém desenvolvido e aplicado modelos de programagéo linear nebulosos (Zimmer-
mann(1976), Zimmermann (1984), Tanaka and Asai (1984-a), Tanaka and Asai
(1984-b), Werners(1987), Wiedely and Zimmermann (1987), Chanas(1983), Lai and
Hwang (1992), Reumay, and Yamakami (1995)), etc..

Os modelos FLP podem ser classificados como segue:
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Figura 2: Grafico do procedimento de Inferenéncia do exemplo

(i) Problemas com restrigées nebulosas, permite-se pequenas violacbes na satisfacio

das restrigoes.

(ii) Problemas com fung¢éo objetivo nebulosa, onde a informacio sobre os coefici-
entes da fungao objetivo é imprecisa. Esses coeficientes podem ser definidos

por nimeros nebulosos.

(iii) Problemas com coeficientes nebulosos, onde podem-se usar elementos de F'(IR)
em ambos membros das restri¢des, onde F/(IR) denota o conjunto dos nidmero

nebulosos.

E possivel, com certeza, a combinagio natural das trés situacoes.

Uma classe particular de tomada de decisdo pode ser vista como um pro-
blema de otimizagao sob restrigdes, definido como segue.
Dados:

e um conjunto de varidveis de decisao,
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e um conjunto de restrigdes sob estas varidveis de deciséo,

e uma funcdo objetivo a qual ordena as alternativas,
encontrar a solucao étima .

Em outras palavras, o problema pode ser separado nas varidveis de decisao,
as restri¢Ges e as metas(ou objetivos). A nogido de incertezas pode ser introduzida
em todos estes elementos basicos. A teoria de Programacio Matematica Nebulosa -
FMP restringe-se as incertezas das restrigdes e metas, pois elas constituem classes de
alternativas cujos contornos nao estao definidos claramente. As varidveis de decisio
sao consideradas deterministicas. De acordo a teoria de Bellman and Zadeh(1970)
a funcao objetivo nebulosa assim como as restricdes nebulosas sio caracterizadas
por fungdes de pertinéncia. O objetivo ¢ satisfazer metas e restricdes; portanto uma
decisao nebulosa é consdierada como a intersec¢éo das restricdes nebulosas e as me-
tas nebulosas. Uma caracteristica importante da teoria é a simetria entre metas e
restrigdes. Os dois conceitos sdo essencialmente similares, o que torna mais simples
a relagdo dos conceitos de decisdo nebulosa com as metas e restricdes. A base geral

da teoria de programagao matemética nebulosa pode ser proposta como segue:

1 - Seja X um conjunto de alternativas possiveis. Uma meta nebulosa G e
uma restri¢ao nebuloa C' sdo subconjuntos nebulosos de X caracterizados pelas suas
fungbes de pertinéncia

pe : X — [0,1], pc : X — [0,1], respectivamente.

A decisao nebulosa D resultante da meta nebulosa e restricdo nebulosa é a
intersecao de ambos conjuntos nebulosos, D = GNC, caracterizado pela sua funcgio

de pertinéncia
pp(z) = min{ug(z), ue(z)} = € X.
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Figura 3: Grafico da decisdo nebulosa D como intersec¢iio da meta G e a
restricao C

Geralmente a decisiao resultante de n metas nebulosas Gy, . .. , G, e m res-

trigdes nebulosas C4, ..., C, é definida por:

pp(z) = min{ug,(z), pc,(z)}z € X,i=1,...,n, j=1,...,m.

Por exemplo suponhamos que uma meta G e uma restricio C sio expressas por:
G x deve ser muito maior do que 5.

C': x deve estar perto de 10.

S e S R

po(z) = (14 (z - 10)?)~"
A decisdo nebulosa D ¢ a intersecgdo, D = G N C (Figura 3).

2 - As metas e as restrigdes sdo conceitos matematicamente idénticos. Ainda

que nao se faz mengdo de uma funcdo objetivo mas de uma meta nebulosa, é claro
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que a funcao de pertinéncia, zg(z), serve ao mesmo propésito.

Com respeito a uma funcdo objetivo limitada f : X — IRt onde X pode
ser IR"(f(z) < M), se C é uma restri¢io nebulosa em X com
pe + X — [0,1], entdo tomando ug(z) = f(z)/M temos
pe X — [0,1] transformando a funcio objetivo f em uma meta nebulosa. O
problema de programacdo matemaética consiste em determinar o maximo da decisio
nebulosa: sup,cx up(z) = sup,cx{pc(z) A pe(z)}. Em Tanaka et al.(1974), e
Negoita and Ralescu(1975) prova-se que sob certas condigdes este problema reduz-
se ao problema de programacdo matemaética convencional de encontrar o méximo:

sup up(z) = sup pa(z)
xzeX T€A

onde A = {z € X|uc(z) A pe(x) > 0}

Com respeito a programacio linear, a primeira extenséo foi apresentada por

Zimmermann(1976), Ele fuzzifica o problema:
T

min z =c'z
s.a. Az <b
z>0

na versao nebulosa

onde A, b, ¢ sdo conhecidos. O simbolo < tém ainterpretacao “nao substancialmente
maior que” ou “essencialmente menor ou igual a” e z, tem o significado de nivel de
aspiracao dado pelo planejador.

Este conceito de desigualdade nebulosa é operacionalizado tomando como

funcao de pertinéncia, por exemplo, uma fungéo linear f que aumente gradualmente
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b b. + di (BX)

Figura 4: Exemplo de Fungido de Pertinéncia y;

de zero a um, entre seus valores extremo cz < Z como dois conceitos matematica-
mente idénticos e definindo a decisdo nebulosa como a intersecio delas, temos a

seguinte funcao de pertinéncia (Figura 4) para o conceito de desigualdade nebulosa:

f(Bz) = miin fi((Bz)1)

1 se B(z); < b
) i+ b (Be);
com f;((Bz)i) = + 7 (Be) se b < (Bz); < b; +d;
0 z se (Bz); > b; +d;

onde B = (2),b = (blf)efi((Ba:)i) é a fungdo da i-ésima linha do sistema Bz. As
constantes d; sio as violagdes admissiveis das restrigdes. A funcio final min fi((Bz):)
é a decisao nebulosa do problema, correspondendo ao conceito de intersegéio de metas
e restrigoes.

Pode-se provar facilmente que o problema de encontrar a decisio maxima

max minfi((Bz);) é equivalente ao problema LP:

max A\

s.a. A<b—(Bz); ,z>0.
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o b; B; .
Com efeito, substituindo b/ = 7 B! = 7 nas respectivas componentes de f;(Bz)
temos:
di + b; — (Bz),)
d;
problema nao muda, entdo chegamos ao problema:

= 1 + b/ — (B'z); onde podemos eliminar o “1” pois o

max min f;((Bz);) = maxmin(b] — (B'z);)

ou max pp(z), onde up(z) é a fungéo de pertinéncia do conjunto de decisdes D.

Por outro lado, se A = pp(z) temos o problema equivalente!

max A
s.a. A < b — (B'z); 0 =0,1,...,m,
z>0

O problema nebuloso max ¢z
sa  (Az); <b;, Vi
z>0

(Aqui max tém o significado de incerteza na fungio objetivo),

é equivalente a:

max clz
s.a. (Az); < b+ 0P,
>0

onde A, b, c, P sao conhecidos. Quando o planejador nao tem certeza de uma meta
bo nem de uma tolerdncia méxima 7y, para estabelecer a funcio de pertinéncia da
fungao objetivo nebulosa, Werners (1987) propée dois pontos extremos possiveis

definidos como segue:

W° = inf(maxcfz) = Z*(6 = 0)

zeX

! No sentido que a solugio étima para max up(z) é também Stima para maxA
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0 1
w w T

Figura 5: Fungio de pertinéncia ug

1 T\ — 7% —
W' = sup(rglea%cc z)=2"(0=1)

onde X = {z|(Az); < b;+ 0P, Vi,0 € [0,1],z > 0}.

A fungao de pertinéncia da funcio objetivo (Figura 5) fica
1

T.,.. WO
%/%VV—E se WO < cle <Wh
0 se clz < WP°

se Tz > 271

Ho

A fungédo de pertinéncia das restrigdes é dada por;

1 se (Az); < b;
b; + P, — (Az);

2 se b; < (Az); < b, + P,
' se (A:L‘)z > b; + P,

O espago D de decisoes é definido pela sua funcio de pertinéncia, usando o
operador min (Bellman and Zadeh(1970)):

]

0

pp = min(po, fa, - - -, fim)
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A solucdo étima do problema de programacéo linear nebuloso é a decisio

onde pp € méaxima, portanto temos que o problema pode ser escrito como:

max Up
s.a. o = KD
Pi 2> [iD

1D, fo, i € [0,1]Vi,2 >0

Se up = 1 — 0, entdo po > pp = Tz > W' — (W' — W°)
pi 2 pp = (Az); < b; + P06

substituindo, temos o problema. equivalente:
min 6
s.a. Tz > W' — oW —W?)
(Az); < b+ 0P, |V,
6e0,1], z>0

onde A, b, ¢, P sao conhecidos.

Se a meta by é dada, como também a sua tolerancia maxima 7o, entio o

problema nebuloso é equivalente a determinar z tal que
CTz 2 by
(Az); < bi, Vi
>0

com fungao de pertinéncia das restrigdes definida por:

1 se (Az); <b;
P +b; — i
Wi = + . (A2) se b < (Az); < b+ P,
0 z se (Az); > b; + P,
com funcao de pertinéncia da funcao objetivo definida por:
1 se cl'z > by
CTCL' — Y0 — bo T
Ho = se bp—7v <c'x< by
Yo

0 se clz<by—n |,
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Repetindo o processo concluimos que o problema nebuloso é equivalente a:
min 6
S.a. T >by— 0o
(Az); < b;+ OP; V,
0e(0,1] z> 0
onde A, b, ¢, P, sdo dados V¢, Zimmermann(1984).
Pode-se apresentar as incertezas tanto na funcéo objetivo, nas restrigoes, os coe-
ficientes do vetor econdémico, os coeficientes do vetor de recursos e os coeficientes
da matriz tecnolégica. O modelo geral proposto por Delgado et al.(1989) pode se

€SCrever Ccomo segue:

Max 2 =37, ¢x;
sa. Z;»L:l &,‘jCL‘j S Bz 1€ IN, (1'2)

onde os elementos nebulosos considerados sio definidos por:

1. Para cada restrigao, existe p; € F(IR), u; : IR — [0,1], i € IN,,, que define os

numeros nebulosos b;

2. Para cada i € INp,j € IV, existe p;; € F(IR), i; : IR — [0,1] define os

numeros nebulosos que compoem a matriz tecnoldgica.

3. Para cada j € IV,, existe u; € F(IR), p; : IR — [0,1] define os nimeros

nebulosos na fungio objetivo

4. Para cada restrigdo, existe p* € F(F(RR), u' : F(IR) — [0,1], fornece o grau
de satisfacdo do nimero nebuloso Zaijl'j,i € IN,,, isto é, a adequacao entre

=1
esse numero nebuloso e o b; correspondente, por medio do nimero nebuloso

l; que expressa a margem que o planejador tolera para a violacdo da i-ésima

restricdo em (1.2).
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1.8 Programacao linear nebulosa 0 - 1

Zimmermann and Pallatscheck (1984) afirmam que nos modelos de pro-
gramacao linear 0 - 1 a hipétese usual é que todos os pardmetros do modelo sio
conhecidos com precisido e podem ser expressos como niimeros do sistema real IR.
Porém, nas aplicagdes, esta hipStese pode ser uma aproximacio grosseira do proble-
ma real. Por exemplo, em modelos de investimento, o planejador pode exigir que
a soma do fluxo de caixa de todos os projetos “nio exceda um certo limite” por-
que sera extremamente dificil obter fundos para assegurar liquidez. Em problemas
de producao pode-se desejar “uma boa utilizacio das capacidades” e em gestao de
pessoal pode-se lutar por uma “atribuicio razoavel das pessoas as tarefas”.

As idéias sobre modelos de pogramacéo linear nebulosos sio extendidas a
modelos de programacéo linear onde as varigveis de decisio devem ser 0 ou 1. Esses
modelos sdo da forma:

Encontrar z;,j=1...,r ,z; €{0,1}

(1.3)
n
tal que Zaijxjgbi ,2=1,...,n
j=1

Aqui, o simbolo < tém a interpretacio “nao substancialmente menor que”.
Para modelar esta desigualdade nebulosa cada linha i do problema (1.2) é inter-
pretada como um conjunto nebuloso representado por sua funcio de pertinéncia
pi(z). Utilizando conjuntos nebulosos normalizados os seguintes tipos de fungoes de

pertinéncia podem ser definidas:

1 se ujpnxy+ ...+ ajpu, < b; é satisfeita

pi(z) = (1.4)
0 se ujnxy + ...+ a;pu, < b; é bastante violada

“bastante violada” significa que a restrigao é violada tal que se d; é o “intervalo de
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tolerancia”, entao

a1y + Qoo+ ... + @iz, > b; + d; (1.5)

Se admitimos que a funcao de pertinéncia tém crescimento linear no inter-

valo de tolerdncia, entdo a fungao de pertinéncia completa pode se definir por:

1 se Zaijwj S b,'
J=1
15 ce . indn — bi =
pi(z) =4 1— %%+ ;— Zin? se b <) aiz; < b +d; (1.6)
z j=1
0 se Z a;T; > b; + d;
\ 7=1

Seguindo Bellmann and Zadeh (1972), uma decisio é a interseccao de todos
os conjuntos nebulosos que representam ou fungdes objetivo ou restrigoes e que a
fungéo de pertinéncia da intersecgéo é calculada aplicando o operador min as funcées
de pertinéncia de todos os conjuntos nebulosos envolvidos. A funcio de pertinéncia

do problema de decisdo (1.3) é

pp = min{u(z), p2(z), ..., pm(2)}. (1.7)

A solugdo 6tima para o problema (1.3) sers a solucido com o maior grau de

pertinéncia em (1.7). Agora, se A = up, o modelo para determinar up é:

Max A
s.a. )\_<_1—alm1+ ;a d 1=1,...,m

(1.8)
z; €{0,1} j=1,...,n
A €[0,1]

Se existe uma solugdo, =* e A* para o problema (1.8), z* maximizaré (1.7).

Se (1.8) ndo tém solugdo, ndo existem valores para z; que indicard um valor positivo
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para up. Assim pp = . Neste sentido o problema (1.8) é equivalente ao problema
(1.2) sob a hipdtese (1.6).

1.9 Comentdarios.

Considerando que neste trabalho pretende-se abordar problemas de progra-
magdo horaria que levam em conta as incertezas nos tempos de processamento e
de transporte, no inicio do capitulo foi apresentada uma breve revisio bibliografica
na area de sistemas de manufatura e em seguida foram descritas as principais de
caracteristicas dos sistemas de programacio horaria. Logo a seguir, foram apresen-
tadas as id€ias bésicas sobre a teoria de con nebulosos, programacio linear nebulosa,

e programacao linear inteira nebulosa 0 - 1.

Os modelos apresentados levam em conta diferentes aspectos que sao en-
contrados na resolugdo de problema: conhecimento de um objetivo incerto e de sua
tolerancia maxima e restri¢bes nebulosas; desconhecimento destes atributos e res-
tricdes nebulosas; incertezas nos coeficientes da matriz tecnoldgica e nos elementos
do vetor de recursos junto com restricoes nebulosas. Estas teorias permitem tra-
tar uma ampla variedade de situagdes em que as incertezas podem fazer parte dos
problemas.

Finalmente, os seguintes pontos devem ser enfatizados:

e Para problemas combinatoriais que geralmente pertencem i classe NN P-

completo a combinagdo de métodos matematicos com heuristicas é adequada.

e Os procedimentos como de planejamento, decisio e controle, via de regra a-
presentam inerentemente aspectos de incerteza, os quais, muitas vezes, sio

obrigatorios e devem ser considerados.

e A teoria de conjuntos nebulosos surge como uma ferramenta adequada em

termos de tratamentos das questdes de incerteza acima colocadas, tanto em
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termos da utilizagao das 1Sgicas como suas extensdes no campo de programacao

matematica.
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Capitulo 2

Formulacao do problema

Neste capitulo, vamos apresentar a nossa proposta de modelo para o pro-
blema de programacao hordria de n pegas em m maquinas em células flexiveis de
manufatura, com o objetivo de minimizar o tempo total de processamento. Vamos
considerar dois modelos baseados na regra LPT, com finalidade de aplicar técnicas
baseadas na légica fuzzy para resolvé-los. Apresentamos um modelo simples e um

outro mais elaborado.
2.1 Programacao horaria em FMC.

A programagcao hordria em FMC tém sido tradicionalmente vista como uma
otimizagao restrita de uma funcao de tomada de decisdes que pode ser formulada
em termos de uma funcdo objetivo explicita e restrigdes explicitas.

Quatro tipos de metas parecem ser predominantes:

e utilizacdo eficiente de recursos,

e configuracdo para descrever datas de encerramento,
e medidas de custo dos sistemas, e

e respostas rapidas a demandas.

Duas classes de restrigdes sao comumente encontradas:

e limite de capacidade e limite dos recursos disponiveis,

e regras de precedéncia sobre a ordem das operacdes.
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Uma solugio para o problema de programacao horaria é qualquer solucao
factivel destes dois tipos de restri¢des que permite tomar decisdes sobre alocacao de
recursos e sequenciamento de operacdes.

Uma programacao hordria de um jobshop é caracterizada por sequenciamento de
operagoes tanto em série como em paralelo, entre um nimero limitado de recursos.

Ainda que o problema geral de programacio horaria de um jobshop com n
operagoes e m-maquinas possa ser formulado precisamente, sob um certo conjunto
de suposicdes sobre as operacSes, as maquinas e as restri¢des, como um problema
de otimizacdo de multicritério, situacbes praticas nio podem ser gerenciadas efi-
cientemente pois o algoritmo de geracio de schedule usando programacao inteira,
programacao dindmica ou técnicas de busca branch-and-bound sio de tipo enume-
rativos.

Métodos heuristicos usando ferramentas avancadas da inteligéncia artifici-
al ou regras de despacho simples reduzem o espaco de busca de todas as progra-
magoes hordrias possiveis, e sio capazes de produzir solucdes sub-étimas com menor
exigéncia computacional. Relaxando a exigéncia de atingir solugoes 6timas, o pro-
blema original N P—completo de programagio horaria chega a ser tratavel, mas os
algoritmos usados, todavia, ndo sio capazes de reagir a um ambiente de mudancas
rapidas de um jobshop aberto (rota varidvel das partes).

A produgdo de programacao horaria de tempo real para manufatura pode
ser atingida usando programacao horéria dinamica, provisto de um sistema compu-

tacional multi-tarefas controlado por um algoritmo adaptativo inteligente.

Neste desenho, as operacdes de manufatura sio emuladas por tarefas com-
putacionais executando concorrentemente e cooperativamente as restricoes de ma-
nufatura, tais como datas de entrega, disponibilidade de recursos, precedencia de
operacoes, etc., e sdo expressas diretamente dentro das tarefas que dirigem as o-
peragoes. A funcio de adaptacdo pode ser fornecida por um sistema, baseado em

conhecimento (especialista).

38



Dada uma seqiiéncia de operagdes para cada maquina, existe somente uma
solugao de programacdo hordria, na qual nenhum deslocamento local & esquerda no
grafico de Gantt pode ser feito e o conjunto destas solucdes é chamado o conjunto de
solugbes semi-ativas e é equivalente ao conjunto de todas solucées que nio contém
tempo vazio supérfluo. O tipo de ajustamento no qual alguma operacdo é iniciada
mais cedo sem atrasar qualquer outra operacio é chamado deslocamento global a
esquerda e o conjunto de todas solugdes, nas quais nenhum deslocamento deste tipo
pode ser feito, é chamado o conjunto de solucdes de programacio hordria ativas.

Schedules ativos podem ser gerados diretamente por técnicas de enumeragcao

explicita ou implicita. Os métodos de enumeracao implicita sdo mais eficientes e u-
sam trés ferramentas matematicas bésicas: programacio linear inteira, branch-and-
bound, programacao dindmica (Merabet (1986)).
Na programagcao linear inteira, primeiro o problema é transformado em um pro-
grama linear e entdo resolvido usando algum algoritmo padrio. Os outros dois
enfoques enfrentam o problema de otimizacio combinatorial diretamente. O enfo-
que branch-and-bound estd baseado na idéia de enumeracio das solucdes factiveis
inteligentemente. Elas determinam a solucdo étima particionando sucessivamente o
espago de solugdes. A programacio dindmica estd baseada no principio de otimali-
dade (qualquer subpolitica de uma politica 6tima é também Stima).

O método mais amplamente usado em problemas de schedules de jobshop
é o 7 branch-and-bound ”. Além disso, os procedimentos sio agrupados em dois:
aqueles que geram um schedule a partir de uma sequéncia de schedules parciais
e aqueles que comegam com um schedule completo (possivelmente infactivel) e o
modificam.

Os métodos pertencentes ao primeiro grupo sio chamados métodos de ge-
ragao de schedules e os segundos sio chamados de métodos de modificagio de sche-
dules. Os métodos baseados nos trés enfoques gerais mencionadas acima, produzem
schedules 6timos. Estes métodos sdo chamados exatos e sio conhecidos por serem

penosamente lentos. Em muitas situacdes, nio se encontra um schedule étimo mas
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sim, um schedule bom. Os métodos correspondentes sdo chamados aproximados e
as solugoes produzidas sao também aproximadas. Além disso estes métodos podem
ser classificados como garantidos (produzindo resultados dentro de alguma toleranca
da solugdo 6tima) ou heuristicos (produzindo uma solugio baseada em alguma regra
de decisao com sentido comum).

Métodos exatos e garantidos para geragao de schedules, em geral conso-
mem tempo, muitas vezes proibitivamente grandes até encontrar os resultados e
nao podem reagir em tempo real (reprogramagcao horaria) a mudancas externas dos

parametros. Estes schedules sdo comumente usados de uma maneira preditiva .

Devido ao problema da dimensionalidade de todas estas estratégias de enu-
meragao, sdmente casos simples de problemas de programagao horaria de jobshop
sao manuseados desta forma. Podem-se, também, desenvolver algoritmos eficientes

usando regras de tomada de decisoes.
2.2 Regras de despacho.

Do ponto de vista pratico, o problema de sequenciamento trabalha com
abordagens heuristicas que geram solugoes sub-Gtimas. Foi desenvolvido um grande
nimero de heuristicas denominadas regras de despacho ou regras de prioridades.
Coloca-se muitas vezes, a questao de se saber qual regra de despacho ir4 atingir um
bom desempenho.

Para o sequenciamento de um jobshop PanWalkar and Iskander(1977) e
Blackstone at al. (1982) sugerem ,entre outras, as seguintes regras:

LPT (Longest Processing Times): Seleciona a operacio com o maior tempo
de processamento.

SPT (Shortest Processing Times): As tarefas sao executadas na ordem cres-
cente de tempo de processamento.

R (Random): Seleciona qualquer tarefa com igual probabilidade. Esta regra
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é usada como comparacdo com outras regras.

FCFS (First Come First Served): As tarefas sio processadas na ordem de
chegada a célula.

LWR (Least Work Remaining): Selecao da operagao associada com o job
que tém a menor quantidade de trabalho restante a ser processado.

MWR (Most Work Remaining): Selecdo da operacio associada com o job
que tém a maior quantidade de trabalho restante a ser processado.

MOPR (Most Operations Remaining): Seleciao da operacdo associada com
o job que tém o maior nimero de operagdes restantes a serem processadas.

LOPR (Least Operations Remaining): Considera o job com o menor niimero

de operacoes restante .

Vamos apresentar agora, o nosso modelo de programacio matemadtica para
o problema de programacio horaria em FMC

O problema de programagao horaria em uma célula flexivel de manufatu-
ra ¢ modelado em geral, como um problema de programacio linear inteiro mixto
(Reumay and Yamakami (1995), Teixeira and Yamakami (1990)) e o objetivo é de-
terminar a seqiiéncia dos jobs nas méaquinas e a seqiiéncia de movimentos executados
pelo robé para transportai as pecas desde o buffer inicial as méaquinas e destas ao
buffer final, que minimize o0 makespan de um conjunto de jobs.

O modelo de célula considerado contém m maéquinas processadoras e um
robé para manipulacdo do material, um buffer de entrada e um buffer de saida
(Figura 6).

Nesta configuragido, o robd deve efetuar trés tipos de tarefas:

1. mover uma peca desde a fila de entrada da célula até a fila de entrada de uma

maquina.

2. descarregar jobs de uma madquina e levé-los & fila de entrada de uma outra
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Computador

Robo
Buffer de M, N M m Buffer de
entrada saida
Buffer da
celula

Figura 6: Célula flexivel de manufatura.
maquina.
3. descarregar jobs de uma madquina e mové-los até o buffer de saida da célula.

Certamente, sao possiveis outras formas de manipulagdo e armazenagem
de jobs nas células. Neste trabalho, consideramos a situacdo onde o rob6é move-se
em sequéncias de tempos independentes. Uma vez que os jobs sao sequenciados na
fila de entrada, eles fluem através da célula sem manobras pois as maquinas sio
carregadas automaticamente em ordem FCFS.

O tempo total(makespan) de término da programacio horaria de um con-
junto de pegas pode ser determinado como a soma dos tempos das tarefas do robd
mais os tempos deterministicos no processamento das pegas nas maquinas. O mo-

delo é formulado como um PLI - programacao linear inteira mista.

O objetivo é determinar a programagao horéria de pecas e rob6 que minimize
o makespan.
Este estudo € interessante pois fornece uma visio sobre como a programacio

horaria do sistema de manuseio de materiais pode afetar as metas de producio de
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uma célula flexivel da manufatura.

2.3 Restrigoes do problema de programacgao horaria
Notacao:

I={ilt=1,2,...,n} n pecas (jobs),

J={jl7 =1,2,...,m} m maquinas,

t;; tempo de transporte para o estigio j

yi;; instante final do processamento do job ¢ no estagio j — 1, que coincide com o
instante em que o job : estd disponivel para iniciar o transporte para o estagio j
z;;; instante em que o job ¢ esta pronto para ser processado no estagio 7,

z;; — t;; instante inicial da tarefa j do job ¢,

P;;; tempo de processamento do job ¢ no estagio j.

O conceito de estdgio serd largamente explorado na definicio do modelo
matematico para o problema que estamos tratando. Assumimos a definicao de
estdgio como sendo uma janela de tempo, onde um transporte e processamentos
ocorrem. Para podermos utilizar convenientemente este conceito, dois vetores e

duas matrizes auxiliares precisam ser, também, definidos:

1. Um vetor J contendo a ordem das pecas, ou seja, j; = peca k.

2. Uma matriz M de dimens&o nm onde cada elemento m;; é a identificagdo da

madquina que processa o job 7 (j;) no estgio j.

3. Uma segunda matriz P, contendo os tempos de processamento, onde cada
elemento p;; representa o tempo de processamento do job 7 no estagio j. Cabe
reforgar que job ¢ é a i-ésima peca do vetor J e p;; é o tempo de processamento

dessa peca na maquina m;; da matriz M.
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4. Um segundo vetor T' contendo os tempos de transporte das pecas pelo robé.
Rigorosamente T' deve ser uma matriz, sendo ¢;; o tempo de transporte da
pega correspondente ao job 7 no estagio j. Cabe considerar que os tempos
de transporte sdo, em geral, funcao da peca, de um passo anterior e do passo
atual (onde estava imediatamente antes de "pegar” a peca atual e para qual
maquina vai levar). Neste trabalho, por simplicidade, vamos assumir que é
fungao apenas do estigio, simplificando para um vetor T, cujos elementos #;
representam tempos de transporte das pegas (indiscriminadamente) no estagio

z.

Logo, cada coluna das matrizes M ou P define um est4gio e em uma mesma

janela de tempo pode existir um ou mais estagios.

A seguir, vamos analisar estratégia para equacionar situacdes de conflito
entre maquinas. Para tanto, vamos considerar dois jobs u e v quaisquer e dois
estagios j e m. Nasituacdo de conflito de maquinas e rob6 apresentada na Figura 10a,
o estdgio j € depois do estdgio mm, vemos que se satisfazem as seguintes desigualdades

de tempo. No caso de conflito do robo, temos que:
Yom < Tuj € Yuj < Tuym & Tom — b < Tyj € Ty — 5 < Ty

Logo, para evitar este tipo de conflito, precisamos colocar no modelo a seguinte
exigéncia:

Tym S Yuj = Tym S Tyj — tj
No caso de conflito de mdquinas temos que:

Ty, m—1 < Yuj € Ty,j-1 < Yvm Yvom — Pv,m—l < Yuj € Yuj — Pu,j—l < Yum

Logo, para evitar este tipo de conflito, precisamos colocar no modelo, a seguinte
exigéncia:

Yvm S Tu,j—1 & Tym — tm S Yuj — Pu,j—l
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X v,m-1 y vm Xym y v,m+1
jOb v pv,m-l t m pvm
X 0,1 Y uj X yj Y uj+i
job t.
190 P u,j-1 uj
(@)
X u,j-1 y uj X uj y u,j+1
job u pu,j-l t j puj
XV,m-l Yvm vm y v,m+1
job
] v P v,m-1 t m P vm
(b)

Figura 7: Programacgao horaria dos jobs u e v nos casos (a) j depois de m,

(b) m depois de j.
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No caso em que o estdgio m € depois do estdgio j podemos ter a seguinte
situagao de conflito (Figura 7 - (b)).

Na situacao de conflito do robd temos:
Yuj < ZTym € Yom < Luj Aad Tyj — tj < Tym € Tym — tm < Lyj
Assim, para evitar este tipo de conflito, deve-se anexar no modelo, a exigéncia:
Yum 2 Tyj & Tym — tm 2 Tyj-
Na situacao de conflito de méaquinas temos:
Ly,j—1 < Yuym € Ty,m-1 < Yuj = Yuj — Pu,j—l < Yuvm € Yum — Pv,m-—-l < Yuj
Novamente, para evitar este conflito, deve-se impér:
Yuj S Ty, m—1 = Tyj — tj S Yom — Pv,m—l

Agora considerando o sequenciamento do job j e do robdé em cada uma das

m maquinas, seguem-se as seguintes restricoes:

Yuj 2 Ty,j-1 + Pu,j—l
Luj — tj Z Yuj

A primeira desigualdade estabelece que o instante em que o job fica pronto
para ser transportado ao estdgio j é maior ou igual que o instante em que o job u
finaliza seu processamento no estdgio j — 1 e a segunda desigualdade estabelece que
o instante de inicio do transporte do job u para o estdgio j é maior o igual que o
instante em que o job u fica pronto para ser transportado nesse estdgio. Logo, o
problema de programacdo hordria em células flexiveis de manufatura pode ser mo-

delado como o seguinte problema de programagao linear inteiro mixto:
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Min Z
s.a. 1. Ty > Yuj + tj VU,V]
2. Yuj Z Tuy,7—1 + Pu,j—l VU,\V/] > 1

! !

3. (yUJ — Yom — PU,j—l)éujvm + (yvm — Yuj — Pv,m—l)(l - 5ujv'm) >0

1 se j ocorre depois de m

3 /
ara cada maquina com 6é’,; — i )
P d e { 0 se m ocorre depois de j

4($u3 — Tym — tj)éujvm + (m'um — Tyy — tm)(l - 6u_7'um) ..>_ 0

1 se j7 ocorre depois de m
0 se m ocorre depois de j

com Oyjom = {

Ty 2 07 Tym 2 O, Yuj 2 0, Yum Z Oa Vu # v, ‘v’j,‘v’m

onde Z = Z Z(Ivij +yi;) + Zyi,m+1

=1 j=1 =1

Quanto a restrigao 3., a configuracio das varidveis §, que 830 em numero

ujum
méximo de (n(n + 1))/2 para cada miquina define uma matriz M (ou seja, sdo
no maximo m * (n(n + 1))/2 variaveis que precisam ser definidas coerentemente).
Variagoes de modelamento e métodos de resolugao sao perfeitamente possiveis de
serem feitas sobre o modelo apresentado, visando obter melhores solu¢cdes. Neste

trabalho, adotamos o segumte modelo e estrategla

Minimizar Z = Z E(% + yi) + Zyz m+1

=1 j=1 i=1
sujeito a:
Tiz — tj > Yij VZ,] (21)
Yij — Tij—1 > Pij1, Vi,V5>1 (2.2)

e utilizando as restricoes:
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1

(yuj — Yum — PU,j—l)éujvm +

(y'um — Yuj — Pv,m—l)(]- - 6ujvm) Z 0 (23)
(xuj — Tym — tj)éujum —|— (mvm — :cuj _ tm)(l - 6ujvm) Z O (24)

zi; yi; > 0,Ve,)
Yu#v Vi,m

na ocorréncia de conflitos, respectivamente de méaquinas e de robé.

O seguinte algoritmo pode ser usado para a resolugio de um problema de

programacao horaria.
Algoritmo

Passo 1. Ordenar a matriz P de tempos de processamento segundo a regra
LPT

Passo 2. Resolver o problema usando as restrigdes (2.1) e (2.2).

Passo 3. Existe algum tipo de conflito?
Se nao, fim.
Se sim, ir resolvendo de "esquerda para a direita” e de ”cima para baixo”, da seguinte
maneira:

a) Se tém conflito de maéquinas, escolher a melhor alternativa entre o re-
sultado obtido efetuando troca. da ordem e anexando a restricio (2.3) e o resultado

obtido com simples anexagado da restrigao (2.3).

b) Se tém conflito do robd anexar a restrigio (2.4)
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Job,
i-1

Job,

Xi-14

Figura 8: Programagao horaria dos jobs i-1 e i sobre m maquinas.

Passo 4. Resolver o novo problema e voltar ao Passo 3.

Com o objetivo de obter um modelo mais simples do problema, podemos

considerar u = ¢,v = 1—1,m = j (Figura 8). Neste caso o problema de programacao

horaria pode ser formulado como segue:

n m n
Minimizar Z = > > (z + yi5) + D Yim+1

=1 j=1 i=1
sujeito a:

Ty —t; >y Ve, g

Yij — Tij—1 > Py -1, Vi, V3 >1

Yij — Yi-1; = Pij-1, Ve,Vi > 1

(Zuj = Tom = ) Sujom + (Tum — Tuj — tm) (1 = Sujom) > 0

1 se j ocorre depois de m

onde 8yjum = . .
wom 0 se m ocorre depois de j

zi; ¥ij = 0,V1,7

Yu # v Vi,m

(2.5
(2.6
(2.7
(2.8

~— N N N

Neste modelo, forca-se a ocorréncia dos mesmos estagios para diferentes

jobs numa mesma janela de tempo. Em geral, a solugido deste problema pode ser
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obtida usando técnicas de programacéo linear inteira mista (Taha, 1975)) com uso

de regras de prioridades tais como SPT, LPT, FIFO, FCFS, MWR, LWR, etc.

2.4 Comentarios.

Neste capitulo foram apresentados os conceitos bésicos da programacio
horéria de pecas em FMC e a forma como este tipo de problema de complexi-
dade N P-completo pode ser tratado através de heuristicas combinadas com regras
de despacho .

Introduziu-se o conceito de estdgio com a finalidade de utilizar os conceitos de ins-
tante de término do tempo de transporte de uma pega para um estégio e o instante
de término do tempo de processamento de uma pega num estdgio. A partir destes
conceitos, apresentou-se dois modelos de programacdo linear inteira mista para o
problema de programacéo hordria de pegas. O primeiro modelo geral considera a
possibilidade de reordenar as pegas de modo a permitir a redugio do tempo total de
processamento, programando as pecas nas maquinas ociosas, permitindo sobrepo-
sigdo de diferentes estagios de diferentes jobs numa mesma janela de tempo definindo
um tnico estagio de algum job. O segundo modelo é mais pobre, no sentido que em
casos de coflito, soluciona o problema programando a pega para o instante de tempo
em que a maquina em questao fica livre, prolongando assim, o tempo total, mas tém
a vantagem de ser muito mais facil de implementar, além de ser computacionalmente

muito eficiente.
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Capitulo 3

Heuristicas propostas

Neste capitulo propomos a solugao do problema de programacao horaria a-
plicando uma metodologia baseada na légica nebulosa, uma aproximacio da solugio
baseada na programacao liner nebulosa e uma aproximacao baseada em métodos de
ordenamento de nimeros nebulosos, com aplicacio da regra LTP, de modo a permi-

tir o tratamento de objetivo nao bem definido.
3.1 Heuristica baseada na légica nebulosa

A solugio que propomos aqui baseia-se na légica nebulosa correspondendo
a uma solugao onde todas as pecas sdo processadas em cada maquina, analisando as
sobreposigoes das tarefas de atendimento pelo robd e pelas maquinas. Se nio hou-
ver sobreposigao, esta solucdo é a aproximada do problema. Caso contrario usa-se a
base da regras da logica nebulosa e a regra LPT para reordenar o schedule de modo
que nao tenha sobreposigdes.
A necessidade de aplicar a teoria de conjuntos nebulosos para a resolucio do pro-
blema de programagao horaria surge ante os dados que apresentam incertezas. Com
a inclus@o de valores linguisticos do tipo ”pequeno, medio, grande” para os tempos
de processamento e os tempos de transporte das pegas, pretendemos definir um pro-
cedimento para programacdo horaria que seja confidvel e eficiente. A idéia béasica
para obter a programacio horaria consiste em ordenar os tempos de processamento
das pegas usando a regra LPT e gerar regras para efetuar as mudancas necessirias
quando detectar maquinas conflitantes entre si. Estes conflitos podem ser detecta-
dos olhando a matriz de maquinas M que foi gerada junto com a matriz de tempos
de processamento P. Se em uma coluna da matriz de maquinas M aparece repetida

uma maquina k apés ter aplicado a regra LPT, é assumido que h4 um conflito de
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méaquinas, devendo proceder a uma permutagdo entre os elementos da matriz M,
e, portanto, também na matriz P, visando eliminar o conflito. Este procedimento
deve ser feito de "cima para baixo”, ou seja, no sentido de crescimento da ordem
dos jobs, e da "esquerda para direita”, ou seja, no sentido de crescimento do estagio.
Ele é adequado para ser aplicado nos casos onde os tempos de processamento sio
valores similares, isto é, o tempo de processamento de uma peca em um estagio
ndo difere muito do tempo de processamento de outra pega no mesmo estigio. No
entanto, também ¢ aplicivel mesmo em outras situagdes, com eventuais prejuizos
na qualidade das solugdes obtidas.

A base de fungoes do sistema da forma de decisdes para a programacio
horéria é composta pelas grandezas que expressam as variagdes nos tempos de pro-
cessamento representadas no sistema pelas variaveis de decisio y;; que corresponde
ao tempo de término do processo da pega i no estdgio j — 1 e z;; que corresponde
ao tempo de término do transporte da pega i para o estgio j.

Os valores para estas variiveis sio fornecidos nos termos linguisticos pe-
queno, medio, grande. expressos pelos simbolos G2, G4, G6, respectivamente, por
exemplo.

Para estes valores linguisticos, neste trabalho, foram criadas 7 particdes
nebulosas expressando variagdes: G1, G2, G3, G4, G5, G6, GT.

A Figura 9 representa as fungoes de pertinéncia dos valores linguisticos
G1,G2,G3,G4,G5,G6,GT da variavel linguistica tempo de processamento. A vari-
agao de processamento G1, tém o seu ponto de amplitude méxima entre 0 e 7'/8
minutos, onde T representa o mmaior tempo de processamento de uma tarefa. Os
conceitos de variagdes pequena, baixa, média, alta e grande atingem seus valores
maximos em 1'/4, 3T/8, T/2, 5T/8 e 6T/8 minutos, respectivamente. O conceito
de variagdo de processamento (G'7 atinge seu valor maximo com variacdes a partir de
7T/8 min ., sendo T'min. a variacdo mdxima. Esta parti¢do se extende seguindo o
mesmo tipo de regra que para os valores que seguem em ordem de magnitude, cha-

mados de G8, G9, G10, G11 e assim sucesivamente, até atingir todos os valores ne-
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cessarios para obter a programacao hordria das pegas. Esta extensao é 1itil por causa
dos diferentes valores linguisticos das somas dos tempos de processamento. Por e-
xemplo, se consideramos os valores linguisticos representados por nimeros nebulosos
triangulares simétricos, isto é; niimeros nebulosos da forma A = [a,a — 1,a + 1] que
podem-se representar simplesmente pelo intervalo [aq, @] onde a3 = a—1,a; = a+1,
entdo para o nivel de certeza o« € [0,1], os nimeros nebulosos A, = [a;(a), az(a)] e

B, = [bi(@), ba(a)] tém por soma o nimero nebuloso.
Ao+ Ba = [a1(a) + bi(a), az(a) + ba(e)].

Aqui consideramos nimeros nebulosos triangulares simétricos da forma
Gi = [t — 1,1+ 1] para os valores da parti¢do. Assim,se G7 = [6,8] e G11 = [10, 12]

com fungoes de pertinéncia,

0 se <6 0 se <10
z—6 se 6<xz <7 z—10 se 10<z<11

har(Z) =0 _.48 se T<z <8 pou(@) =90 . 119 e 11<z<12
0 se >8 0 se = >12

entdo para a € [0,1] temos:

a = g71(a) =6, a=—gTy(a)+38
a = glli(a)—10, a = —glly(a) + 12

GTo = [gT1(a),gT2()] ; G11y = [g114(a), g113(a)]
=[a+6,—a+ 8] =[a+10,—a + 12]
GTa+Glla = [gTi(@) +glli(a),gTs(a) + gl1z(a)]

= [2a+ 16,—2a + 20]

A Tabela 3.1 (b) mostra os valores das somas destes valores linguisticos.

A base de regras do sistema é formada por um conjunto de regras de tipo if

then, com a atribuigao de valores linguisticos. Essa atribuicio foi realizada como o
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Gl1 G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8

05 T

0 1 2 3 4 5 6 7 8 T
Figura 9: Fungoes de pertinéncia dos valores linguisticos.
preenchimento de tabelas da forma Tabela 3.1 (a), que cobrem todas as combinagcoes

possiveis. Nesta mesma tabela damos os valores linguisticos das somas das diferentes

combinacoes.

Para qualquer @ no conjunto VL={G1, G2, G3, G4, G5, G6, G7, G8, ...}

definimos:

( 1 se z=1

se a<zr<a

pa(e) =1{ 4—a

a—z _
— se a<zc<a
\ G—a
onde @ = [a,a,d] onde g,a sdo os limites inferior e superior do &, respectivamente.

A seguir, baseado nestas regras apresentamos duas propostas de algoritmo.
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t” tzk k= 2, ,m

t1=1,...,n k>

j=1,...,m| G1 G2 G3 G4 G5 G6 G7
G1 t G2 G3 G4 G5 G
G2 G2 t G3 G4 G5 G6 G7
G3 G3 G3 t G4 G5 G6 G7
G4 G4 G4 G4 t G5 G6 G7
G5 G5 G5 G5 G5 t G6 G7
G6 G6 G6 G6 G6 G6 t G7
G7 G7 G'7 GT7 GT7 GT7 G7 t
onde t = { bij seti; = ti

tik CC.

+]Gl G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8 G9 GI10 ...

Gl|G2 G3 G4 G5 G6 GT G8 G9 GI0 GI1 ...
G2/ G3 G4 G5 G6 G7 G8 G9 GI10 G11 G12 ...
G3| G4 G5 G6 G7 G8 G9 G10 G11 GI12 G13 ...
G4 G5 G6 G7 G8 G9 G10 Gl11 G12 G13 G14 ...
G5/ G6 G7 G8 G9 G10 GI11 G12 G13 G14 G15 ...
G6| GT G8 G9 G10 Gl11 G12 G13 G14 G15 G16 ...
G7/ G8 G9 G10 G11 G12 G13 G14 G15 G16 G17 ...
G8| G9 G10 G11 G12 G13 G14 G15 G16 G17 G18 ...
G9|G10 G11 G12 G13 G14 G15 G16 G17 G18 G19 ...

(b)

Tabela 3.1 Valores linguisticos.
Algoritmo 3.1

Passo 1 Ler todos os dados de entrada, tais como o nimero de pecas no buffer

de entrada, o nimero de pegas em processamento na FMC, o conjunto orde-
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nado de méquinas, o tempo de processamento de cada peca em cada magquina
(fornecidos através de valores linguisticos), o tempo de transporte das pecas
pelo robd por estagio (também fornecido em valores linguisticos), o instante

de inicio da programacao horaria.

Passo 2 Criar uma matriz P de tempos de processamento das pecas nas maquinas,
criar uma matriz M das madquinas nas quais processam-se as pecas na mesma
ordem que os tempos de processamento e criar o vetor J dos jobs identificando
as pegas. Caso tenha mais jobs do que estagios (nimero de maquinas), definir

estagios subsequentes (cada grupo de estdgio deve ter no maximo m jobs).

Passo 3 Determinar um sequenciamento provisério usando a regra LPT. As
matrizes M e P e o vetor J devem acompanhar as mudancas de linhas e de

colunas, das pegas e de maquinas.
Passo 4 Determinar as sobreposi¢des do schedule atual:

e Se a sobreposicdo é zero ir para o passo 5.

e Caso contririo, na ordem crescente de estigios, efetuar permuta entre
tarefas entre estdgios subsequentes até eliminar o conflito. Novamente,
este procedimento deve ser refletido nas matrizes M e P Repetir o passo

4.

Passo 5 Determinar a programagcéio horéria das pecas sincronizando o robd e as

maquinas, utilizando o vetor J e as matrizes M e P, assim como o vetor 7.

Passo 6 Determinar a matriz A de tempos finais dos processos das pecas nas

maquinas, criar o vetor de tempos finais.

Passo 7 Determine o sequenciamento do robd, utilizando o resultado do sequen-

ciamento, a matriz M e o vetor J.
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Passo 8 Escreva os dados de saida com as medidas de representacio e os graficos
de Gantt.

O segundo algoritmo é inspirado no primeiro, mas procurando melhorar os
resultados, ampliou-se a utilizacao do conceito de estigios, permitindo agora, so-
breposigao de diferentes estigios de diferentes jobs. Este procedimento permite a
ocorréncia de mais de um estdgio de um job dentro da janela de tempo de um estagio

de outro job, procurando preencher ociosidades das méaquinas e robé.

Algoritmo 3.2

Passo 1 Ler todos os dados de entrada, tais como o niimero de pecas no buffer
de entrada, o nimero de pecas em processamento na FMC, o conjunto orde-
nado de méquinas, o tempo de processamento de cada peca em cada maquina
(fornecidos através de valores linguisticos), o tempo de transporte das pegas
pelo robd por estigio (também fornecido em valores linguisticos), o instante

de inicio da programagio horiria.

Passo 2 Criar uma matriz P de tempos de processamento das pecas nas maquinas,
criar uma matriz M das mdaquinas nas quais processam-se as pecas na mesma
ordem que os tempos de processamento, criar o vetor T' de tempos de trans-
porte e criar o vetor J dos jobs identificando as pegas. Caso tenha mais jobs do
que estagios (nimero de maéquinas), definir estdgios subsequentes (cada grupo

de estagio deve ter no maximo m jobs).

Passo 3 Determinar um sequenciamento provisério usando a regra LPT na soma
dos tempos de processamento de cada job. As matrizes M e P e o vetor
J devem acompanhar as mudangas de linhas e de colunas, das pecas e de

maquinas.

Passo 4 Efetuar os seguintes procedimentos até o tltimo estigio:
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e Escolher o maior tempo de processamento ¢4, (valor linguistico) das

tarefas que ainda nao foram sequenciadas.

e Definir a janela de tempo do atual estagio baseado no t,,,, mais o tempo

de transporte.

e Na sequéncia crescente dos jobs, sequenciar as tarefas cujas somas de
tempos de processamentos mais os de transportes (valores linguisticos)
sejJam em torno de %,,,., € que nao conflitem com as tarefas j4 progra-
madas no estagio atual. Caso nenhuma soma satisfaca a condicio acima,
escolher tarefa de maior tempo de processamento que nao conflite com

os jobs ja programados no atual estigio.

Passo 5 Determinar a programacao horéaria das pecas sincronizando o robd e as

maquinas, utilizando o vetor J e as matrizes M e P, assim como o vetor 7.

Passo 6 Determinar a matriz A de tempos finais dos processos das pecas nas

maquinas, criar o vetor de tempos finais.

Passo 7 Determine o sequenciamento do robo, utilizando o resultado do sequen-

ciamento, a matriz M e o vetor J.

Passo 8 Escreva os dados de saida com as medidas de representagao e os graficos

de Gantt.

Para ilustrar este algoritmo, vamos considerar um problema composto de
seis pegas e cinco maquinas com tempos de processamento dados na matriz P que
segue. Na notacao adotada para matriz P, o elemento Gi/Mj significa que o job i
tem uma pega J(z) com tempo de processamento Gi na méquina M;. Além disso,
esta matriz j esta ordenada segundo a regra LPT, isto é, o job 1 tém a peca com o
maijor soma de tempos de processamento e seus dados na ordem decrescente, o job

2 tém a pega com segundo maior tempo de processamento e seus dados em ordem
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decrecente, e assim por diante até o job 6.

A programacao horaria deste problema obtida aplicando o algoritmo 3.2 se encontra
tabulado no quadro que segue, onde & direita dos jobs encontram-se as programacoes
das maquinas nos diferentes estdgios. Observe que em cada coluna estio programa-
das as cinco méquinas, critério usado para dar por completada a programacio desse

estagio; além disso, para as pecas 5 e 6 foi criado um sexto estagio pois nao tinham

\

G9/M,
G8/M2
GS/M4
G6/M2
G5/M1
G5/M2

G6/M, G5/Ms G2/M;
G5/M, G5/Ms G3/M,
G5/M, GA/Ms G2/Ms,
G5/My G4/Ms G3/Ms
G5/M; G3/Ms G1/M;

programado todas as suas tarefas nas méaquinas.

G4/Ms )
G3/M;
G2/ M,
G1/M,
G1/M,
G1/M,

7

G3/Ms
Job 3|G5/M,|G8/M, | G5/ M,
G2/M, G3/M;
JOb 4 G4/M5 G5/M1 G6/M2 Gl/M4
G2/M>
G1/M, G5/ M,
G5/M, G1/M,

Os instantes de tempos finais das pecas em cada estagio estio calculados

a seguir, onde as somas dos valores liguisticos foram determinados usando a tabela

3.1 (b). G'1 é o tempo de transporte.

G1+ G9 = G10
G1+G10 + G7 = (18

Pecal = ¢ G1 + G18 + G6 = G25

G1+ G254+ G5 = G31
Gl + G314+ G4 =G36
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G2+ G6 + G1 4+ G3 = G12
Gl+ G124+ G8 =@G21
Gl + G21 + G5 = G27
G1 + G27+ G2 = G30

Pega 2 =

G3+ G5+ Gl+G2=G11
Pega3={ Gl + G11 + G8 = G20

Gl+G20 +G5+G1+G3=G30

G8+ Gl + G4+ G1 + G2 = G16
Peca 4 = Gl +G16 + G5 = G22

Gl + G22 + G6 = G29

Gl +G29 + G1 = (G31

G314+ G1 +G3+G1 +G1 =@G37
Pega5:{ Gl + G37 + G4 = G42

Gl +G42 + G5+ G1 + G5 = GH4
Pegaﬁ:{ G314+ G1 +G1 +G1 + G5 = G39

Gl1+G39 +G5+ Gl +G3+ Gl +G1 =G51

Este algoritmo ndo tém restrigoes com respeito as diferencas nos tempos
de processamento das pecas nas maquinas, pois vai resolvendo o problema de pro-
gramagcao hordria estdgio por estégio, analizando todas as possibilidades de progra-
magao em cada um deles. Em outras palavras, quando completamos a programacio
em um estagio este ndo tém influéncia na programacao do estigio posterior.

O exemplo da figura 10 ilustra a diferenca de comportamento entre os dois

algoritmos 3.1 e 3.2.

3.2 Heuristica baseada na FLP

No capitulo 2, foi proposto o modelo 2 mateméatico para o nosso problema de
programagao horéria e que, se assumirmos que o robd passa para o estigio seguinte
somente apés completar as tarefas do estagio atlial, Tl;lesulta, no seguigte problema de
programacao linear cldssico: ~ Minimizar Z = Z Z(mm +yi;) + Zyi,mﬂ

=1 j=1 =1
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Estdgio |

Estdgio 2

Estdgio 3

Estdgio 4

Job [ i
1

Job l 2
2

i

I 4

[ |

Janela 1

Janela 2

Janela 3 Janela 4

Job . 1
1

I - -

Job 2 I3
02 l

Figura 10: Algoritmos 3.1 e 3.2 em um exemplo.

sujeito a:

Ti; —t; >y Vi,

Yis — Ykj—1 = P j1, Vi,5 > 1,Vk

Yij — Tij—1 2 Prjo1,Vi,¥5 > 1

Tij — T, — 420, Vi>1, V)

15 — Tk,j-1 —t] Z 0, \V/] > I,Vk

zij Yij 2 0,Y1,7

Modelo 2

Modelo 1

(3.1
(3.2
(3.3
(3.4
(3.5
(3.6

N N Y N e N

Esta formulagdo foi concebida, tendo como pano de fundo o conceito de

estagio que foi introduzido e utilizado no algoritmo 3.1, para permitir a aplicacio da

légica fuzzy na sua abordagem linguistica. Tem carater experimental, considerando

que este tipo de tratamento nado foi encontrado na literatura e o grande objetivo é

pemitir-nos analises e aprendizado.
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Como pode se ver, é um problema de programacdo linear com varidveis
reais, e portanto, de facil solugao. Introduzindo incertezas nos valores de P, ; e de
t;, ficamos com problema de programagcao linear fuzzy, o que traz a necessidade de
trabalharmos com mais duas grandezas, quais sejam, uma matriz § P contendo as
tolerancias maximas nos tempos de processamentos das pecas pelas miquinas e um
vetor 67" contendo as tolerdncias mdximas nos tempos de transporte das pecas pelo

rob6. Este problema pode ser resolvido, utilizando o algoritmo que segue.

Algoritmo 3.3

Passo 1 Ler todos os dados de entrada, tais como o nimero de pecas no buffer de
entrada, o nimero de pegas em processamento na FMC, o conjunto ordenado
de maquinas, o tempo de processamento de cada peca em cada maquina, as
tolerancias maximas nos tempos de processamento das pegas pelas maquinas,
o tempo de transporte das pegas pelo robd por estégio, as tolerdncias maximas
nos tempos de transporte das pecas pelo robd, o instante de inicio da progra-

macao horaria.

Passo 2 Criar uma matriz P de tempos de processamento das pecas nas maquinas,
criar uma matriz 6 P de tolerancias maximas nos tempos de processamento das
pegas nas maquinas, criar uma matriz M das maquinas nas quais processam-se
as pecas na mesma ordem que os tempos de processamento, criar um vetor T'
de tempos de transporte das pegas pelo rob6, criar um vetor §T' de tolerancias
maximas de tempos de transporte das pecas pelo robd, criar o vetor J dos
jobs identificando as pegas. Caso tenha mais jobs do que estagios (ndmero de
maquinas), definir estigios subsequentes (cada grupo de estigio deve ter no

maximo m jobs).

Passo 3 Determinar um sequenciamento provisério usando a regra LPT. As
matrizes M, P e 6P e os vetores T, §T e J devem acompanhar as mudancas

de linhas e de colunas.
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Passo 4 Determinar as sobreposicées do schedule atual:

® Se a sobreposicdo é zero ir para o passo 5.

e Caso contrdrio, na ordem crescente de estigios, efetuar permuta entre
tarefas entre estdgios subsequentes até eliminar o conflito. Novamente,
este procedimento deve ser refletido nas matrizes M, P e §P. Repetir o

passo 4.

Passo 5 Resolver o problema de programacao linear fuzzy:

Min Z
S.a.
(1) =i —yij2  t; Vi,j
(2) yij — Ykj—12 Pij-1 Ve, Vk, V5 >1 (3.7)
(3) yij — Tij—12 Fijo1, Vi, Vj>1
(4) zij —wiq ;2 t; V5, Vi>1
(5) 21 — Tk j—12 t; Vi>1,Vk

Tij,Yij = 0

utilizando os vetores T', 67", J e as matrizes M, P e 6 P.

Passo 6 Determinar a matriz A de tempos finais dos processos das pecas nas

maquinas, criar o vetor de tempos finais.

Passo 7 Determine o sequenciamento do robd, utilizando o resultado do sequen-

ciamento, a matriz M e o vetor J.

Passo 8 Escreva os dados de saida com as medidas de representacio e os graficos
de Gantt.
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Este algoritmo fornece uma solugio sub-étima mas tém a caracteristica de
ser computacionalmente eficiente, no sentido da convergéncia e rapidez em obtencao
de resultados. O resultado da aplicacao deste algoritmo pode ser visto mais clara-
mente no exemplo que segue, onde as matrizes P e M ja estdo prontas, como pode
ser observado na matriz M de m4équinas cujas colunas nao tém elementos repetidos.

Isto significa que ndo tém conflitos de maquinas. A solucdo estd mostrada no gréfico

de Gantt da Figura 11.

865 4 3 , 351 4 2
P=|65372]|, M=|21534
57 3 41 43215

Com a finalidade de definir um algoritmo para resolver o problema de pro-
gramagao horéria utilizando o modelo 1 do capitulo 2, por simplicidade e sem perda
de generalidade, neste trabalho vamos considerar o caso em que o deslocamento das
tarefas efeita no estagio 7 que ocorre depois do m, significando que na eliminacio
de conflitos, nao se atua sobre jobs anteriores. Vamos utilizar também, a regra LPT

para inicializarmos o algoritmo. Desta forma, ficamos com o problema:
Min Z
s.a. L.z 2 yi; + i; Vi, V7
2. Yij = Tij—1 + B,j—l Vi, Vy > 1
3. (Yuj — Tom +tm — Pyj—1) >0
4. (:I}uj — Tym — tj) >0

Zi5 > 0, Tum 2 0, Yij > 07 Yum > 0) Vu # v, VJ, VZ,V'YTL
n m n

com Z = Z Z(.’Eij + yij) + Zyi,m+1 e a restrigdo 3. valida para cada maquina.

=1 j=1 =1

Este problema, novamente somente em varidveis reais, tém seu comporta-

mento quanto a qualidade de solucgao, fortemente dependente da configuracao da
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Estégio 1 Estigio 2 Estagio 3 Estagio 4 Estagio 5

Job
1

MODELO 2

Job
2

Job 3

Job 1

Job MODELO 1

0 4 8 12 16 20 24 28 32 36 40 44 48 52 56 60

Figura 11: Gréfico de Gantt da programacao horiria do exemplo usando
o modelo 2 e o modelo 1, utilizando algoritmos 3.3 e 3.4
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A

Figura 12: Limiar de conflito.

matriz M das mdquinas. Esta configuracao seré definida passo a passo, utilizando
alguma heuristica adequada. Neste trabalho, vamos utilizar a regra LPT na soma
dos tempos de processamento e de transportes por job em primeiro plano e, depois,
sequencialmente de ”cima para baixo”, vamos resolvendo os conflitos com troca de
posi¢oes das tarefas e/ou utilizando a terceira e a quarta restrigdes. A inicializacao
do processo pode ser feita relaxando estas duas ultimas restrigdes, utilizando so-
mente a primeira e a segunda. Cabe notar que neste caso, existe a necessidade de
identificac@o de ocorréncia ou nao de conflitos para decidir sobre introducao ou nao
de restrigoes do tipo 3 ou 4. O problema de identificacido de existéncia ou nio destes
conflitos, pode ser resolvido definindo um limiar de pertinéncia para a variivel in-
teira que define a existéncia ou nao de conflito. Esta funcao de pertinéncia pode ser
definida como na figura 12. Nesta figura, A > 0 representa ocorréncia de conflito e

pa o nivel deste conflito.

Algoritmo 3.4

Passo 1 Ler todos os dados de entrada, tais como o niimero de pecas no buffer de
entrada, o nimero de pegas em processamento na FMC, o conjunto ordenado

de maquinas, o tempo de processamento de cada peca em cada méquina, as
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tolerancias maximas nos tempos de processamento das pegas pelas maquinas,
o tempo de transporte das pecas pelo robd por estégio, as tolerancias maximas

nos tempos de transporte das pegas pelo robd, o instante de inicio da progra-

macao horaria.

Passo 2 Criar uma matriz P de tempos de processamento das pecas nas maquinas,
criar uma matriz 6 P de tolerancias maximas nos tempos de processamento das
pecas nas maquinas criar uma matriz M das méaquinas nas quais processam-se
as pecas na mesma ordem que os tempos de processamento, criar um vetor 7'
de tempos de transporte das pegas pelo robd, criar um vetor 67 de tolerancias
maximas de tempos de transporte das pecas pelo robd, criar o vetor J dos
jobs identificando as pecas. Caso tenha mais jobs do que estdgios (nimero de
maéquinas), definir estigios subsequentes (cada grupo de estdgio deve ter no

maximo m jobs).

Passo 3 Determinar um sequenciamento provisério usando a regra LPT na soma
dos tempos de processamento de cada job. As matrizes M, P e §P e os vetores

T, 6T e J devem acompanhar as mudangas de linhas e de colunas,
Passo 4 Resolver o problema sem as restricdes 3 e 4.

Passo 5 Sequencialmente, em ordem decrescente obtido no passo anterior, deter-
minar a melhor solugao parcial, fazendo combinagdes das tarefas do job em
consideragio e utilizando um valor pré-escolhido de valor de pertinéncia para
A na identificagdo de existencia de conflitos. Para cada configuracio, deve-se

introduzir restriges que eliminam os conflitos ao problema e resolver:
Min Z
s.a.

(1) @i —yijz  t; Vi,j

(2) yij — @ij12  Pijoa, Vi, Vj> 1
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para cada maquina e para cada j que ocorre depois de m:
(3) Yuj — Tom =, Puj-1 —tm Yu,v, Vj > 1,
(4) Tuj — Tym >, t; Yu,v

TijyYij >0

Passo 5 Determinar a programagio hordria das pegas sincronizando o robd e as

maquinas, utilizando o vetor J e as matrizes M e P, assim como o vetor 7.

Passo 6 Determinar a matriz A de tempos finais dos processos das pecas nas

maquinas, criar o vetor de tempos finais.

Passo 7 Determinar o sequenciamento do robo, utilizando o resultado do sequen-

ciamento, a mtriz M e o vetor J.

Passo 8 Escrever os dados de saida com as medidas de representagio e os graficos

de Gantt.

Uma visao do comportamento de estes algoritmos no progresso da progra-
macao horaria pode ser ilustrado como da Figura 12.

As restrigoes (3) e (4), portanto, serdo usadas apenas nos casos de conflito
de maquinas e rob6. O resultado de aplicagdo deste algoritmo no mesmo exemplo do
caso anterior, pode ser visualizado na Figura 12, em comparacdo com o algoritmo
3.3.

Se os tempos de transporte das pecas pelo robo e os tempos de processa-
mento das pegas nas maquinas sao “maiores ou iguais que” j = 1,2,...,m respecti-
vamente e com tolerdncias maximas correspondentes a «; € f§;;, entdo o modelo (2) é
enunciado como um problema linear fuzzy com uma funcao objetivo e um conjunto
de restrigoes nebulosas definidas pelas suas funcoes de pertinéncia. Isto é:

Min Z7

s.a.

(1) zij —yij 2 t;; Vi, j
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T, Yi; = 0

) Yii — Y12 Pijo1; Vi, Vk, Vi>1
) Yij — Tijo12,  Pijo1; Vi, Vi>1

) Tij — wic1;z ti; VY, Vi>1

) T — Thio12,  ty; V5> 1, Vk

Assim, as fungoes de pertinéncia p; para a i-ésima restricdo nebulosa sio:

pi(z)

g1(z) = xij — yij, Vi,7.

pa(z) =

(1

,

1

gi(z) —t;+ o

@;

[ 0

92(z) = (Pij—1 + Bij-1)

( 0

ﬂ'lv]_l

92('7:) =Yij — Ykj-1 Vi7ka V] > 1.

pa(z)

(1

se g1(x) > t;
se tj—oa; < gi(z) <t
se g1(x) <t — oy
se g2(z) > Pij_1+ Bij-1
se Pjo1—Bij-1<g2(z) < P4

se g2(z) < Pijo1 — (Bij-1)

se gs(:r) > Pivj"'l

93(z) = Pij_j + Bij-1

L 0

Bii-1

se Pij_1—Bijo1<g3(z) <P

se g3(z) < Pijo1— Bij-

g3(:L‘) = Yij — Tj,j-1 VZ,V] > 1.

pa(z) =

(1

g4(x) —t; + o

L 0

Qaj
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se ga(z) >
se tj—a; < gaz) <t

se gi(z) < tj —

(3.9)



g4(a:) = Ti; — Ti-1,j V], Vie> 1.

(1 se gs(z) > t;
r) —t;+aq;
ps(z) = 2:(=) S se tj—a; < gu(e) <t
a;
[ 0 se gs(z) <t;—a;j

gs($) = T1j — Tk,j-1, Vka V] > 1.

Este problema é equivalente ao problema:

Min Z

s.a. (1) g1(z) > t; — ;0 Vi, j

2) 92(z) 2 Pijo1 — (Bij-1)0, Vi,j>1

3) 93(z) = Prjo1 — Bijab, Vi, Vj>1 (3.10)
4) ga(z) > t; — a;0, Vi, Vi > 1

(5) gs(z) > t; — a;0, Vj > 1

zi5,Yi;; = 0 e 0 sendo um parametro em [0, 1].

(
(
(

Portanto usando as técnicas da programacéo linear paramétrica pode-se re-
solver este problema obtendo uma solugao z*, 2* que pode ser tabulada para diferen-
tes valores do parametro 6 € [0, 1]. Esta tabela pode ser utilizada para determinar
WO° e W' da aproximacio de Werners(1987), com o objetivo de determinar uma
solucdo do problema (3, 8) com fungado objetivo fuzzy, onde a meta by da funcio
objetivo nebulosa nao é dada.

De acordo com a tabela obtida como solugdo de (3.10), W° = Z*(§ =
1), W' = Z*(0 = 0) e o problema (3.8) pode ser formulado agora na forma:

Min Z

s.a (3.10)
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w® w! T

Figura 13: Fungoes de pertinéncia da aproximacao de Werners.

com as funcoes de pertinéncia das restri¢des definidas em (3.9) e a funcio de per-

tinéncia da fungao objetivo fuzzy definida como (Figura 13):

(1 se Z <W?°
Wt -7
/M@=<iﬁtﬁ%sewmgzgwl (3.11)
. 0 se Z>W!

Este problema é equivalente a:

Min Z
sa. (1) Z <Wo+o(W!—-Ww°
(2) g1(z) > t; — Oy Vi,
(3) g2(x) = Py — 0(Bij-1) Vi > 1,Vj > 1
(4) ga(z) > Pijq — Bi 10 Vi,Vj > 1 (3.12)
(5) a(2) 2 t; — ey, Vj, Vi> 1

(6) g5(z) > t; — Ocrj, Vj>1
x>0, 0¢e(0,1].

Resolvendo este problema, obtemos uma solugdo 6tima associada. No entanto, é

possivel tabular resultados para diferentes valores do parametro #, com finalidade
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de fornecer maior visao da situacdo ao planejador, fornecendo maior opcao. Além
disso, se desta tabela podemos escolher uma meta by para a solucio e uma tolerancia
maxima o para by, entdo podermos usar a aproximacio de Zimmermann (1984) para
obtermos uma nova solugdo que tenha um grau de pertinéncia maior, no conjunto
de solugdes aceitaveis, do que a solugio dada pela aproximacio de Werner.

Seja entao by = Z*(6 = 6p) e o tal que 0 < 79 < Z*(0 = 6). O problema
FLP fica:

“Determinar z tal que Z by com z satisfazendo as restrigoes (3.8), com
fungoes de pertinéncia das restrigdes fuzzy dadas em (3.9) e a sua funcio de per-

tinéncia fo:

(1 se Z < by
Z — by —
po(z) = Z "7 se bp < Z <by+ (3.13)
—70
[ 0 se Z > bo+ 7

da fungao objetivo.”

Entao, o problema precedente pode ser escrito na forma:

Min 7
sa. (1) Z < b+ 670
(2) g1(z) > t; — O0cx; Vi,3
(3) g2(z) > Pijoy — (Bij—1)0 Vi > 1,5 > 1
(4) g5(z) > P,J 1— Bij-10, Vi,Vj > 1 (3.14)
(5) ga(z) > t; — 0, Yy, Vi>1
(6) gs(a )zt,-—eaj, Vi>1
z>0, 6€0,1].
No caso em que a tolerancia maxima -, para by nao seja dada, podemos calcular a

solugao para diferentes valores de -y pois 0 < 79 < Z*(0 = 0)— Z*(0 = 6) e mostrar

os resultados numa tabela para a escolha da melhor solugio pelo planejador.
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3.3 Algoritmo baseado em métodos de ordenamento de
numeros nebulosos reais.

Algoritmo 3.5 Aplicagiao de métodos de ordenamento de niimeros
nebulosos reais.

Vamos considerar o FLP:

Max Z =Tz
sa. @z < b i€ IN,, (3.15)
>0

a; = (@1, Qigy -« - 5 in)
O vetor de custos é suposto conhecido pelo planejador.
Por motivos de simplicidade e sem perda de generalidade, vamos supor

nimeros nebulosos triangulares denotados por:

a=(a,q,q)

onde a e @ denotam o limite inferior e superior do niimero nebuloso .

Para esta classe de niimeros nebulosos (Figura 14), e de acordo com o
principio de extensdo, pode-se provar (Tanaka 1984) que a equacio linear com coe-
ficientes nebulosos a;z,a; € F'(IR),z € IR" é outro nimero nebuloso com fungao de

pertinéncia:
(y—a;)/(ai—g;) se g;<y<a
pa(y) =1 (@ — y)/(@ —a) se a;<y<a;

0 caso contrario
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Figura 14: Representacao de a.
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Um método de resolugao para o problema de programacao linear nebuloso
foi proposto em Delgado at al (1989). A aproximacdo consiste na substituicdo do

conjunto de restri¢des nebulosas pelo seguinte conjunto convexo nebuloso:
@i <p b; + (1 — @),i € Ny, € (0,1]

onde ¢; ¢ um nimero nebuloso fixado pelo planejador e <p é qualquer relacdo entre
os nimeros nebulosos que devem ser escolhidos de modo que preservem a ordem
quando os nimeros nebulosos sdo multiplicados por um escalar positivo.

O problema, entao, fica:

Max Z=cgz
sa. @; <p bi+ti(l—a)ieclN, (3.16)

z > 0,a €(0,1]
e pode-se obter uma solu¢ido nebulosa para (3.15).
De (3.16), podem-se desenvolver modelos de programacio linear auxiliares,
considerando o fato de que <p é dado por qualquer método para ordenar nimero

nebulosos. Esses métodos para ordenar niimeros nebulosos sao gerados usando di-

ferentes aproximagoes. Por exemplo:

(I) usando fun¢do de ordenamento.

(IT) usando grau de conformidade para o qual a restricio pode ser considerada

verdadeira. Este grau é escolhido a priori pelo planejador.

(I) Sejam @;,¢ € IN,, n conjuntos nebulosos convexos normais. Um método para

ordenar os #; consiste na definicdo de uma funcio de ordenamento F que
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mapeia cada conjunto nebuloso de I = [0,1] em IR, onde existe uma ordem

natural

; = {z,pz(z)},ze S;CI

Seja F': P(I) — IR tal que:

F(ﬂ,) < F(ﬂ]) = U < ﬁj
F(ﬂ,) = F('&J) = U; = 'ﬁ]
F(a;) > F(4;) = 4; > 4

entdo, [’ é uma fun¢do de ordenamento dos conjuntos nebulosos. Yager(1980) propos
varias fungoes de ordenamento. O primeiro indice de Yager é definido por:

- _ Jo 9(2)pa,(z)dz
Fl (uz) = fol 'uﬁ'(x)dm

onde o peso g(z) é uma medida da importancia do valor z. Se supomos pesos li-

é
neares, isto é, g(z) = z entdo F}(@;) representa o centro da gravidade do conjunto
nebuloso ;.
O segundo indice de Yager é sugerido pela teoria da possibilidade:
F»(@:) = maxmin(e, pg, ()}
Neste caso, Fy(1;) mede a consisténcia de @; com Z definido por uz(z) = .
O terceiro indice de Yager é como segue: se U é o a-nivel de i; e se M(UY)

é o valor médio dos elementos de U® entao:

Omax

Fa(i) = [ M(U?)da

onde amax = hgt(4;) = altura de ,.
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Adamo(1980), usa o conceito de a-nivel para obter um indice a-preferéncia

que é dado por:
Fu() = max{z/pa,(2) > a

para um limite superior dado @ € 1.
Dubois and Prade(1979) propdem um conjunto de quatro indices capazes

de descrever completamente a posigio relativa dos nimeros nebulosos @; e aj.

1. Um grau de possibilidade de dominancia PD (de @; sobre ;)

PD(’&,) = ];[([’[LJ,OO)) = Poss ('&i Z ﬂj

= sup min[ﬂﬂi(zi)v sup Nﬁj(zj)]

zi zj<zi
= sup min[/ia,»(zi), #ﬁj(zj)]

zi 225

2. Um grau de possibilidade de dominancia estrita PSD

PSD(%;) = H((ﬂj,oo)) = Poss (u; > 4;)
= sup inf min[ug,(2:),1 — pa,(2;)]

z 2%z

3. Um grau de necessidade de dominancia ND

ND(@) = WNg([dj;00)) = Nec (i > ;)

= inf sup max[l—ua;(zi)aﬁﬁj(zj)]

#ozi<a

4. Um grau de necessidade de dominéancia estrita NSD

NSD(i;) = Ngl(tj,00)) = Nec (@ > ;)
= 1— sup min(pug,(2i), pa, (%))
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PD PSD ND NSD

~u . 1.00 0.30 0.30 0.00
~u ) 0.88 0.40 0.50 0.00
~u 1.00 0.60 0.50 0.00

3

Tabela 3.2 Indices de Dubois e Prade em um exemplo.

1 ~u

~ " ~ —— ==

1 2 3

Figura 15: Gréfico dos indices de Dubois e Prade em um exemplo.

Um exemplo é mostrado na tabela 3.2, onde os @; (Figura 15) estao sobrepostos. A
interpretagdo dos resultados pode ser nenhum conjunto é necessariamente estrita-
mente dominante pois os suportes se sobrepéem; i, e i3 sdo maiores que i%; no lado
esquerdo (ND); @3 é maior que i, e @y no lado direito (PSD); 4, e 3 podem ser
maiores que iy sobre a direita (PD).

Vamos usar agora, esses indices.

Seja F': F(IR) — IR a funcao de ordenamento, entao:

@ <b= F(a) < F(b) (3.17)
o 9(@)pa(z)dz

Fy(a) T ra(e)da (3.18)

e Fy(d) = :’"“"M[ga,aa]da (3.19)

onde apmax = hgt(@). [a,,d.] é o conjunto correspondente ao a-corte de @
e M[a,, @) é o valor médio dos elementos desse a-nivel. Considerando os nimero
nebulosos @, b com fungao de pertinéncia fp triangulares, de (3.17) temos os seguintes

resultados para <p.
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(i) Com o primeiro indice de Yager e g(z) = z:

a<pb=>a+a+a<b+b+b (3.20)

(i) Com o terceiro indice de Yager temos:

ad<pb=a+a+2a<b+b+2b (3.21)

(II) Com respeito a segunda aproximacio, em Adamo (1980) foi sugerida a k-

preferéncia F} para classificar nimero nebuloso:

Fi(a) = max{z/us(z) > k}, para um dado nivel k (3.22)

De acordo com este método, se o planejador fixa a priori um grau de satis-

facao k € [0, 1], entéo:

@ <p b com grau k = Fi(a) < Fy(b) (3.23)

Se @ e b sdo nimeros nebulosos triangulares entao:
ka+(1—k)a<kb+ (1 — k)b (3.24)

Da definigao dos indices de Dubois e Prade, dados dois nimeros nebulosos

@ e b definimos particularmente:
(1) Um grau de possibilidade de dominéncia de b sobre & como:

PD(a <b) = sup minfps(:), pa(;)
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(2) Um grau de necessidade de dominancia de b sobre & como:

ND(a < b) =inf sup max[l— pi(xi), pa(z;)]
T X<z

Quando @ e b sao nimeros nebulosos triangulares, os graus acima sio:

0 se ZSQ
PD(@a@<b = < ?ﬂ___ se a>beb>a
b—b4+a—a - -

[ 1 se a<b

(0 se b<a
ND@<b) = < b-a b>a e a>b
- - a—a+b-1> 0= “=2

1 se a<b

Se um grau k € [0,1] é fixado a priori pelo planejador, entdo

a<pbePDa<b)>k (3.25)
a<pbe NDaE<b>k (3.26)

No caso de nimeros nebulosos triangulares, ( 3.23 ) e ( 3.24) implicam:

ka+ (1 —k)a < kb+ (1 — k)b (3.27)

ka+ (1—k)a < (1—k)b+ kb (3.28)

Com a informagéo processada até aqui, vamos gerar modelos auxiliares para

resolver o problema de programacao nebuloso. Levando em conta que as funcées
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de pertinéncia dos nimeros nebulosos foram considerados para ser triangulares, as

fungoes de pertinéncia dos nimeros nebulosos do lado direito de cada restricao sao:

[b, -+ ti(l — a), éi + _t_z(l - a),E -+ f,(l — a)],i € IN,, (329)

onde os limites inferior e superior no k-corte do nimero nebuloso (3.28) sao:

klbi+t:(1 — o)) + (1 = k)b + (1 — 0)]
k[bi +t:(1 — )] + (1 — k)b + #:(1 — )]
respectivamente. Para resolver o problema nebuloso faz-se a substituicao de <p

para cada relagao entre nimeros nebulosos determinados acima e sua redugdo aos

nimeros nebulosos:

a; e i)z + t~¢(l - a).

Da aproximagio do tipo I, podemos estabelecer o que segue.
A partir de (3.20), podemos definir o modelo auxiliar:

Max Z =Tz
sa. (@i+a;+a)z <b+b+b+ T+t +t)(1—a) (3.30)
r2>0, a€(0,1],7 € IN,
onde é mantida a linearidade e a dimensio do problema linear nebuloso. De (3.21)

obtemos:

Max Z =Tz
sa. (@i+a;+20)z < b +b+2b + [+t + 2] (1—a) (3.31)
z20, € (0,1],7 € IN,
Considerando aproximacdes do tipo que fixa o grau k € (0,1], obtemos o

problema auxiliar correspondente a (3.24):
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Max Z =cTz
sa. [(1— k)@ + kailz < (1 — k)b + kb; + [(1 — k) + kt;](1 — ) (3.32)
x>0, a€(0,1],7 € IN,,

De manera similar, para k € (0,1] fixado pelo planejador obtemos o proble-

ma auxiliar correspondente a (3.25) e (3.27) :

Max Z =cTz

sa. [(1—k)a; + kailz < (1 — k)b + kb; + [(1 — k)& + kt;](1 — o) (3.33)
e o problema auxiliar correspondente a (3.26) e (3.28) :

Max Z =cTz
sa. [(1—k)a; + kai]le < (1 —k)b; + kb; + [(1 — k)t + kt;](1 — @) (3.34)
>0, € (0,1],: € IN,

Assim, o modelo nebuloso para o problema de programacao horaria proposto
pela heuristica baseada no ordenamento de niimeros nebulosos pode ser formulado
como: Min Z

sa. Yi; — ij <, —t; + (1 — a); Vi,

Ykj-1 = Yij Sp —Pij1 + (=tP;1)(1 — a); Vi, k,¥j > 1
Tijo1 = Yi; $p —Pijo1 + 1P (1 — a); Vi, Vi > 1
Tii1; —Yij <p —t; + (1 — a); Ve>1, V)
Thj-1— T15 <p —1; +tt;(1 — a); Vi>1, Vk

zi; >0,y >0, o €(0,1].

Aqui, tt; representa a tolerancia nebulosa do nimero nebuloso ;, tP; j_; re-
resenta a tolerancia nebulosa do nimero nebuloso P, ;_;. O simbolo < p representa
P J =

um método de ordenamento dos nimeros nebulosos definidos precedentemente. De
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acordo com o método escolhido, pode-se gerar um modelo auxiliar para resolver o

nosso problema, por exemplo (3.30), (3.31), (3.32), (3.33) e (3.34).

3.4 Comentarios.

Neste capitulo foram apresentadas cinco heuristicas, duas baseadas na a-
bordagem linguistica da légica nebulosa, outras duas baseadas na teoria de progra-
macao linear nebulosa e a quinta heuristica baseada no conceito de ordenamento
dos nimeros nebulosos. A primeira e a terceira heuristicas foram elaboradas com
simplicidade suficiente para permitir-nos, de maneira clara e segura, elaboragcio,
aplicacdo e andlise no uso da ldgica nebulosa nos problemas que nos propomos,
quais sejam, os de programacao horéria de manufatura de pecas em células flefveis
que apresentam incertezas. As duas subsequentes, a segunda e a quarta heuristicas
sao uma tentativa de melhorar os algoritmos anteriores, procurando aproximar das
técnicas exatas de programagao. Certamente, a partir deste nosso aprendizado, é
possivel extender os resultados para outras abordagens e heuristicas. Na abordagem
via programacao linear fuzzy, foram utilizados procedimentos como de Zimmermann
(1978) e Werners (1987). Finalmente, a quinta heuristica foi baseada nos conceitos
encontrados em Delagado et al (1989).

No capitulo que segue, vamos aplicar os algoritmos propostos aqui em alguns

exemplos e comentar os resultados, analisando e comparando.
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Capitulo 4

Exemplos de aplicagao

Vamos apresentar neste capitulo, diversos exemplos de aplicacdo dos algo-
ritmos 3.1, 3.2, 3.3, 3.4 e o método de ordenamento de nimeros nebulosos aplicado
ao modelo 2 do capitulo 2 (algoritmo 3.5), todos estudados no capitulo anterior.

Consideramos inicialmente, um exemplo com 3 jobs e 5 maquinas para ilus-
trar as heuristicas. Os dados estao apresentados na Tabela 4.1, onde PT indica o

tempo total de processamento das pecas menos o tempo de transporte.
4.1 Aplicacao do algoritmo 3.1

Passo 1: Dados do problema

Jobs t; = G1 para todos os jobs PT
1 G5/M1 G3/M2 G8/M3 G4/M4 G6/M5|G26
2 G4/M1 G3/M2 G7/M3 G5/M4 G1/M5|G20
3 G5/M1 G6/M2 G7/M3 G2/M4 G3/M5|G23

Tabela 4.1 Dados do problema

Passo 2: Construcao das matrizes e vetores

1 23 4 5
M=|123 4 5
1 23 4 5
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P = G4 G3 G7T G5 G1

G5 G6 G7 G2 G3

peca 1
J = | peca?2
peca 3

Passo 3: Aplicagdo da Heuristica 3.1

(GS G3 G8 G4 GG)

Jobs PT
1 G8/M3 G6/M5 G5/M1 G4/M4 G3/M2|G26
2 G7/M3 G5/M4 G4/M1 G3/M2 G1/M5|G20
3 G7/M3 G6/M2 G5/M1 G3/M5 G2/M4|G23

Tabela 4.2 Aplicacio da regra LPT nas linhas.

Jobs PT
1 G8/M3 G6/M5 G5/M1 G4/M4 G3/M2|{G26
2 G7/M3 G6/M2 G5/M1 G3/M5 G2/M4|G23
3 G7/M3 G5/M4 G4/M1 G3/M2 G1/M5|G20

Tabela 4.3 Aplicagdo da regra LPT na soma dos tempos de processamento.

peca 1 3 51 4 2
J=|pecad |;M=|3 2 1 5 4

peca 2 3 41 25
( G8 G6 G5 G4 G3 )

P=1| G7 G6 G5 G3 G2

G7 G5 G4 G3 Gl
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G1 G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8

0 1 2 3 4 5 6 7 8 T

Figura 16: Fungdes de pertinéncia das varidveis linguisticas do problema.

Passo 4: Usando a base de regras (Tabela 3.1 (a) e Figura 16), obtemos u-

ma programacao horéria (usando a regra LPT) mas ela tém sobreposigdes, portanto

este schedule do robo é provisério.

Solucao obtida:

Jobs PT [Fluxo de
tempo
1 G8/M3 G6/M5 G5/M1 G4/M4 G3/M2(G26| G31
3 G6/M2 G5/ M1 G2/M4 G3/M5 G7/M3|G23| G2¢
2 G5/M4 G7/M3 G3/M2 G4/M1 G1/M5{G20| G30

Tabela 4.4 Aplicagdo da regra LPT (tempo de transporte incluso)

4 2 G8 G6 G5 G4 G3
5 3 |P=| G6 G5 G2 G3 GT7 |;
1 5

1
4
2 G5 G7 G3 G4 G1

> N W
W = Ot
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Passos 5,6 e T:

Com as informagées do passo anterior, determinamos a matriz A com os

tempos finais dos processos das pecas nas maquinas.

A = G8 Gl14 G17 G21 G29

G9 G16 G22 G271 G31
G8 G18 G22 G28 G30

Portanto, a seqliéncia RT a ser seguida pelo robé que minimiza o makespan

RT = ((1,3),(3,2),(2,4),(1,5),(3,1),(2,3),(1,1),(3,4)
(2,2),(1,4),(3,5),(2,1),(1,2),(3,3),(2,5)]

onde (i,j) representa peca i na maquina j.

Passo 8: Programac&o horaria resultante no grafico de Gantt (Figura 17)

4.2 Aplicacao do algoritmo 3.2

No mesmo problema do item anterior, vamos aplicar o Algoritmo 3.2. A
programagao horaria obtida para este caso, encontra-se tabulada no quadro que

segue, onde a direita dos jobs encontra-se a programacao das maquinas nos diferentes
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Estagio 1 Estigio 2 Estdgio 3 Estigio 4 Estdgio 5

G8 G6 G4

Job 3 5

Job
2
Job
3
tempo de transporte = G2
Figura 17: Gréfico de Gantt da programagcio horiria do exemplo.
estagios.

Job 2|G5/M, [GT/Ms |G6/M,|G3/Ms
G2/M,
Gl/Ms

Os instantes de tempos finais dos jobs em cada estigio estdo calculados a

seguir, onde as somas dos valores liguisticos foram calculados usando a tabela 3.1

(b).
Gl+ G8 =G9
Gl + G9 + G6 = (16
Peca 1 = Gl + G9 + G5 = G22

Gl1+ G224+ G4 = G217
Gl 4+ G274+ G3 = G31
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G2+ G5+ Gl + G2 =G10
G1+ G10 + G7 = G18
G1+ G184+ G6 = G25
G1+ G254+ G3 = G29

Peca 2 =

G3+G3+G1+G1 =G8
Peca 3 — Gl1+G8+ G5 =G4

Gl1+ G144+ G7 =G22

Gl + G224+ G4 = G27

Os resultados obtidos estao na figura 18, em comparagio com os resultados

do algoritmo anterior.
4.3 Aplicacao do algoritmo 3.3

A seguir, vamos resolver o nosso exemplo, aplicando o algoritmo 3.3 baseado

na programagao linear fuzzy, apresentada no capitulo 2 e utilizando o algoritmo 3.3

sugerido.
Yij — Tij <0 Vi, j
Yk,j-1 — Yij < =P Vi, k, V5 > 1
Tij—-1 — Yij < —FBja Vi, V5 > 1
Ti-1,j — T35 P 7 V> 1,V5
Tkj-1— T1,5 5 — t]‘ V] > 1,Vk‘
R*® com u; = = = = = = -
u € 1 = Y11,U2 = T11,U3 = Y12,U4 = T12,Us = Y13,Us = T13,U7 =
Y14, Ug = T14,U9 = Y15,U10 = T15,U11 = Y16, U12 = Y21,U13 = T21,U14 = Y22, U5 =
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Estagio 1 Estigio 2 Estagio 3 Estdgio 4 Estdgio 5

Job
1

Algoritmo 1

Job
2

Job

Job,
1

Job Algoritmo 2
2

Job,
3

' tempo de transporte.

Figura 18: Gréafico de Gantt da programagéio horiria do exemplo compa-
rando os algoritmos 3.1 e 3.2.
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T22,U16 = Y23, U17 = T23,UI18 = Y24, U9 = Toq, Uy = Y25, U21 = T2s5,U22 = Y31, U2z =
T32, U24 = Y32, U25 = T32,Uz6 = Y33, U7 = T33,Us = Y34, Ugg = T34, U30 = Y35, U31 =

T35, U32 = Y26, U33 = Y36
be R42 A € B42X33
9

Vamos agora, iniciar o processo indicado pela heuristica para obter uma
solugao satisfatéria do problema de scheduling de maquinas e jobs de modo a mini-
mizar o makespan.

Primeiro resolvemos o problema de programacao linear paramétrico usando
o Simplex obtendo o vetor solucio:

S = (yn = 0,z11 = 1.00,y;2 = 9.00,z1, = 10.00,y13 = 16.00, 213 =
17.00,y14 = 22.00,z14 = 23.00,y35 = 27.00,z,5 = 28.00,y16 = 31.00,ys; =
0.00, 21 = 2.00,y22 = 8.00,z25 = 10.00,y33 = 15.00, 293 = 16.00,y24 = 18,294 =
19,y25 = 22,225 = 23, y26 = 30, y3; = 0.00,z3; = 3.00,y3; = 8.00, 23 = 11.00, y33 =
18.00, z33 = 19.00,y34 = 22.00, x34 = 23.00,y35 = 27.00, 235 = 28.00, ys5 = 29.00)
com solugdo étima Z* = 31,00. Segundo, resolvemos o problema linear nebulo-

so considerando as restrigdes fuzzy com suas tolerancias miximas o;, Bij para t; e
f)ijaz = 1v273;] = 1’273’4>5

Min Z
sa. (1) oy —yij 2 t; —0ay; 1=1,2,3; j=1,....5
(2) i = Ykj-1 > Pijo1 — 0(Bij-1); 6,k =1,2,3; j =2,3,4,5
(3) yij — 2ijo1 2 Py oy — 0Bijo1; i =1,2,3; j =2,3,4,5,6
(4) zij —xi1,; 2 t; —Oay; 1=2,3;5=1,...,5,
(5) @1 — a1 > t; —Oay; j=2,... 5, k=1,....3
z;; >0, 60 €10,1]
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0
0.1000
0.2000
0.3000
0.4000

0.9000
1.0000

Y14
22.0000

21.1500
20.3000
19.4500
18.6000

14.3500
13.5000

Y22
8.0000

7.7000
7.4000
7.1000
6.8000

5.3000
5.0000

Y1

0
0.0000
-0.0000
-0.0000
-0.0000

0.0000
0

T14
23.0000
22.1000
21.2000
20.3000
19.4000

14.0000
14.0000

T2
11.0000
10.5500
10.1000

9.6500
9.2000

6.9500
6.5000

11

1.0000
0.9500
0.9000
0.8500
0.8000

0.5500
0.5000

Yis
27.0000

25.9000
24.8000
23.7000
22.6000

16.0000
16.0000

Y23
16.0000

15.3500
14.7000
14.0500
13.4000

10.1500
9.5000

Y12

9.0000
8.6500
8.3000
7.9500
7.6000

5.8500
5.5000

T15
28.0000
26.8500
25.7000
24.5500
23.4000

16.5000
16.5000

T23
17.0000
16.3000
15.6000
14.9000
14.2000

10.7000
10.0000
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T12

10.0000
9.6000
9.2000
8.8000
8.4000

6.4000
6.0000

Yie
31.0000

29.7500
28.5000
27.2500
26.0000

18.5000
18.5000

Y24
19.0000

17.3500
16.7000
16.0500
15.4000

12.1500
11.5000

Y13

16.0000
15.4000
14.8000
14.2000
13.6000

10.6000
10.0000

Y21

(el e i e B e B e

o o

To4

20.0000
18.3000
17.6000
16.9000
16.2000

12.7000
12.0000

T13

17.0000
16.3500
15.7000
15.0500
14.4000

11.1500
10.5000

T21
2.0000
1.9200
1.8000

1.700
1.6000

1.1000
1.0000

Y25
23.0000

20.3500
19.7000
19.0500
18.4000

15.1500
14.5000



T25 Y26 Y31 T31 Y31

24.0000 31.0000 0 3.0000 8.0000
21.3000 28.0000 0 2.8500 7.6600
20.6000 27.0000 0 2.7000 7.3000
19.9000 26.0000 0 2.5500 6.9500
19.2000 25.0000 0 2.4000 6.6000
15.7000 20.0000 0 1.6500 4.8500
15.0000 19.0000 0 1.5000 4.5000
33 Y34 T34 Y3s T36

17.0000 20.0000 21.0000 25.0000 26.0000
16.2600 19.1600 20.1100 23.9100 24.8600
15.5000 18.3000 19.2000 22.8000 23.7000
14.6500 17.3500 18.2000 21.6000 22.4500
14.0000 16.6000 17.4000 20.6000 21.4000

10.2500 12.3500 12.9000 15.1000 15.6500
10.0000 12.0000 12.5000 14.5000 15.0000

Tabela 4.5 Solu¢do paramétrica do problema .

Y1 11 Y12 Ti2
0.0000 0.8000 7.6000 8.4000
Y14 T14 Yis Z15 Y16
18.6000 19.4000 22.6000 23.4000 26.0000
Y22 T22 Ya3 T23 Y24
6.8000 9.2000 13.4000 14.2000 15.4000
T25 Y26 Y31 T31 Y31
19.2000 25.0000 0 2.4000 6.6000
T33 Y34 T34 Yss T36

14.0000 16.6000 17.4000 20.6000 21.4000

Z32

9.0000
8.6100
8.2000
7.7000
7.4000

5.4000
5.0000

Y36

27.0000
25.8100
24.6000
22.3000
22.2000

15.2000
14.5000

Y13
13.6000

Y21
0

T4

16.2000

T32

7.4000

Y36
22.2000

Tabela 4.6: Solucdo utilizando modelo de Werners.
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Y33
16.0000

15.3100
14.6000
13.8000
13.2000

9.7000
9.0000

Z13

14.4000

T2

1.6000

Yas
18.4000

Y33
13.2000



A seguir a tabela 4.4 mostra a solu
0 e o valor das variaveis.

Terceiro, vamos resolver o

proposta de Werners (1987). Precis

respondem aos valores miximo e mi

pela tabela 4.5. Entao temos: WP =

vemos O problema:

Min 6

s.a. (1) Z<W°+ g(W!
(2) restrigoes (3.12).
x >0,0 €0,1].

onde as tolerancias maximas dos el
vao ser consideradas como sendo as

A solucao étima fornece os v
e o valor das variaveis podem ser vis

Quarto, vamos resolver o pr
do método de Zimmermann(1984). I
objetivo bg e sua tolerancia maxima -
nejador a partir da tabela 4.5, que fo
Suponhamos que escolhemos by = 2

maxima 7o = 3. Com estes valores p

Min 0

S.a. (1) Z < bo + 0’)’0
(2) restrigées do problema (3
x> 0,0 €[0,1].

A solucdo 6tima do problen

fornece Z* = 28.17 em 8 = 0.3 com

cao 6tima para diferentes valores do parametro

problema usando o modelo obtido aplicando a
amos os valores de W', W°. Estes valores cor-
nimo da solugido do problema paramétrico dada

= 21.50, W' = 31.00 . Com estes valores resol-

- WO)

ementos do vetor do lado direito das restricoes
mesmas do problema parameétrico j4 resolvido.
alores, W* = 26.60 em 6 = 0.4 com u(W*) = 0.6
stos na tabela 4.5.

oblema usando o modelo obtido pela aplicacao
’ara isto precisamos conhecer a meta da funcgao
o . Estes valores podem ser escolhidos pelo pla-
rnece valores bastante aproximados da solucao.
7.25 em 6 = 0.3 da tabela 4.4. con tolerancia

odemos resolver o problema:

14)

1a obtida aplicando o método de Zimmermann

po(Z*) = 0.7; Z* = 28.17 em 0 = 0.3 e com

94




e
1
0.7 fenneme e L N
............................... . e solugdo(Zimmermmann)
0.5 :
solugdo(Werners)
10 20 28.17 30 35 Tempo

18.5 23.50 2725 31

Figura 19: Comparagao das solugées obtidas pela aplicagao dos métodos
de Werners e Zimmermann.

po=3 e os valores das varidveis estio colocados na tabela 4.6.

Y11 11 Y12 T12 Y13 13
0.0000 0.9000 8.3000 9.2000 14.8000 15.7000
Y14 T14 Yis 15 Y16 Y21 T2
20.3000 21.2000 24.8000 25.7000 28.0700 0 1.8000
Y22 Too Y23 T3 Y24 T2q Yas5
7.4000 10.1000 14.7000 15.6000 16.7000 17.6000 19.7000
T25 Y26 Y31 31 Y31 T32 Y33
20.6000 27.0000 0 2.7000 7.3000 8.2000 14.6000
Z33 Y34 T34 Y35 T36 Y3e

15.5000 18.3000 19.2000 22.8000 23.7000 24.6000
Tabela 4.7: Solugao utilizando método de Zimmermann.
4.4 Aplicacao do procedimento 3.5

Como foi colocado, os métodos de ordenamento dos niimeros nebulosos apli-

cados aos problemas de programagao linear fuzzy, produzem problemas auxiliares,
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cujas solugdes sdo aproximagdes da solucio do problema original. Vamos estabelecer
estes problemas auxiliares a partir do modelo 1 definido no capitulo 2 e 3 baseado

no problema 4.1 a seguir.

Min Z
sa. Yij— Ty < — t~j Vi, Vj > 1
Yej—1—Yi; < — Pi,j—l Vi, kY5 > 1
Tijo1—Yii < — Prja Vi, Vi > 1 (4.1)
Tic1j— Tij < — fj Vi > 1,V
Tkj-1— T1; < —1; Vk, V5> 1

mZO’ZEWnJEWm

onde os coeficientes nebulosos sio definidos por:

{.7' = [tj)tl - ajatj + cj]7j € Wm
Pi,j—l = [Pij-1,Pjo1 — Bij1, Pijo1 + dij-1],t € IN,. (4.2)

e onde as restrigdes sao nebulosas. O planejador permite violagdes na satisfacio das
cinco restri¢des em valores em torno de vg, k = 1,2,3,4,5.
Vamos supor que vy = (vk, vk — sk, V) + k)

Entao (4.1) é equivalente ao problema:

Min Z
sa. g1(z) <p —t; + % (1 —a)

g2(z) <p —Pz‘,j—l + 95(1 — a)

93(z) <p —PBi;_q +vs(1 — a)
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g1(z) <p —&; +04(1 — Q) (4.3)

gs(-'l?) SP _tj + '55(1 - a)
z>0,a€ (0,1]

Usando (3.23) vemos que os termos do lado direito das restrigdes sio:

[—ti, —ti — cj, =t + ;] + [vr(1 — @), (vk — sk)(1 — @), (0% + 74)(1 — )]
= [—ti+oe(l — a),~t; — aj + (vk — sx)(1 — @), —t; — ¢; + (v + 7£)(1 — Q)]
k=145

k=2

—[Pij-1, Pijjo1 — Bij-1, Fi j—1 + dy,j-1]

vz, v2 = 52,02 + 72)(1 — @) = [P, ;-1 + va(l — @)

+Pij-1 = Bij1+ (02— 52)(1 — @), Pijoi +dijor + (v2+12) (1 — a)]

k=3
[Pij—1,Pij—1 = Bij-1, Pij—1 + dijy] + [v3,v3 — 53,05 + 73] (s — 1)
= [Pij-1+va(s =1),Pij_1 — Bijo1 + (v3 — s3)(s — 1), Prjq
+dij-1+ (v3+73)(s — 1)]
Portanto, considerando que os coeficientes da matriz tecnoldgica sdo todos
iguais a um e denotando os lados esquerdos das restricées por gx(z), as formulacoes

dos modelos auxiliares para resolver (4.1) sio os seguintes:
1. (3.30) =

Min Z (4.4)
sa. gr(7) < =3tj —a; +¢; + (Bvk — sp +14)(1 — ), k =1,4,5,
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92(x) <3P ;1 + Bijo1 — dijo1 + (3vz — 52 + r2)(1 — )
93(x) < =3P ;1 + Bij-1 —dij1+ (3vs — s3+73) (1 — )z > 0,a € (0,1]

2. (3.31) >

Min Z (4.5)
sa. ge(z) < —4tj+a; —c;+ (dop —sp +7r)(1 —a),k =1,4,5

92(x) < 4P ;1 + Bijo1 — dyjor + (dv2 — 52+ 12)(1 — @)

93(x) < —4Pij1 + Bijo1 — dijor + (dvs — s3+73)(1 — @)

z>0,a € (0,1]

3. (3.32) =

Min Z (4.6)
sa. gk(z) < (1 —w)(—7%;) + w(—t;) + [(1 — w)or +woi](1 — @), k=1,4,5

92(#) < (1 = w)(=Pi 1) + (= Pij-1) + [(1 — w)B2 + wip] (1 — )

93(2) < (1 = w)(=Pi 1) + w(=Pij1) + [(1 — w)Ts + wos] (1 — a)

z>0,a€(0,1]

com w, o grau de satisfagdo fixado pelo planejador, w € (0, 1]
4. (3.33) =

Min Z (4.7)
sa. gr(z) < (1 —w)(—7;) + w(=t;) + [(1 — w)Tk + wwe](1 — @), k=1,4,5

92(2) < (1= 0)(=Prgr) + w(=Pijor) + [(1 - )75 + wnal(1 - a)

93(2) < (1 = w)(=Pij-1) + w(=Pij-1) + [(1 — 0)T3 + wos] (1 — )

z>0,a€(0,1]
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com w € (0,1] (o grau de satisfacdo fixado pelo planejador)

pois a matriz tecnolégica neste problema é sem incertezas.

5. (3.34) =
Min Z
sa. gk(2) < (1 = w)(—2;) + w(—t; — o) + [(1 — w)vg + w(vy — s5)](1 — a)
k=1,4,5

92(z) < (1 —w)(=Fs 1) +w(=Pij — Bii-1)

H(1 = w)vz + w(ve — sp)](1 — @)

93(2) < (1 —w)(= Py j-1) + w(—=Pijos — Bijr)

+H(1 — w)vs + w(vs — 53)](1 — @) (4.8)
z>0,a€ (0,1]

e w € (0,1] (o grau fixado pelo planejador)

Desta forma, o problema, 4.1 pode ser reformulado para:

Min Z

s.a. Yij — zij <p —1; +tt;(1 — a) Vi, g
Zij-1— yj_ —P,] 1P 1(l—a) ;Vi,Vj>1
Ykj-1 — Yii <p —Pij1+
(—th-yj_l)(l — a) Ve, k, Vi > 1
Tic1,j — Tij; <p —t; +tt;(1 — @) Ve > 1,Y5
:ck,] 11—y < —t + tt; i(1—a) Ve, V7> 1

>O,y,J>Oa€(0 1).

Aqui t{j e tlﬁ2 correspondem as tolerancias dos niimeros t e P,] As to-

lerancias foram consideradas como niimeros nebulosos simétricos, isto é: & = [a,a =
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a—z,a=a+d comd=z= 1.

A forma explicita dos modelos nos cinco casos sio definidos a seguir.

Modelo do Caso 1

Min Z
3yij —3zy; < —(t; +1T; +t) + [tt; + 1, +t)(1 — a); Vi, g
3%ij-1—¥i; < —(Pijoa+Pijo+Pii )+
[tPij—1 +tP;ij_y +tP; ; 1](1 — @); Vi, V5 > 1
3Ykj-1 —3yi; < —(By - 1+P111+P” 1)+
[tPii—1+tPij_1 +tP; ; 1](1 — @); Vi, k,Vj > 1
3tic1; =32y < —(t; + T +1;) + [t + tF + 1)1 — @); Vi > 1,V

3£l:k,j_1 - 35171]' S —'(tj —|- fj + ij) + [ttj + ti‘-j + ttj](l - C!),\V/k,v_] > 1

zi; 20, yi; 20, € (0,1].

Aqui o coeficiente 3 das varidveis corresponde & especificagao (a;+a;+ga;) do

modelo auxiliar do caso 1 pois temos considerado que 1 = [1, 1, 1] = [1,1-0.5,140.5].

Modelo do Caso 2

Min Z
4yij — dwi; < (24 + €5 + 1;) + [208 + 1 + 18](1 — a); Vi, §
42ij1 —4yi; < (—(2Pijo1 + Pij1 + Py 1)+

[2tP; ;1 4+ tPij1 + tP;;1])(1 — a);Vi,V5 > 1
ki1 —4Yi; < —(2F o1 + Py )+

(2tP; ;1 + tPijq + tP;;_1](1 — a); Vi, k, Vi > 1
41,‘,'__1’_7' —4z;; < —-(2tj -+ Zj + EJ) + [2tt + tt + ttj](l — O{),VZ > 7,7
Arpj1 —4dx; < —(2t; +1; +1;) + [2tt; + 8 + tt;](1 — a); Ve,V > 1
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Tij >0, ¥i; =0, a€ (O’ 1]'

Aqui os coeficientes 4 e 2 correspondem 3 especificacdo do modelo auxiliar

do caso 2.
Modelo do Caso 3
Min Z
a(yij — zi5) < —(kt; — (1 — k)J;) + (ktt; + (1 — k)tE) (1 — @); V5, 5
a(zij-1 = ¥i;) < k(=Pijo1) + (1= k)(=Pij_1) +
[k(—tPij—1) 4+ (1 = k)(=tP;;-0)](1 — ); Vi, V5 > 1
a(Yoi-1 = ¥ii) < —(kPijoy + (1= k)Pijo1) + [ktPjoy + (1 — k)P ;_1)(1 — a);
Vi, v,Vj > 1
a(@im1s—2i5) < —(kt;+ (1 — B)T;) + [ktt; + (1 — K)E](1 - a);Vi > 1,V

a(Tv,j-1 — T15) < —(kt; + (1 — k)E;) + [ktt; + (1 — k)tt;](1 — «); Vo, V5 > 1
ri; 20, y;; 20, k, « € (0,1].
onde o coeficiente a = 1.5 — 0.5k.
Modelo do Caso 4
O modelo do caso 4 é similar a0 modelo do caso 3 com a = 0.5(1 + k).
Modelo do Caso 5
Min Z

a(yij —ij) < —((L—k)t; — kt;) + [(1 = k)tt; + ktt,](1 — o); Vi, j
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a(Zij-1 —¥i5) < (L=k)(—=Prjo1) + k(=Pi,j— 1)

(L= B)(—2tPijo1) + k(—tP; ;_1)|(1 — a); Vi, Vi > 1
a(Yv,i-1 = Yi5) < (L= k) Pijoa +kP;;) + (1 — k)tP; oy + ktP; ;_,](1 — a);
Vi, o,Vj > 1
—((1 = k)5 + kt;) + [(1 = k)tt; + ktt;])(1 — ); Vi > 1,V

a(Tyj-1 —215) < —((1—k)t; + kt;) +[(1 = k)tt; + ktt;](1 — @); Vo, V5 > 1

IN

a(Tic1,; — Tij)

Tij 2 07 Yij Z O)k, € (Oa ]-]
onde o coeficiente a = 1.5 — 0.5k

Os resultados de aplicacio destes modelos auxiliares ao problema de pro-
gramagao horaria em células flexiveis de manufatura sio dados na Tabela 4.6, onde
o grau k de certeza das tolerancias foi fixado em 0.8 para os modelos indicados co-
mo caso 3, caso 4, caso 5, e a pertinéncia dos resultados é u(z)=0.8 para todos as
solucoes de todos os casos.

Na primeira coluna estao as variaveis do problema, onde yi¢, ¥36, Y3, in-
dicam os tempos finais do processamento das pegas 1,3 e 2, respectivamente. Esta
ordem ¢ devido o tempo de processamento das pecas ser considerado na ordem nio
crescente, processando primeiro a pega com maior tempo total de processamento.
Vamos assumir p(z) =0.8 e &k = 0.8.

Os resultados sao relativamente similares salvo os casos 4 e 5 corresponden-
tes a0 método de ordenamento de Dubois e Prade onde no caso 4 temos um valor
para yse, por exemplo, maior que todos os outros casos e no caso 5 temos um valor
para yse¢ menor que todos os outros casos. Isto é devido no caso 4, o método con-
siderar apenas os limites superiores dos nimeros nebulosos e no caso 5, considerar
somente os limites inferiores dos nimeros nebulosos.

No grafico de Gantt da Figura 20, pode-se comparar as solugdes corres-
pondentes a programacao horaria da peca 1 nos seguintes casos: a primeira pro-
gramagao horéria corresponde & solugdo do problema sem incertezas; a segunda

programacao horéria corresponde ao método de Werners para § = 0.5, isto é ,com
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valor de pertinéncia 1 = 0.5 ; a terceira programacéo horaria corresponde ao método

de Zimmermann com 6 = 0.2 , isto é, com valor de pertinéncia u = 0.8 : e a quarta
2 b b)

programacao horéaria corresponde ao caso 2 do método de ordenamento dos nimeros

nebulosos (segundo indice de Yager) com valor de pertinéncia 0.8 .

Programacao horéria. da peca 1

Varidvel Casol Caso2 Caso3 Caso4 Casob
Y11 0 0 0 0 0
T11 0.9500 0.9000 0.9636 1.1778 0.2889
Y12 8.5000 8.3500 8.0182 9.8000 6.6889
T12 9.5523 9.2500 8.9818 10.9778 6.9778
Y13 14.8000 14.9000 14.2182 17.3778 12.2667
T13 15.800 15.8000 15.1818 18.5556 12.5556
Y14 20.457  20.4500 19.5091 23.8444 16.7333
T14 21.400 21.3500 20.4727 25.0222 17.0222
Y15 25.400 25.2000 24.0727 29.4222 20.3111
T1s 26.500 26.1000 25.0364 30.6000 20.6000
Y16 28.800 28.7000 27.5455 33.6667 22.7778

Programacdo horaria da peca 3

Varidavel Casol Caso2 Caso3 Caso4 Casob
Y21 0 0 0 0 0
To1 1.9000 1.8000 1.9272 2.3556 0.5778
Y22 7.1500 7.4500 7.1636 8.7556  5.8667
Too 10.5023 10.1500 9.9454 12.1556 7.2667
Y23 15.4023 14.8000 14.2727 17.4445 11.4445
To3 16.3523 15.7000 15.2363 18.6223 11.7334
Ya4 18.1523 17.5000 17.0181 20.8000 13.0223
Tog 19.1023 18.4000 17.9817 21.9778 13.3112
Y25 21.8415 21.2000 20.6726 25.2667 15.7112
Tos 22.7915 22.1000 21.6362 26.4445 16.0001
Y26 28.9815 28.5500 27.7817 33.9556 21.2890
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Programacao hordria da peca 2

Varidavel Casol Caso2 Caso3 Caso4 Casob
Y31 0 0 0 0 0
T3 2.8500 2.7000 2.8908 3.5334 0.8667
Y32 7.3500 7.3500 7.2181 8.8223  5.0445
T3g 8.0000 8.2500 8.1817 10.0000 5.5778
Y33 14.7000 14.7000 14.3272 17.5112 10.8667
T33 15.6000 15.6000 15.2908 18.6889 11.1555
Y34 21.6000 21.5500 21.2545 23.7556 18.6445
T34 22.6000 22.4500 22.2181 24.9334 18.9334
Y3s 26.5000 26.5000 25.9999 29.5556 22.4445
T35 27.5000 27.4000 26.9636 30.7334 22.7334
Y3e 28.5000 28.3000 27.8363 31.8000 23.4667

Tabela 4.8 Solucao do problema (métodos de ordenamento)

O grafico de Gantt da Figura 21, compara a solucio obtida com os da-
dos considerados sem incertezas, com os casos 3 e 4 do método de ordenamento de
nimeros nebulosos (métodos de Dubois e Prade). O valor k indica o grau de credi-

bilidade do planejador com respeito as tolerancias dos coeficientes do problema.
4.5 Alguns resultados de avaliacao.

Nos quadros que seguem apresentam alguns resultados da aplicacio dos al-
goritmos 3.1, 3.2, 3.3, 3.4 € 3.5. Este ltimo corresponde ao método de ordenamento
de Dubois e Prade para os limites inferiores (a) e limites superiores (b).

Escolhemos 3 exemplos com complexidades distintas: o primeiro com 3
pegas € 5 maquinas, o segundo com 5 pegas e 5 méaquinas e o terceiro com 2 pecas
e 4 maquinas. Para cada exemplo, criamos 4 cendrios com o objetivo de testar
os algoritmos em diferentes situagdes, a saber: tempo de processamento das pegas

similares entre si, tempo de processamento similares sdmente nas mesmas magquinas

104



Peca 1

X X X X
i i Y2 %12 13 %5 Y14%14 Yi5%1s Y6
7z * P =8 = = =4 =3
311 512 123 414 215
0 9 16 22 27 31
Werners
8=05
0 7.25 13 17.75 21.50 24.75
0.75 8 13.75 18.50 2225
Zimmer-
mann.
9=02
0 8.30 14.80 20.30 24.80 28.50
0.9 9.20 15.70 21.20 25.70
Caso 2
a=0.8
0 8.35 14.90 2045 25.20 28.70
0.9 9.25 15.80 2135 26.10

Figura 20: Grafico de Gantt da programacao horsria da pega 1 (caso crisp,
Werners, Zimmermann e caso 2).
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Pega 1

X X X
n i 2 *12 13 1414 i5™s Y16
Z* P =8 P =6
311 512
0 9 31
Caso 3
a=038
k=08
0 8.02 1422 1951 2135
0.96 8.98 15.18 2047 25.04
Caso 4
a=0.8
k=08
0 9.80 17.37 23.84 29.42 33.66
1.17 10.98 18.56 25.02 30.60

Figura 21: Grafico de Gantt da programagao horaria da pega 1 (casos 3 e
4).

e distintas entre maquinas, tempos de processamento bastante distintos entre pegas
na mesma maquina e tempo de processamento de uma das peca bem maiores que
das outras. Os tempos de transporte, por simplicidade, foram considerados iguais
a um. Os resultados estdao expostos nas tabelas 4.7, 4.8 e 4.9, respectivamente para
os exemplos 1, 2 e 3.

Os tempos de processamento dos algoritmos para resolver os problemas
foram determinados aproximadamente, utilizando uma estacio de trabalho Sparc
14+ da SUN Microsystems e rodando os programas em MATLAB.

Os valores linguisticos G41 e G34 no primeiro problema representam a soma
dos tempos de transporte e processamento das pecgas e os tempos ociosos que ocor-
rem nos diferentes estagios, todos expressos em nimeros nebulosos. O mesmo vale
para os outros valores linguisticos que aparecem na tabela. Z* expressa a solucio

6tima do problema sem incertezas obtida resolvendo o problema formulado como de
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programacao inteira mixta.

Processamento de
Problema Algoritmo| aproximado |Makespan Observagoes
(segundos) (minutos)
3.1 4 G41
7/1 6/2 8/3 T7/4 8/5 3.2 4 G34 Neste problema os
6/1 6/2 6/3 5/4 5/5 3.3 8 48.78 tempos de processa-
4/1 4/2 7/3 5/4 4/5 34 9 41.40 mento das pegas
3.5 12 a) 38.50 | sdo todos similares.
b) 45.30 Z* =41
3.1 4 G29
2/1 2/2 10/3 5/4 4/5 3.2 5 G28 Aqui os tempos de
1/1 3/2 9/3 3/4 5/5 3.3 7 31.40 processamento das
2/1 1/2 5/3 5/4 4/5 34 9 29.35 pecas sao similares
3.5 14 a) 27.25 |nas mesmas méquina:
b) 34.50 z* =29
3.1 b) G54
5/1 18/2 9/3 14/4 2/5 3.2 6 G52 Aqui os tempos de
17/1 1/2 14/3 5/4 8/5 3.3 10 59.70 processamento das
1/1 13/2 4/3 8/4 17/5 34 15 54.90 pecas sao distintos
3.5 17 a) 50.8 |nas mesmas mdaquinas
b) 57.30 Z* =54
3.1 4 G51
8/1 10/2 12/3 9/4 17/5 3.2 5 G48 Aqui os tempos de
5/1 1/2 2/3 5/4 2/5 3.3 9 56.30 processamento da
3/1 1/2 2/3 1/4 4/5 3.4 10 51.40 primeira pega
3.5 13 a) 50.80 | sdo maiores que as
b) 60.60 outras. Z* =51

Tabela 4.9: Exemplo com 3 pecgas e 5 maquinas.

4.6 Comentarios.

O algoritmo 3.1 teve um comportamento muito bom quanto a rapidez e
facilidade em fornecer resultados. Ele cumpriu perfeitamente nossos objetivos de

aplicar a teoria de conjuntos nebulosos a um problema de programacio horaria de
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pecas com incertezas em células flexiveis de manufatura. O conceito de estdgio aqui
utilizado foi fundamental para permitir o nosso propésito e se adequou perfeita-
mente. O algoritmo 3.1 forneceu um resultado pior se comparado com o algoritmo
3.2 como esperado, pois este segundo algoritmo que foi criado com o objetivo de
explorar melhor as alternativas de programacdo, baseou-se no conceito de janelas
de tempo. No entanto, também este algoritmo mostrou-se muito eficiente quanto a

rapidez em fornecer resultados.

Processamento
Problema Algoritmo| aproximado |Makespan|Observagoes
(segundos) |(minutos)
8/1 9/2 9/3 8/4 /5 3.1 10 G471
8/1 7/2 7/3 8/4 8/5 3.2 12 G46 Zr =47
6/1 7/2 7/3 7/4 8/5 3.3 28 50.80
6/1 6/2 7/3 5/4 5/5 3.4 30 47.30
5/1 4/2 5/3 6/4 6/5 3.5 45 a) 40.40
b) 52.30
3/1 15/2 7/3 5/4 1/5 3.1 15 G67
3/1 13/2 7/3 5/4 1/5 3.2 20 G60 Zr =67
3/1 13/2 7/3 5/4 1/5 3.3 40 71.40
3/1 13/2 7/3 4/4 1/5 3.4 30 67.25
2/1 12/2 7/3 4/4 1/5 3.5 35 a) 62.30
b) 74.48
5/1 15/2 11/3 9/4 3/5 3.1 15 G48
5/1 9/2 13/3 2/4 3/5 3.2 15 G40 Z* =48
2/1 5/2 3/3 12/4 7/5 3.3 35 52.95
11/1 2/2 1/3 8/4 4/5 3.4 35 48.26
6/1 1/2 4/3 2/4 10/5 3.5 40 a) 42.34
b) 52.41
12/1 15/2 20/3 6/4 8/5| 3.1 12 G66
4/1 7/2 6/3 5/4 3/5 3.2 12 G59 Z* =66
2/1 5/2 3/3 6/4 6/5 3.3 25 68.15
5/1 2/2 2/3 5/4 4/5 3.4 30 66.45
4/1 1/2 4/3 3/4 5/5 3.5 35 a) 63.75
b) 69.80

Tabela 4.10: Exemplo com 5 pecas e 5 maquinas.
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Processamento

Problema Algoritmo| aproximado |Makespan|Observacdes
(segundos) | (minutos)
3.1 4 G53
10/1 13/2 8/3 15/4| 3.2 4 G48
12/1 14/2 9/3 10/4 3.3 4 58.62 Z* =53
3.4 4 53.40
3.5 7 a) 50.60
b) 57.50
3.1 4 G29
8/1 15/2 4/3 21/4 3.2 5 G438
8/1 14/2 3/3 20/4 3.3 5} 57.40 Z* =52
3.4 6 52.35
3.5 8 a) 50.50
b) 55.40
3.1 4 G50
5/1 9/2 1/3 22/4 3.2 4 G45
11/1 20/2 8/3 4/4 3.3 6 53.40 Z* =50
3.4 7 50.65
3.5 10 a) 47.30
b) 52.50
3.1 3 G39
8/1 10/2 5/3 12/4 3.2 3 G34
1/1 5/2 2/3 4/4 3.3 4 4356 | Z =39
3.4 4 39.50
3.5 8 a) 37.50
b) 41.45

Tabela 4.11: Exemplo com 2 pegas e 4 maquinas.

O algoritmo 3.3 também), como esperado, forneceu resultados bastante am-

plos no sentido de permitir a utilizacio de diferentes metodologias na sua abordagem,

sem perder quanto a rapidez e eficiéncia computacional.

Dentre as solugbes obtidas utilizando os métodos de ordenamento de

ndimeros fuzzy (procedimento 3.5), o planejador pode escolher uma “boa” solucio
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com um grau de pertinéncia () “adequado” e um grau de credibilidade nas folgas
nos recursos “ajustados” a realidade de cada caso. Esta flexibilidade, no entanto, é
obtida com um custo alto tanto do ponto de vista de envolvimento do planejador,

como de processamento.
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Capitulo 5 . Conclusées

O problema de sequenciamento do processamento de pecas pelas maquinas,
junto com a questdo de translado das mesmas em células flexiveis de manufatura
(scheduling em FMC), foi o alvo de nossa pesquisa neste trabalho. Abordamos um
problema classico de jobshop, mas introduzindo dois aspectos: primeiro, na for-
mulagao do problema que permitiu reduzir substancialmente o nimero de varigveis
inteiras e até mesmo conseguindo a sua eliminacio, e, segundo, na introducao de
incertezas nos tempos de processamento das pecas pelas maquinas, como também
nos tempos de transporte das pecas pelo robo.

Os problemas de programacao horaria de pecas e méaquinas numa FMC geralmente
sao modelados como de prograrmacao linear inteira mixta e sua resolucio é abordada
por técnicas que nao podem levar em conta as imprecisdes que existem na pratica e
os resultados obtidos, muitas vezes carecem de significados mais abrangentes e reais.
Considerando o cendrio acima definido, apresentamos cinco metodologias

que foram frutos da aplicagdo da teoria de conjuntos nebulosos (fuzzy set theory):

e Na primeira, a logica fuzzy foi utilizada através da construcio de sentencas
baseadas em regras cldssicas para resolver conflitos dinamicos que aparecem
nas maquinas e no rob6. Para tornar esta aplicacio possivel, foi definido o
conceito de estdgio, para lidarmos com incertezas nos conflitos nas maquinas
e no robd. Com a utilizagao deste conceito e das varidveis linguisticas e regras
de inferéncia, fungoes de pertinéncia foram construidas para as varidveis de
decisao. Esta metodologia teve como primeiro objetivo, permitir a aplicagao
de logica nebulosa nos problemas em consideracdo. Apesar deste aspecto,
aplicada a problemas cldssicos de sequenciamento em FMC, mostrou-se bas-
tante eficiente, tanto do ponto de vista computacional como na qualidade dos
resultados obtidos. E importante lembrar que a formulacio adotada foi fun-
damental para o sucesso deste algoritmo, considerando que ficamos sem as

varidveis inteiras. Vale ressaltar que é mais eficiente que os métodos classicos,
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uma vez que nao resolve problemas de programacao inteira mixta e que fornece

solugoes sub-46timas.

Visando aperfeicoar o algoritmo anterior, procuramos extender o conceito de
estagio para janelas de tempo, onde mais que um estagio de um mesmo job
pode ocorrer. Com esta alteragdo, formulamos um segundo algoritmo, com
qualidade de resultados melhor que o primeiro, sem no entanto, perder quanto

a eficiéncia computacional.

A idéia do terceiro algoritmo foi essencialmente baseada no primeiro algorit-
mo, mas utilizando Programacao Linear Fuzzy, aplicado ao primeiro modelo
do capitulo 2. Para isso, manteve-se o conceito de estdgio e a programacéio
horaria foi feita de estdgio em estigio. Aqui, depois de transferir o problema
de programacéao linear inteiro mixto a um problema de programacéio linear,
usamos as técnica de programacio paramétrica, a programacio linear fuzzy
de Werners e a programacao linear fuzzy de Zimmermann para apresentar um
conjunto de solugdes alternativas ao planejador para a escolha da melhor so-
lugao para cada caso. Este conjunto de solugdes fornece ao planejador, uma
ampla idéia sobre o dominio onde se localiza o étimo (o Pareto étimo). Este
modelo FLP fornece um novo ponto de vista para tratar as imprecisées apre-
sentadas nos tempos de término das tarefas e nos tempos prontos para o inicio
da préxima tarefa e é urn modelo computacionalmente muito eficiente, j4 que

nao lida com varidveis inteiras.

No quarto algoritmo, procuramos aperfeigoar o terceiro, no sentido de melhorar
a qualidade da solugdo. Utilizamos o conceito do segundo algoritmo (janela de
tempo) e aplicamos ao modelo 1 de programagcio horaria definido no capitulo
2. Neste caso, houve a necessidade de trabalharmos com varidveis inteiras que
definem a precedéncia ou nio do estdgio de um job que demanda o mesmo

tipo de maquina em relagido aos estigios de outros jobs. No procedimento
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de resolucao proposto, existe a necessidade de detectar a presenca ou nao
de conflitos entre tarefas dos jobs e foi sugerida uma metodologia para esta
questao, baseada no conceito de grau de pertinéncia do conflito. Este algoritmo
também mostrou-se computacionalmente eficiente, uma vez que assumimos

uma heuristica que vai resolvendo os conflitos de job em job.

e No quinto, adotamos o mesmo modelo que da terceira metodologia quanto
a natureza do problema, mas utilizando na resolucéo, os conceitos de com-
paracao de numeros fuzzy, através de funcées de ordenamento conhecidas,
inspirado no modelo geral de Delgado et al. Esta aproximacéo fornece uma,
amplitude bem maior de possibilidades na anilise do problema, relacionado
com todos os coeficientes, tanto da funcdo objetivo como da matriz tecnoldgica
e recursos. No entanto, na obtengao dessa riqueza de resultados, é necessario

um maior esfor¢o no seu tratamento e na sua resolucéo.

O primeiro e o terceiro algoritmos sdo mais eficientes que o segundo e o
quarto do ponto de vista computacional e fornece a flexibilidade para o usudrio ou
decisor na escolha da heuristica mais adequada para cada caso. Por outro lado, o
terceiro e o quarto algoritmos fornecem ao decisor, uma visdo ampla das influéncias
das variagGes dos parametros do problema, com vantagens do quarto sobre o terceiro
quanto & qualidade do resultado. Os exemplos mostraram que todos os quatro enfo-
ques sao computacionalmente eficientes e forneceram resultados bastante préximos
do étimo, senao o 6timo e bastante aderentes com a realidade. O quinto mode-
lo teve como objetivo a aplicagao dos conceitos de ordenamento de nimeros fuzzy
e foi mostrado que fornece uma amplitude bastante grande quanto aos possiveis
resultados.

E do nosso conhecimento que os problemas de programacao horaria sao do
tipo NP-hard e, assim sendo, na medida que a dimensdo em termos de nimero
de maquinas e de jobs aumenta, a complexidade cresce exponencialmente. Com

a utilizagao dos enfoques aqui propostos, é possivel resolver problemas de grandes
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dimensoes utilizando recursos cldssicos de computagio, ressalvando a quarta e a
quinta metodologias, pois nestes casos, temos um complicante de termos que tratar
variaveis inteiras e incertezas de muitos coeficientes, respectivamente.

Cabe lembrar que as técnicas aqui propostas sio perfeitamente utilizdveis
em problemas com estruturas semelhantes e que sejam modeldveis como proble-
mas de programagcdo linear fuzzy, em funcdo da presenca de incertezas nos seus
parametros.

Assim, uma extensao natural das metodologias aqui propostas sao para problemas
de jobshop com rotas alternativas e/ou com capacidades de estoque limitados, etc.
Os problemas de programacao inteira ou mixta, também podem sofrer tratamen-
tos semelhantes aos apresentados neste trabalho, com a utilizagio de funcdes de
pertinéncia associadas as vaidveis inteiras incertas, adequadas para cada caso. U-
ma outra extensao que apresenta boas possibilidades é para problemas nao-lineares
de programacao matematica, notadamente para os convexos. Alguns autores ja fi-
zeram incursoes nesta direcdo (Statinikov, (1990); Sobol, (1992); Stauer and Sun,
(1995)), obtendo resultados interessantes e promissores na linha denominada PSI -
Parameter Space Investigation. Por outro lado, considerando que estamos tratando
de problemas de alta complexidade com dimensdes que crescem exponencialmente,
que estes problemas apresentam estruturas particulares e que a informética coloca
a disposicao equipamentos cada vez mais eficientes e sofisticados, a utilizagao de
técnicas apropriadas de decomposigao associada a técnicas de processamento para-

lelo apresenta-se como uma alternativa promissora de investigacao.
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