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Resumo

A atividade da programacdao da producdo, também chamada
scheduling, encontra-se no nivel mais detalhado e complexo de um sistema
de planejamento e controle da producdo. Devido a sua natureza
combinatorial, varios métodos tém sido propostos como alternativas de
solucéo para resolvé-la. Entre eles encontram-se a técnica de simulagdo de
sistemas e abordagens por inteligéncia artificial. Este trabalho apresenta um
procedimento de solugdo da programacao da producdo, através de um
modelo hibrido de simulagédo de sistemas e redes neurais artificiais. Neste
procedimento, o papel da rede neural artificial € aprender as relagdes entre
as regras de prioridade designadas as maquinas de um ambiente de
producao, e os valores das medidas de desempenho utilizados para avaliar
as alternativas de programacao. O objetivo € analisar a diferenciacédo entre
um conjunto de combinagdes de regras de prioridade através da avaliagao
de quatro medidas de desempenho. Resultados s&o apresentados e
comentados, destacando a capacidade de generalizacao do modelo hibrido
em prescrever regras de prioridade as maquinas, a partir de valores de

medidas de desempenho estabelecidos pelo usuario.

Palavras-Chave: Programacdo da produgcdo. Redes neurais. Inteligéncia
artificial. Planejamento e controle da produgdo. Simulagdo. Programagao

heuristica.



Abstract

Production scheduling finds in the most detailed and complex level of
production planning and control systems. Due to its nature combinatorial,
several methods have been proposed to solve it. Among them there are the
techniques of simulation systems and artificial intelligence approaches. This
work presents a procedure of solution of production scheduling, through a
hybrid model of simulation systems and artificial neural networks. In this
procedure, the purpose of the artificial neural network is to learn the
relationships between the priority rules designated to the machines of a
production system, and the values of performance measures used to
evaluate the scheduling. The objective is to analyze the differentiation among
a group of combinations of priority rules through the evaluation of four
performance measures. Results are presented and commented, highlighting
the capacity of generalization of the hybrid model in prescribing priority rules
to the machines, based on values of performance measures established by
the user.

Keywords: Production scheduling. Neural networks. Artificial intelligence.

Production planning and control. Simulation. Heuristic scheduling.
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Capitulo 1

Introducao

Um sistema de planejamento e controle da producao envolve varios
niveis de decisdo. As decisdes de nivel operacional tratam de questdes
relacionadas diretamente ao ché&o-de-fabrica, como a designagdo dos
pedidos de clientes as maquinas, a liberacdo, o processamento e a
expedicao desses pedidos, entre outras. Essas decisdes estao relacionadas
a atividade de programacdo da producado, que se encontra no nivel mais
detalhado e complexo de um sistema de planejamento e controle da
producdo (ANTHONY apud HAX e CANDEA, 1984). A programacédo da
producdo, também chamada de scheduling, estuda a ordem de
processamento das pecas através das maquinas ao longo do tempo
(FRENCH, 1982). Dada a sua natureza combinatorial, varios métodos tém
sido propostos como alternativas de solugdo para resolvé-la. Entre eles
encontram-se a técnica de simulagdo de sistemas e abordagens por
inteligéncia artificial (FERNANDES, 1991).

A simulagcdo de sistemas, como o proprio nome indica, € uma
técnica na qual € possivel simular em computador o funcionamento de um
ambiente de producdo. Para isso € construido um modelo em que séo
definidos todos os parametros do ambiente que se deseja estudar, como por
exemplo, a quantidade de maquinas e de operadores, os tipos de pecas com
respectivos roteiros de fabricagdo, os tempos de processamento das pecas
nas maquinas, e outros. O modo como as pecas sao selecionadas da fila de
uma maquina particular é definido através de regras de prioridade. Por
exemplo, entre varias pecas na fila de uma maquina, a peca escolhida para
ser processada, naquele instante, pode ser aquela cujo prazo de entrega é o
mais critico. Apds a definicao de todos os parametros e atribuicdo das regras
as maquinas, € simulada a passagem das pecas pelo ambiente de
producdo. Ao final da simulagdo, sdo coletados valores de medidas de



desempenho. Essas medidas, como por exemplo, o atraso das pecgas, 0
tempo gasto pelas pegas em filas, sdo formas de avaliagdo do ambiente de
producdo. Entretanto, os valores das medidas obtidos podem nao ser
satisfatérios. Neste caso, sdo atribuidas novas regras de prioridade as
maquinas, e simulada novamente a passagem das pecas pelo ambiente de

producao, num processo de tentativa e erro.

Redes neurais artificiais sao técnicas computacionais, que
juntamente com sistemas especialistas, algoritmos genéticos, ldgica
nebulosa e outras, constituem a inteligéncia artificial. Seu objetivo € simular
algumas caracteristicas de processos inteligentes através da aquisicao de
conhecimento por experiéncia. Redes neurais artificiais fazem analogia a
estrutura e ao modo como ocorre a transferéncia de informagdes em
neurdnios bioldgicos (CARVALHO,1999).

Este trabalho combina as duas técnicas descritas anteriormente,
simulagdo de sistemas e redes neurais artificiais, através de um
procedimento de solugdo de um modelo hibrido, aplicado a programacao da
producao em um ambiente de producédo intermitente. Neste procedimento, o
papel da rede neural artificial € aprender as relacdes entre as regras de
prioridade designadas as maquinas e os valores das medidas de
desempenho utilizados para avaliar as alternativas de programacao.

O objetivo é analisar a diferenciacdo entre um conjunto de
combinagdes de regras de prioridade através da avaliacdo de quatro

medidas de desempenho.

Como o ambiente de producao € um sistema hipotético, este
trabalho refere-se a um estudo tedrico. Entretanto, as caracteristicas do
ambiente de produgdo foram definidas visando a aproximagdo de um
sistema real. Dessa forma, este trabalho possui grande potencial de
aplicacao pratico.



Além da introducao, este trabalho contém outros seis capitulos. No
capitulo 2 é apresentada uma visdo geral sobre sistemas de producao,
programacao da producao e simulacdo de sistemas. No capitulo 3 sao
apresentados os principais conceitos sobre redes neurais artificiais (RNA) e
algumas consideragdes sobre softwares de RNA. No capitulo 4 séao
apresentadas aplicacdes de redes neurais artificiais na Engenharia de
Producao e mais especificamente na programagéao da produc¢ao. No capitulo
5 é apresentado o ambiente de producédo e o procedimento de solugdo do
modelo hibrido. No capitulo 6 sdo apresentados os resultados obtidos.

Finalmente, no capitulo 7 sdo apresentadas as conclusdes.



Capitulo 2

Programacao da Producao

2.1 Introducao

Neste capitulo sera apresentada uma visdo geral sobre
programacao da producao, sua contextualizacdo no ambiente de producao,
e alguns conceitos sobre simulagao de sistemas.

Também sera apresentada uma classificagdo dos principais
problemas de programacao da producdo e alguns métodos para a solugcao

dos mesmos.
2.2 Sistemas de Producao

Os sistemas de producdo industrial, segundo JOHNSON e
MONTGOMERY (1974), podem ser classificados em quatro categorias, com
base no tipo de produto e no tipo de processo:

o Sistema de produgdo continua: processam um grande volume de
determinado produto, como em industrias quimicas e refinarias de 6leo;

» Sistema de produgéao intermitente: sempre ocorrem mudancgas no tipo de
produto fabricado, gerando grande variedade de produtos;

» Sistema de grandes projetos: os produtos sdo complexos e na maioria
das vezes sdo Unicos, como a construcao de pontes e edificios;

« Sistema de estoque puro: € um caso especial em que ndo ha producéao e

sim distribuicao. E o caso de supermercados e atacadistas.

Segundo GROOVER (1987), os sistemas de producao intermitente
podem ser classificados de acordo com a quantidade de produtos
fabricados:

» Sistema de Produgdo Job-Shop: Caracteriza-se pelo baixo volume de
producéo. A producédo é geralmente feita a partir de pedidos de clientes.



Os lotes sdao muito pequenos, geralmente unitarios. As maquinas devem
ser universais para permitir a producdo de uma grande variedade de
produtos. Para isso os funciondrios devem ser qualificados e
multifuncionais. Exemplos de produtos fabricados num sistema de
producao job-shop incluem ferramentas especiais, tapecarias, protoétipos
de produtos.

» Sistema de Producdo em Lotes: Compreende a manufatura de lotes de
tamanho médio. Os lotes podem ser produzidos somente uma vez ou em
intervalos regulares. O objetivo é satisfazer continuamente a demanda de
um produto, mesmo que para isso haja producdo de estoques. As
maquinas sao de proposito geral, mas projetadas para taxas maiores de
producdo que no sistema job-shop. Produtos como freios, livros-texto,
ferramentas manuais s&o fabricados nesse sistema.

» Sistema de Producdo em Massa: Manufatura especializada de produtos
idénticos. Caracteriza-se pelas altas taxas de producao, equipamentos
dedicados a producdo de um produto particular e pelas altas taxas de
demanda desse produto. Eletrodomésticos e automédveis sao fabricados

nesse sistema.

A figura 2.1 apresenta de forma esquematica essa classificagcdo dos
sistemas de produgéao intermitente, considerando o volume de produgéo e a
variedade dos produtos fabricados.

grande
Producao
Job
Shop
Variedade Produgéo em
Lotes
Producdo em
pouca Massa
baixo alto
Volume

Fonte: GROOVER (1987)
FIGURA 2.1 — Sistemas de produgao intermitente



Os sistemas de produgdo intermitente também podem ser
caracterizados em termos do /ayout das maquinas. MCCLAIN e THOMAS
(1985) os classificam em trés categorias:

e Layout por processo: as maquinas sao arranjadas de acordo com a sua
funcao, por exemplo, todos os tornos em uma area e todas as furadeiras
em outra. Este layout é também chamado de funcional. No sistema de
producéao job-shop as maquinas sao arranjadas segundo esse layout.

e Layout por produto: as maquinas sdo arranjadas de acordo com a
sequéncia de operagbes pelas quais o produto passa. No sistema de
produgcdo em massa, cujo exemplo mais tipico é a linha de montagem, as
maquinas sao arranjadas segundo esse layout.

e Layout de posigOes fixas: o produto é fixo em um local e os recursos se
movem até ele para realizar o processamento. Este € o caso da

construcao de edificios, navios e de areas para estoque.

O modo como os produtos se movem no interior de um sistema de
producdo € denominado padrdo de fluxo. Num sistema de producgao
intermitente, os padrbes de fluxo sdo do tipo flow-shop e job-shop. Num
sistema com padrdao de fluxo flow-shop, todos os produtos possuem a
mesma seqiéncia de operagdes nas diversas maquinas, ou seja, todos os
produtos possuem o mesmo roteiro de fabricacdao. Num sistema com padrao
de fluxo job-shop, cada produto possui uma sequiéncia de operagdes através
das maquinas, ou seja, cada produto possui um roteiro de fabricagao
diferente.

No sistema de produgdo em massa, o padrao de fluxo é do tipo flow-
shop. No sistema de producdo job-shop, como o proprio nome indica, o
padrao de fluxo é do tipo job-shop. No sistema de produgdo em lotes, tanto
pode haver padrdo de fluxo flow-shop como job-shop. E importante observar
que a palavra job-shop tanto pode significar um tipo de sistema de producéo

intermitente como um padrao de fluxo de materiais através das maquinas.



2.3 Célula de Manufatura

A célula de manufatura, segundo FERNANDES (1991), é formada
por um conjunto de maquinas que devem estar agrupadas nao por
possuirem a mesma funcdo, mas pelo fato de juntas serem capazes de
realizar um conjunto de operacdes diferentes, suficientes para produzir uma
gama de pecas completas na saida.

Um dos principios para a formagao de uma célula de manufatura é a
tecnologia de grupo (TG). De acordo com GROOVER (1987), a filosofia da
TG é identificar pegas com similaridades de projeto e de processo e agrupa-
las em familias, para que sendo processadas pelo mesmo conjunto de
maquinas aumente a eficiéncia do sistema. Nao € o objetivo deste trabalho
discutir métodos para a formagéo de familias de pecas. GROOVER (1987) é
uma boa referéncia sobre o tema.

A formacao das familias de pegas permite a fabricacdo de pequenos
lotes de produtos, e 0 aumento da diversidade dos mesmos. Isso é possivel
devido a reducédo do tempo de setup entre os lotes de pegas. Dessa forma, a
manufatura celular encontra-se num nivel intermediério entre um sistema de
producdo job-shop e um sistema de producdo em massa. E menos flexivel
que um sistema job-shop, mas por outro lado a produtividade é maior.

Tanto podem existir células com padrao de fluxo flow-shop como
células com padréo de fluxo job-shop. Na manufatura celular com padrdo de
fluxo job-shop, segundo FERNANDES (1991) a mais usual, ha overflow e
contra-fluxo. No primeiro a peca pode “pular” uma maquina, e no segundo
pode voltar para uma maquina, como representado na figura 2.2.
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Fonte: Adaptado de FERNANDES (1991)
FIGURA 2.2 — Fluxo tipico na manufatura celular

2.4 Planejamento e Controle da Producao

O termo Planejamento e Controle da Produgédo, segundo PIRES
(1995), pode ser definido como um conjunto de atividades gerenciais
fundamentais para que se concretize a produgcao de um item ou produto
qualquer. Entretanto, como aborda PIRES (1995), ndo existe na literatura um
consenso a respeito da terminologia sobre o tema. A seguir séo

apresentadas trés abordagens.

Segundo BURBIDGE apud PIRES (1995), o planejamento da
producdo é uma fungdo da administracdo que deve planejar os recursos
fisicos utilizados para a produgédo de bens ou servigos, incluindo a definicao
do roteiro de fabricacéo, do sistema de armazenagem e movimentacéao, e do
layout. BURBIDGE (1983) define o controle da produ¢gao como uma fungéao
da administracdo que planeja, dirige e controla o suprimento de materiais e
as atividades de processo de uma empresa. Este autor considera trés niveis
de controle da producgao:

e Plano de producdo: determina o volume de producdo dos produtos

acabados;



e Emissdao de ordens: planeja a entrada de materiais vindos dos
fornecedores considerando prazos, quantidades e o volume de produgao
das pecas fabricadas.

» Liberacao ou dispatching: programacao diaria do volume de producao por

maquina, feita para completar as ordens na data estabelecida.

Para FERNANDES (1991), as questdes de longo prazo com
horizonte de pelo menos um ano devem ser tratadas pelo planejamento
estratégico da empresa, como a expansdo da capacidade produtiva, e
alteragdes significativas na linha de produtos. O planejamento da produgéo
deve ser encarregado das questbes de médio prazo, de um a dezoito
meses, como planejar a capacidade de producao de acordo com a previsao
de demanda. O controle da producdo deve tratar de questbes de curto
prazo, com horizonte de um a trés meses. O sistema de controle da
producao proposto por FERNANDES (1991) é constituido pelo programa
mestre de producao (PMP), pelo sistema de emissdao de ordens e pela
programacao da producdo. O PMP decide o que, quanto e quando fabricar.
A emissao de ordens é basicamente um sistema de informagdes que
converte as necessidades colocadas no PMP e de produtos finais em termos
de componentes. A programacao da producao € a atividade mais especifica

e complexa do controle da produgéo, dada sua natureza combinatorial.

De acordo com a abordagem proposta por ANTHONY apud HAX e
CANDEA (1984), os sistemas de planejamento e controle da produgéo
envolvem trés niveis de decisdes: estratégico, tatico e operacional.

As decisdes de nivel estratégico englobam a definicdo dos objetivos
da organizacdo, mudanca de objetivos, os recursos utilizados para atingir
tais objetivos, e as politicas que regem a aquisicéo, uso e disposicao desses
recursos. As decisdes de nivel estratégico envolvem questbes de longo
prazo como decisdes sobre localizacao das fabricas e armazéns, compra de
equipamentos, expansao da capacidade produtiva ou construcdo de novas

unidades fabris.
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As decisbes de nivel tatico referem-se a forma como os gerentes
asseguram que O0S recursos serdo obtidos e utilizados eficaz e
eficientemente na realizacdo dos objetivos da organizacdo. As decisdes de
nivel tatico envolvem questdes de médio prazo como a definicdo dos canais
de distribuicdo, niveis de estoque, utilizacdo de maquinas e mao-de-obra,
selecao de transporte, e outras.

As decisdes de nivel operacional referem-se ao processo que
assegura que tarefas especificas serdo executadas eficaz e eficientemente.
As decisdes de nivel operacional envolvem questées de curto prazo como a
designacdo de ordens de clientes a maquinas individuais, liberacao,
processamento e expedicdo dessas ordens no chao-de-fabrica. Essas
decisbes estado relacionadas a atividade de programacdo da producao,

objeto deste trabalho e que sera detalhada a seguir.

2.5 Programacao da Producao

Na literatura, os termos programacao de operagdes e programacao
da producdo se confundem. O termo programacdo de operacdes € mais
genérico, e pode ser usado tanto na manufatura como na area de servigos.
Como este trabalho engloba especificamente a manufatura, sera utilizado o

termo programacéo da produgéo.

Segundo CONWAY et al. (1967), as hipbteses gerais de
seqlienciamento e programacgao da produg¢ao sao:
o as tarefas (pecas) a serem executadas sdo previamente conhecidas.
Uma tarefa € composta por um conjunto de operagoes;
» todas as tarefas deverao ser completadas;
e 0S recursos (maquinas, mao-de-obra, ferramentas) utilizados para a

execucao das tarefas sédo especificados anteriormente;
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» 0 roteiro de fabricacdo de cada tarefa é conhecido, assim como o seu
método de execucgao. E deve existir pelo menos um conjunto de recursos

disponiveis para executar cada operagao.

No estudo da programacado da producdo, € preciso diferenciar
sequenciamento da programacdo da producdo propriamente dita (ou
chamada de scheduling). Para CONWAY et al. (1967), seqlienciamento € a
ordenacao das tarefas em uma Unica maquina e programacao da producao
€ a seqUéncia simultdnea e sincronizada em varias maquinas. Para
FRENCH (1982), sequenciamento “€ simplesmente a ordem na qual as
tarefas sdo processadas através das maquinas. Ele ndo contém informagdes
explicitas sobre o tempo no qual as varias tarefas iniciam e terminam. A
programacao da producdo, entretanto, contém o tempo, assim como a
informagao do seqlienciamento”.

Segundo CONWAY et. al. (1967), a programacgao da producdo em
um ambiente job-shop pode ser caracterizada por algumas hipoteses
basicas. A seguir sdo apresentadas as hipdteses que serdo consideradas
neste trabalho:

e cada maquina esta continuamente disponivel para a producao;

» as tarefas sdo sequéncias de operagOes estritamente ordenadas, sem
montagem ou particdo. Isso significa que o roteiro de fabricagdo da
tarefas € conhecido e ndo sédo permitidos roteiros alternativos. Ainda,
cada operagdo deve ter no maximo uma operagcdo que a precede
diretamente e uma que a sucede diretamente;

» cada operacao pode ser feita por somente uma maquina na fabrica, isto
€, as maquinas nao sao intercambiaveis;

» existe somente uma maquina de cada tipo na fabrica;

e nao é permitida a interrupcao da operacgao, isto é, uma vez que uma
operacao € iniciada numa maquina ela deve ser completada, antes que

outra operacao inicie naquela maquina;
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» 0s tempos de processamento de operagdes sucessivas de uma tarefa
nao podem ser sobrepostos, isto é, uma tarefa pode processar no
mMAaximo uma operagado por vez € nao sao permitidas operacoes

consecutivas de uma tarefa na mesma maquina.

HAX e CANDEA (1984) classificam o processo de chegada das
tarefas em um sistema como estatico ou dindmico, e o tempo de
processamento (p;) das tarefas como deterministico ou probabilistico. Essa

classificagéo é apresentada na tabela 2.1.

Tabela 2.1 — Natureza do processo de chegada e do tempo de processamento

Processo de Natureza do p; Descricao
chegada

Estético Deterministico n tarefas disponiveis em t=0
pi conhecido quando as tarefas chegam ao sistema

Estatico Probabilistico n tarefas disponiveis em t=0
p; desconhecido qdo as tarefas chegam ao sistema
(descrito por uma distribuicao de probabilidade)

Dinamico Deterministico n tarefas chegam em tempos futuros conhecidos

deterministico pi conhecido quando as tarefas chegam ao sistema

Dinamico
deterministico

Dinédmico
probabilistico

Dinédmico
probabilistico

Probabilistico

Deterministico

Probabilistico

n tarefas chegam em tempos futuros conhecidos
p; desconhecido qdo as tarefas chegam ao sistema
(descrito por uma distribuigao de probabilidade)

Chegada Poisson (continua, horizonte infinito)
pi conhecido quando as tarefas chegam ao sistema

Chegada Poisson (continua, horizonte infinito)
pi desconhecido qdo as tarefas chegam ao sistema
(descrito por uma distribuicao de probabilidade)

Fonte: HAX e CANDEA (1984)

Varios modelos de programacao da producédo consideram o tempo
de setup necessario para realizar a troca de pecas ou lotes em uma maquina
incluido no tempo de processamento. Isso permite a simplificagdo do
modelo. Entretanto, em ambientes reais, o setup esta presente € ha uma

preocupacao na sua reducao.
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A escolha do critério de avaliacao da programacao da producao, ou
também conhecido como medida de desempenho, dependera do objetivo da
programacao, como por exemplo, reducdo do estoque em processo,
atendimento aos prazos de entrega.

Segundo CONWAY et al. (1967), as medidas de desempenho
geralmente utilizadas para avaliar a programacdo da producdo estao
associadas ao congestionamento do sistema, ao cumprimento aos prazos de
entrega, e a utilizacdo eficiente dos recursos. O congestionamento do
sistema pode ser avaliado pela quantidade de estoque em processo, pelo
tempo de permanéncia das pecas no sistema ou também chamado tempo
médio de fluxo, entre outras. O cumprimento aos prazos de entrega pode ser
medido pelo numero ou taxa de tarefas atrasadas, pelo tempo de atraso
médio ou total das tarefas. Uma medida de desempenho associada a
utilizacao eficiente dos recursos é a que objetiva minimizar a duracao total

da programacao, também chamada de makespan.

O modo como as operacoes sao designadas em tempos especificos
as maquinas apropriadas, em um ambiente de programacao da producao, é
determinado de acordo com disciplinas ou regras de prioridade. O emprego
dessas regras esta relacionado as medidas de desempenho que se
pretendem coletar num estudo.

As regras de prioridade, segundo HAX e CANDEA (1984), sao
classificadas de duas formas. A primeira refere-se a disponibilidade da
informagao. Nesse sentido as regras sao classificadas em locais ou globais.
Para as regras locais, a prioridade de uma operagdao é determinada por
parametros das tarefas que se encontram na fila da maquina que realizara
aquela operacao. Esses parametros podem ser tempo de processamento,
data de entrega, e outros. Para regras globais a prioridade € calculada
considerando também as filas das outras maquinas. A segunda classificacao
refere-se a variacao dos indices de prioridade. Para as regras estaticas os

indices de prioridade ndo mudam com o tempo, como a data de entrega. Ja
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para as regras dinamicas os indices de prioridade mudam em funcédo do
tempo, como a folga dinamica.

Existe uma infinidade de regras de prioridade de tarefas as
maquinas. Nao é objetivo deste trabalho relacionar todas. A seguir sao
apresentadas algumas delas.

» FIFO: First-in-first-out - a primeira peca a entrar na fila é a primeira a ser
atendida;

o SPT: Shortest processing time - seleciona da fila a pega com o menor
tempo de processamento;

« EDD: Earliest due date - seleciona da fila a peca com menor data de
entrega;

 SLACK: seleciona da fila a peca com menor folga dindmica (data de
entrega menos o tempo atual menos o tempo de processamento
remanescente);

o STT: seleciona da fila a peca com menor soma do tempo de

processamento e do tempo de setup.

2.5.1 Classificacao dos Problemas de Programacao da Producao
e Principais Métodos de Solucao

Para identificar os problemas de programacdo da produgéo,
CONWAY et al. (1967) propuseram a notacdo A/ B/ C /D, na qual:
A : descreve o processo de chegada das tarefas. Para problemas estaticos,
especifica 0 nimero de tarefas a serem programadas, e para dinamicos, a
distribuicao de probabilidade dos tempos entre chegadas.
B : descreve o nimero de maquinas.
C : descreve o padrao de fluxo: F - flow-shop; G - job-shop; O - open-shop.
Se B = 1, ou seja, somente uma maquina, C ndo ira existir.
D : descreve o critério para avaliar a programacao. A escolha do critério de
avaliagdo ou também conhecido como medida de desempenho dependera
do objetivo da programacao, como reducdo do estoque em processo e
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atendimento aos prazos de entrega. Segundo a notacdo de CONWAY et al.
(1967), um problema do tipo 4/3/G/M refere-se a programacao de quatro
tarefas em trés maquinas, em um ambiente job-shop, com o objetivo de

minimizar o makespan, ou duracao total da programacao.

De acordo com MACCARTHY e LIU (1993), a classificacdo dos
problemas de programagao da producdo deve considerar os objetivos da
programacao e as restricoes tecnoldgicas, determinadas principalmente pelo
padrao de fluxo das tarefas nas maquinas e pelo nimero e tipo de maquinas
disponiveis. Neste contexto esses autores propuseram a seguinte
classificagdo:

» Job-shop: existem m tipos de maquinas com uma maquina de cada tipo

(ki=1 para qualquer i), com i=12,..,m. Cada tarefa tem seu préprio

padrao de fluxo ou rota especifica através das maquinas. Por exemplo, a
fabricagdo de maquinas como tornos.

e Flow-shop: assim como no job-shop existem m tipos de maquinas com
uma maquina de cada tipo (ki =1 para qualquer i ). Aqui as tarefas tém o
padrao de fluxo idéntico, ou seja, todas as tarefas passam pelas mesmas
maquinas. Por exemplo, a montagem de geladeiras.

* Open-shop: nao existe padrao de fluxo especificado para nenhuma
tarefa, ou seja, a requisicdo das maquinas pelas tarefas é imprevista.
Devido a diversidade de produtos e de mercado, a produgdo nao €
preestabelecida.

e Flow-shop permutacional: um flow-shop no qual a ordem de
processamento das tarefas nas maquinas é a mesma.

 Maquina uUnica: somente uma maquina esta disponivel ou quando os
problemas de programacao da producdao podem ser criticos nela. Por
exemplo, uma maquina “gargalo” em que ha formacdo de estoques
intermediarios.

« Maquinas paralelas: existe somente um tipo de maquina (m = 1) com ki

maquinas idénticas. Cada tarefa necessita de uma e somente uma
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dessas maquinas. Por exemplo, uma oficina onde ha somente serras e

todas sao idénticas.

e Job-shop com maquinas duplicadas: um job-shop onde existem ki

maquinas idénticas em cada estagio (i=1,2,...,m) e cada tarefa requer

somente uma maquina em cada estagio.

A figura 2.3 a seguir ilustra essa classificagao.

Job-shop ¢/
maquinas duplicadas

Open-shop [« Job-shop

sem padrao de fluxo

padrao de
fluxo idéntico

ordem idéntica das tarefas

em todas as maquinas Y

Maquinas
Paralelas

m: tipos de maquina
k: no. de mag.de cada tipo

l Flow-shop
Flow-shop
Permutacional e
m=1
\
» Maquina Unica |«

Fonte: MACCARTHY e LIU (1993)

FIGURA 2.3 - Classificagao dos problemas de programagao da produgao

N&o foi encontrado na literatura (FERNANDES, 1991; MACCARTHY
e LIU, 1993; MOCCELLIN, 1994; PINEDO, 1995; BLAZEWICZ et al., 1996;

PORTMANN, 1997) um consenso quanto a classificacdo dos métodos para

solucdo de problemas em programagdao da produgdo. Segundo

FERNANDES (1991), as abordagens existentes para resolver tais problemas

sao:
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» Para problemas estaticos:

- métodos otimizantes (ou exatos)

- métodos heuristicos (ou aproximados) com ou sem o emprego de

técnicas de inteligéncia artificial (1A).

» Para problemas dinamicos:

- teoria dos processos estocasticos

- e/ou simulagdo com ou sem o0 emprego de técnicas de IA.

Um método aproximado para solucao de problemas da programacéao

da produgdo que vem despertando interesse é a teoria das restrigcbes. O
enfoque é sobre os recursos criticos de um sistema de producdo, também
chamados de recursos gargalos (PIRES, 1995; GOLDRATT e COX, 1992).

PORTMANN (1997) faz uma classificagdo mais detalhada das
metodologias de solugdo de problemas de programacdo da produgéo
classificando-as em: métodos construtivos, de vizinhanga, de decomposicao,
de troca de modelo, abordagens por inteligéncia artificial e abordagens
mistas.

Os métodos construtivos referem-se a qualquer método iterativo que
inicia com um conjunto vazio ou parcial de decisdes e a cada passo uma
programagao parcial € completada por uma nova decisédo: a posi¢cdo de uma
tarefa ou operagcdo na sequéncia. O processo termina quando uma
programacgao completa € obtida. Entre eles PORTMANN (1997) cita: regras
heuristicas SPT, EDD; algoritmos de Jonhson, Moore, CDS, Dannenbring.

Os métodos de vizinhanga, ou também conhecidos como métodos
de busca local, a cada passo estudam a vizinhanga local de uma dada
solucdo completa tentando melhora-la. Os mais conhecidos sdo best
ascendant, hill climbing, busca Tabu, simulated annealing e algoritmos
genéticos (PORTMANN, 1997).

Os métodos de decomposicdo, como o proprio nome indica
decompdem o problema original em subproblemas mais simples de resolver.

Podem ser dos tipos hierarquico (decomposicao do problema em niveis),
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estrutural (decomposicao do conjunto de restricbes), e branch and bound
(decomposicao do conjunto de solugdes) (PORTMANN, 1997).

Os métodos de troca de modelo modificam o modelo para simplifica-
lo. Todos os métodos de relaxagcdo pertencem a essa classe, como
relaxacao inteira, Lagrangeana (PORTMANN, 1997).

Entre as abordagens por inteligéncia artificial (IA) estdo todas
aquelas ferramentas usadas em |A que ndo pertencem as classes
anteriores, como programacao por restricoes, sistemas especialistas, redes
neurais, logica nebulosa e outras (PORTMANN, 1997).

Entre as abordagens mistas estdo o shifting bottleneck method
(BLAZEWICZ et al.,1996) e aquelas que combinam por exemplo os métodos
de relaxacéo e de decomposicao (PORTMANN, 1997).

2.6 Simulacao de Sistemas

A simulacao de sistemas, segundo GORDON (1978), é a técnica de
solucédo de problemas, pela observacdo do desempenho, no tempo, de um
modelo dindmico do sistema, e nesse sentido é um dos métodos de solugcao
de problemas de programacao da producéo.

A técnica de simulagao de sistemas pode ser aplicada no estudo da
programagao da produgéo tanto em sistemas reais como hipotéticos. No
primeiro caso sdo implantadas regras de prioridade as maquinas e é
avaliado o desempenho atual. Possui a vantagem do realismo, entretanto ha
perda de generalidade. Em sistemas hipotéticos s&o designadas as
maquinas regras de prioridade, que s&o avaliadas através de varias medidas
de desempenho. Uma das principais vantagens é a generalizacao dos
resultados.

Num estudo de simulagdo primeiramente ha a geracdo de dados
sobre a forma de chegada das tarefas no sistema, os roteiros de fabricacao,
os tempos de processamento e as datas de entrega. Além disso, sao

definidos varios parametros como o numero e tipo recursos (maquinas, mao-



19

de-obra), layout dos equipamentos, tamanho do lote de pecas, tempos de
setup, regras de prioridade e outros.

Depois de definidos todos os parametros a simulagao inicia com a
passagem das pecas pelo sistema segundo as regras de prioridade
designadas as maquinas. Ao final da simulagdo sdo coletados valores de
medidas de desempenho sob aquelas regras e € analisada a influéncia das
diversas regras no desempenho da fabrica.

Os desenvolvimentos ocorridos na darea da programagdo da
producdo sédo extensos. Neste capitulo foram apresentados somente os
conceitos necessarios para a compreensao do ambiente de producdo em
estudo.

A seguir sera apresentada uma visao geral da teoria sobre redes
neurais artificiais.
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Capitulo 3

Redes Neurais Artificiais

3.1 Introducao

A busca da compreensdao de como ocorre a transferéncia de
informacdes no cérebro humano e dos processos de aprendizagem é antigo.
As pesquisas em redes neurais artificiais (RNA) iniciaram com McCulloch e
Pitts em 1943, que propuseram um modelo I6gico binério para descrever os
neurdnios. Este trabalho teve grande impulso em 1958 com Rosenblatt que
propds o modelo chamado Perceptron. Mas em 1969, o trabalho de Minsky e
Papert levou a &rea de redes neurais praticamente a estagnagéo, por provar
as limitagbes dos modelos até entdo existentes. Esse desaquecimento durou
até a década de 80, quando em 1982 Hopfield relatou a utilizagdo de redes
para otimizacao, e em 1986 Rumelhart, MCClelland e Williams propuseram o
algoritmo back propagation que sera abordado adiante, ressurgindo entao o
interesse por redes neurais artificiais (BEALE e JACKSON ,1990).

Redes neurais artificiais tém sido aplicadas em diversas areas do
conhecimento como: diagnéstico de doencas em medicina; deteccdo de
fraudes em sistemas de crédito e previsdo do mercado de acdes na area
financeira, reconhecimento de caracteres e imagens em computacao,
robdtica e controle motor em engenharia (SHARDA e WANG, 1996). No
capitulo 4 deste trabalho sdo apresentadas algumas aplicacdes de RNA em
Engenharia de Producéao e especificamente na programagao da produgao.

Redes neurais artificiais correspondem a uma ferramenta
computacional que juntamente com outras como sistemas especialistas,
l6gica nebulosa, algoritmos genéticos, constituem a inteligéncia artificial.
Segundo ZAHEDI (1991), RNA e sistemas especialistas tém o objetivo
comum de simular a inteligéncia humana, mas utilizam métodos diferentes.
Sistemas especialistas consideram o cérebro como uma “caixa preta”, isto é,

tratam-no de forma macroscopica sem analisar sua estrutura biologica.
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Processam o conhecimento sequiencialmente e utilizam o raciocinio dedutivo
humano. Redes neurais consideram o cérebro como uma “caixa branca”, isto
€, procuram entender seu aspecto estrutural e funcional. Processam o
conhecimento em paralelo, o que € conseguido na maioria das vezes

através de simulagdes em software.

3.2 Definicao de Redes Neurais Artificiais (RNA)

Redes neurais artificiais sdo elementos computacionais inspirados
em neurdnios biolégicos, que conectados em rede podem reproduzir

algumas caracteristicas de processos inteligentes (ARAUJO, 1996).

Segundo HANSON e BURR (1991), RNA, também chamadas de

modelos conexionistas, possuem trés caracteristicas gerais:

» sao formadas por elementos computacionais basicos ou unidades de
processamento (UP);

» as UP sao arranjadas em varias arquiteturas possiveis (camadas), com
padrdes arbitrarios de interconexoes;

e a atualizagdo da intensidade das conexdes entre as UP ocorre segundo
regras recursivas (ou regras de aprendizagem).

Essas trés caracteristicas - elementos computacionais, arquitetura e regras

de aprendizagem - sdo independentes da tarefa a ser realizada.

3.3 O Neuronio Humano

Um neurdnio, de modo simplificado, € formado pelos dendritos, que
sdo0 um conjunto de terminais de entrada, pelo corpo celular, e pelo axénio
(terminal de saida) (figura 3.1). Os dendritos recebem as informagbes de
outros neurdnios e as enviam para o corpo celular que é responsavel pelo
processamento biologico da célula. A informagéo é transmitida atraves do
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axo6nio, conectado a outros neurdnios, numa ligacao chamada sinapse. Essa
ligacdo permite ou ndo a passagem da informacdo, na forma de impulso
elétrico, para a outra célula. Essa transferéncia ou ndo de informacao é
determinada por um mecanismo de troca de ions sodio e potéssio,
responsavel pelo potencial de acdo do neurbnio (pulso de voltagem). Se
esse potencial exceder um valor limitante acontece o disparo, transmitindo o

impulso elétrico.

Dendritos< Corpo celular
e

FIGURA 3.1 - Modelo de neur6énio humano

O cérebro humano contém cerca de 10'" neurénios. Cada neurdnio
forma entre mil e dez mil sinapses, 0 que possibilita a formagédo de redes
muito complexas (CARVALHO, 1999).

3.4 O Modelo Artificial

Primeiramente é preciso salientar que existem grandes diferencas
entre a célula nervosa humana e o modelo de neur6nio artificial, mas o
principio de transferéncia das informagdes é o0 mesmo.

Os neurbnios artificiais sao interligados de forma semelhante como
acontece nos neurbnios humanos. Um neurbnio recebe os sinais
(informacdes) de entrada, x;, de outros neurdnios. E feita uma média
ponderada entre os sinais de entrada e os pesos das conexdes, w;. O
resultado, s, é aplicado a uma funcdo de ativacdo (ou funcdo de
transferéncia). O resultado final € chamado de ativagdo do neurdnio. Existe

um valor s que quando atingido provoca um “disparo”, ocasionado pela
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funcdo de ativacdo, transferindo a informacédo. Este valor € chamado de
limitante, L. A figura 3.2 apresenta este modelo de neurbnio artificial,
chamado Perceptron (LOESCH e SARI, 1996).

camada K camada K+1

>y
saida ou
W resposta
" médulo de
xn soma das médulo de
entradas entradas ativacao
peso
Fonte: LOESCH e SARI (1996)
FIGURA 3.2 - Modelo de neur6nio artificial
A equacao (3.1) mostra o processamento efetuado na figura 3.2.
n +1 ses =L
S=ZWixi e y=f(s)= , ha qual (3.1)
an -1 ses (L

L =limitante

fls)=fungcédo de ativacao

Uma outra forma de representagcdo do modelo de neurdnio artificial é
adicionar uma entrada sempre ativa de valor igual a 1 (um) a UP, conhecida
como bias. Embora ndo exista no neurénio biolégico, a fungdo do bias é
transladar o valor do limitante, L, da funcdo de ativagdo. Dessa forma, a

equacao (3.1) pode ser reescrita da forma:

+1 se s 20

s=) wixi—L e y=f(s)= (3.2)
; {—1 se s (0
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Dessa forma, -L, atua como um peso para a entrada adicional (bias). A

atuagao do limitante sera mais detalhada na secao 3.8.

A funcéo de ativacao apresentada no médulo de ativagdo da figura
3.2 e utilizada na equagédo (3.1) é chamada fungcdo degrau. Entretanto,
segundo BISHOP (1995), a maioria das funcdes de ativagdo empregadas

em aplicag¢des atuais sdo ndo-lineares, como:

a fungdo sigmoidal:  f(s) = !

l+e S

\ -S

e a fungéo tangente hiperbdlica: f (s) = tanh (s) = —e; — e_s
e+ e

Essas duas fungbes sao apresentadas na figura 3.3.

& f(5) Lf{s)

I |

(a) Sigmoidal (b) Tangente hiperbdlica
Fonte: LOESCH e SARI (1996)
FIGURA 3.3 - Funcgdes de ativacao

3.5 Caracteristicas das Redes Neurais Artificiais

As caracteristicas mais importantes das redes neurais artificiais s&o
(ARAUJO, 1996 e HRYCEJ, 1992):

o Capacidade de “aprender” as relacées entre um conjunto de dados de

entrada, também chamados de exemplos de treinamento, e com isso
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melhorar o seu desempenho. Essa capacidade deve-se ao algoritmo de
treinamento ou aprendizagem, que sera abordado adiante.

o Capacidade de generalizar o aprendizado para novos exemplos. As
redes podem fornecer respostas similares aquelas para as quais foi
treinada, para exemplos nao apresentados no treinamento.

» Capacidade de extrair a esséncia de um conjunto de dados e aprender a
partir de informacdes incompletas.

3.6 Estrutura das Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais podem ser descritas de acordo com as
propriedades da rede, da célula, propriedades dindmicas e propriedades de

aprendizagem (GALLANT, 1993).

Propriedades da Rede

Em véarios modelos, os neurdnios, ou unidades de processamento
(UP), sé&o organizados em camadas, denominadas camada de entrada,
escondida ou interna e de saida. Em geral, as UP da camada de entrada
somente transmitem o valor da entrada para as préximas UP. Ndo ocorre
nenhum processamento nelas. A camada interna permite a modelagem néo
linear da rede. Dependendo do modelo pode haver mais de uma camada
interna. A camada de saida apresenta os resultados da rede, as respostas
para o0 problema analisado. A figura 3.4 apresenta um exemplo de

organizagdo em camadas.
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Fonte: CARVALHO (1999)
FIGURA 3.4 — Organizagdo em camadas

As RNA sao classificadas como redes feedforward ou redes
unidirecionais quando as conexdes possuem somente um sentido, da
entrada para a saida, ou seja, se ndo possuem ciclos. Sao classificadas

como redes de feedback ou recorrentes se contém tais ciclos.

Propriedades da Célula

Cada UP calcula uma Unica saida. As saidas podem ser discretas (0
e 1 ou -1 e +1) ou continuas assumindo valores dentro de um intervalo, por

exemplo, [0,1].

Propriedades Dinamicas

Um modelo de RNA deve especificar quando cada UP calcula sua
nova ativagcado. Geralmente as UP avaliam e atualizam sua ativacdo antes
que a préxima UP seja “visitada”. Este modo de atualizagdo € chamado de
ordem topoldgica, ou seja, da entrada para a saida da rede. Existem outras
formas de atualizacdo das ativacbes como a simultdnea, em que as
ativacdes de todas as UP sdo mudadas ao mesmo tempo, e a aleatéria, em
que a ordem de atualizacdo das ativacées é definida por um gerador de
nuameros aleatérios. Neste ultimo caso algumas UP podem ser atualizadas

varias vezes e outras ndo (SNNS, 1995).
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Propriedades de Aprendizagem

Os métodos de aprendizagem da rede, segundo HRYCEJ (1992),
podem ser supervisionado ou nao-supervisionado. O método de
aprendizagem supervisionado utiliza um "professor", ou seja, para cada
padrao (exemplo) de entrada apresentado a rede, é fornecida a saida
desejada para aquele padrdao. A aprendizagem ocorre através de um
processo de minimizacdo do erro (diferenca entre a saida obtida e a
desejada) e do ajuste dos pesos das conexdes. Este modo de aprendizagem
€ utilizado pelas redes Perceptron de Multiplas Camadas - MLP- que seréao
vistas adiante. No método de aprendizagem nao-supervisionado ndo é
fornecida a saida desejada da rede. A partir da regra de aprendizagem as
UP devem descobrir sozinhas correlacées entre os dados de entrada e
evoluir, para solugdes o6timas ou quase oOtimas. As redes de Kohonen
utilizam esse método de aprendizagem (GALLANT, 1993).

3.7 Principais Arquiteturas de Redes Neurais Artificiais
Diversas arquiteturas de redes neurais ja foram desenvolvidas. A
seguir sao apresentadas as principais arquiteturas com aplicacoes,

vantagens e desvantagens (LOESCH e SARI, 1996).

Rede Perceptron de Multiplas Camadas (Multilayer Perceptron - MLP)

Esta rede é uma das mais empregadas em aplicagdes de RNA. Utiliza como
regra de aprendizagem o algoritmo back propagation, que sera detalhado
adiante. A aprendizagem é supervisionada. A rede é formada por camadas
de entrada, escondida e de saida, totalmente conectadas, com conexdes
unidirecionais. Principais aplicagbes: classificagdo, reconhecimento de
padrées visuais, otimizagdo, controle robdtico. Vantagens: realiza boa
representacdo interna dos dados de entrada e é bem compreendida.
Desvantagem: tempo de treinamento longo.
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Rede de Hopfield
Esta rede é de aprendizagem supervisionada e foi aplicada primeiramente
na resolucédo do problema do caixeiro viajante (BEALE e JACKSON, 1990).

Principais aplicagbes: otimizagdo e auto-associacdo. Vantagem: facilidade

de implementagdao em circuitos integrados. Desvantagens: armazenamento
pobre de memoria, tendéncia em estabilizar em minimos locais de energia e
nao atingir o minimo global (LIPPMAN, 1987).

Rede de Kohonen

A rede de Kohonen é de aprendizagem nao-supervisionada. Dado um
conjunto de entrada, a rede realiza sua prépria classificacao desse conjunto,
agrupando exemplos com caracteristicas comuns dentro de uma mesma
classe. Principais aplicagbes: reconhecimento da fala (discurso),
processamento de informagdes semanticas, otimizagdo (BEALE e
JACKSON, 1990). Vantagem: capacidade de auto-organizacao.

Desvantagem: treinamento longo.

Maquina de Boltzmann

Esta rede combina o algoritmo de Hopfield com a técnica simulated
annealing. Esta técnica baseia-se em um modelo termodindmico de
aquecimento e resfriamento de metais para encontrar um minimo global em
uma superficie de energia. Principais aplicagbes: otimizagao,
reconhecimento de imagens. Vantagem: boa representacdo das
caracteristicas dos padrées. Desvantagem: tempo de aprendizado longo
(BEALE e JACKSON, 1990).

Redes ART (Adaptative Resonance Theory)

As redes ART sao de aprendizagem nao-supervisionada. Principais
aplicagdes: reconhecimento de padrdes (radar/sonar), sistemas de visao e
controle motor (ARAUJO, 1996; LIPPMAN, 1987). Vantagem: capacidade de

aprender novas classes de padrbes sem detrimento as ja aprendidas.
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Desvantagens: sensibilidade a ruidos nos dados de entrada e estrutura

complexa.

Rede BAM (Bidirectional Associative Memory)

Principal aplicacdo: associa pares de padrdoes, como por exemplo 0 nome e
telefone de uma pessoa (BEALE e JACKSON, 1990). Vantagens: dispensa o
pré-processamento dos dados de entrada e é de facil treinamento.
Desvantagem: baixa capacidade de armazenamento.

3.8 O Algoritmo Back Propagation

O algoritmo back propagation utiliza a aprendizagem supervisionada.
O treinamento de uma rede neural com este algoritmo envolve duas fases.
Primeiro, um padrao (exemplo) é apresentado a camada de entrada da rede.
A atividade resultante das ativagdes dos neurdnios flui através da rede,
camada por camada, até que seja produzida uma resposta pela camada de
saida. Esta fase é chamada de fase de propagacao para frente (forward). Na
segunda fase, a saida obtida é comparada a saida desejada para aquele
padrdao. A comparacéao é feita através do calculo do erro. O erro é propagado
da camada de saida para a camada de entrada, € os pesos das conexdes
vao sendo modificados conforme o erro € propagado. Esta fase é chamada
de fase de propagacéo para tras (backward) (CARVALHO, 1999).

O algoritmo back propagation utiliza a informagdo do gradiente
descendente do erro para modificar os valores dos pesos das conexdes.
Dessa forma, as unidades de processamento (UP) devem possuir fungoes
de ativagdo continuas e diferenciaveis, como por exemplo, a funcao
sigmoidal (BEALE e JACKSON, 1990).

A taxa de aprendizagem, n, é uma constante de proporcionalidade
no intervalo [0,1], utilizada no mecanismo de ajuste dos pesos. Ela mede o

“passo” do gradiente na superficie de erro. Quanto maior essa taxa, maior
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sera a mudanga nos pesos, aumentando a velocidade de aprendizagem. Por
outro lado, valores altos de m podem levar a oscilagdo do modelo na
superficie de erro (CARVALHO, 1999).

Para melhor compreensao do algoritmo, é apresentada na figura 3.5
a seguir, uma rede neural com trés camadas de unidades de processamento

(UP), totalmente conectadas.

Wo1 ” Wok - Wik ~Wim  Wji Wik  Wjm Wpi _Wpk Wpm
Wom Wi+

5 é Camada interna
Vop Vit Vi Vip Vit Vi Vip Vn1 nj  Vnp
{ 6 @ Camada de entrada

Fonte: FERREIRA (1998)
FIGURA 3.5 — Rede back propagation com uma camada interna

Na figura 3.5, Xi, Zj e Y\ representam respectivamente, as ativagoes
das UP de entrada, internas e de saida. V; representam os pesos das
conexdes entre a camada de entrada e a camada interna, e Wi, os pesos
das conexdes entre a camada interna e a de saida. O limitante sobre uma
UP de saida é denotado W, e o limitante sobre uma UP interna é denotado
Vo (FERREIRA,1998). Como comentado na segéo 3.4, os limitantes atuam
como pesos sobre as conexdes das UP cuja entrada € sempre 1 (bias).

A seguir é apresentado o algoritmo de treinamento back

propagation.
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Passo 0. Inicie os pesos, onde W, e V; € R (estabelega valores aleatérios pequenos).
Inicie os limitantes Wy, e V€ R.
Inicie a taxa de aprendizagem n, onde 0<n<1.
Determine a condi¢éo de parada. Esta condigdo pode ser dada por um valor de erro desejado,
ou pelo nimero de ciclos executados (um ciclo compreende os passos 1-10).
Passo 1. Enquanto a condi¢ao de parada for falsa, faca os passos 2-10.
Passo 2. Para cada padrao de treinamento, faga os passos 3-9.

Propagacdo para frente:

Passo 3. Cada unidade de entrada recebe um sinal de entrada x; e propaga
esse sinal para todas as unidades na camada interna.
Passo 4. Cada unidade interna (Z;,j=1,...,p) calcula sua ativag&o,

n
T_8; =V, +invij’
i=1

aplica a fungao de ativagao para calcular o sinal de saida,
7 =f(z_s),
e envia esse sinal a todas as unidades na camada de saida.
Passo 5. Cada unidade de saida (Yy,k=1,...,m) calcula sua ativagao,

p
V_Sp =Wy, +szwjk
J=1

e aplica a fungéo de ativagéo para calcular seu sinal de saida,
Vi = fy_s).
Passo 6. Cada unidade de saida (Y,k=1,...,m) calcula seu erro (&) em relacao
a saida desejada (ty) ,
& = (t - Y F(y_su),
Se a condicdo de parada foi estabelecida em relagdo ao erro, entdo, teste a
condic¢do de parada.

Propagacao para tras do erro:

Passo 7. Cada unidade de saida (Yy,k=1,...,m) calcula seu termo de correcao
do peso (usado para atualizar wy mais tarde),

Awy = Nz,
calcula seu termo de correcao do limitante (para atualizar wy mais tarde),

Awgi = b,

e envia § para as unidades na camada interna.

Fonte: FAUSETT apud FERREIRA (1998) continua
FIGURA 3.6 — Algoritmo de treinamento back propagation
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continuacao

Passo 8. Cada unidade interna (Z;,j=1,..,p) calcula seu erro,

m
S; =Z5kwjk “f'(z_sj),
k=1
calcula seu termo de corregéo do peso (usado para atualizar v; mais tarde),
Avi=ndx, e
calcula seu termo de corregéo do limitante (para atualizar vy mais tarde),

AVQJ' = T]SJ

Alualiza pesos e limitantes

Passo 9. Cada unidade de saida (Yk,k=1,...,m) atualiza seus limitantes e
pesos (j=0.,...,p):
Wi(new) = wi(old) + Awj.
Cada unidade interna (Z;,j=1,...,p) atualiza seus limitantes e pesos (i=0,...,n):
vij(new) = vj(old) + Av;.
Passo 10. Se a condigdo de parada foi estabelecida em relagdo ao numero de
ciclos, entdo teste a condi¢cao de parada.

Fonte: FAUSETT apud FERREIRA (1998)
FIGURA 3.6 — Algoritmo de treinamento back propagation

3.9 Ativacao

Apoés o treinamento da rede neural, ela poderd ser utilizada como
ferramenta para a classificacdo de novos dados. Para isto, a rede dever ser
utilizada apenas no modo forward (fase de propagagcdo para frente do
algoritmo de treinamento). A figura 3.7 apresenta o procedimento da
ativacéo.
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Passo 0. Carregue 0s pesos resultantes da fase de treinamento.

Passo 1. Para cada padrdo de entrada, faga os Passos 2-4.
Passo 2. Para i=1,...,n: estabelega a ativagcao da unidade de entrada x;;
Passo 3. Para j=1,...,p:

n
Z_Sj = vOj +invi]-;
i=1

z = f(z_iny).

Passo 4. Para k=1,....m:
p
Y_ Sk =W +ZZjok;
Jj=1

Yk = Ry_ing).

Fonte: FAUSETT apud FERREIRA (1998)
FIGURA 3.7 — Ativacao

3.10 Softwares de Redes Neurais Artificiais

Para o desenvolvimento do modelo de RNA, foram pesquisados

alguns softwares disponiveis no mercado. A tabela 3.1

apresenta

caracteristicas desses softwares. A analise mais detalhada dos mesmos

encontra-se no apéndice A. Para desenvolver uma aplicagcdo com RNA nao

€ necessario desenvolver um programa computacional, nem esse é o

objetivo deste trabalho. Esses softwares possuem os algoritmos ja

implementados.




TABELA 3.1 - Caracteristicas de alguns softwares de RNA
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Caracteristicas

Softwares

NeuralWorks
Professional II/Plus

NeuralSIM

NeuroShell2

SNNS

Fabricante NeuralWare, Inc NeuralWare,Inc Ward Systems University of
Group, Inc Stuttgart
Proposito Geral Geral Geral Geral
Principais MLP, BAM, Hopfield, MLP, Kohonen MLP, Kohonen
arquiteturas ART, Kohonen MLP Probabilistica ART
(28 tipos) (16 tipos) (17 tipos)
Avaliagao do graficos de erro graficos de erro | grafico de erro, grafico de erro,
desempenho histogramas hi de correlacao de pesos
istogramas
Plataformas PC, SUN, PC PC PC, SUN, RS6000,
RS6000, SGI HP, SGI
Entrada de teclado, arquivo teclado via Excel, teclado, teclado,
dados ASCII, binario, ASCII . arquivo ASCII
linguagem C arquivo ASCII,
binario,
planilha
Saida de dados tela ou arquivos tela ou arquivos tela, ASCII, tela, arquivo ASCII
binario,
planilha
Preco US$ 2.995 a US$ 1.995 US$ 595 a Freeware
US$ 4.995 US$ 1.395
Home-page www.neuralware.com www.wardsyste ver apéndice A

ms.com

O software NeuralWorks Professional

[I/Plus ¢é indicado para

aplicacoes de crédito, previsdo de faléncias, seguros, controle de processo,

inspecao industrial, marketing, diagnéstico de maquinas. Implementa 28

arquiteturas de redes neurais. Pode ser utilizado com sistemas especialistas

e l6gica nebulosa, e suporta varias plataformas.

O software NeuralSIM implementa somente redes MLP. Soluciona

problemas de predicdo e classificagdo. Ja foi utilizado para inspegéao

industrial, diagnéstico médico, previsdes financeiras, qualidade de processos

quimicos, seguros. Esta integrado ao Microsoft Excel. Possui dois algoritmos
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de treinamento, um para dados limpos e outro para dados ruidosos.
Converte dados em C, Fortran, e Visual Basic.

O software NeuroShell2 é indicado para estudos académicos.
Implementa 16 algoritmos de rede neurais. Permite a escolha de varias
funcbes de ativacdo, conversdo de dados alfanuméricos e strings em
nameros, permite o pré-processamento dos dados de entrada, prevengao

contra retreinamento. Possui um mddulo para iniciantes e outro avangado.

O software SNNS - Stuttgart Neural Networks Simulator, foi
desenvolvido em 1989 pela Universidade de Stuttgart, Alemanha. Seu
objetivo foi criar um ambiente eficiente e flexivel para pesquisa e aplica¢des
de RNA. E um software de propdésito geral e permite a implementagao de 17
arquiteturas de RNA e variacdes. Possibilita a utilizagdo de mais de 20
funcbes de ativacao além de funcdes definidas pelo usuario. Por ser também
uma ferramenta para pesquisa em RNA, o software SNNS vem sendo
bastante utilizado em aplicacbes académicas em areas como

reconhecimento de caracteres, classificacao de padroes, robética, e outras.
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Capitulo 4

Redes Neurais e a Engenharia de Produgao

4.1 Aplicacoes de Redes Neurais Artificiais na Manufatura

Os trabalhos pioneiros de Hopfield no inicio da década de 80, nos
quais foi utilizado como exemplo o problema do caixeiro viajante,
demonstraram a capacidade de redes neurais em fornecer solucées rapidas
e de qualidade para problemas complexos, e precipitaram uma série de
aplicacoes de redes neurais na manufatura (UDO e GUPTA, 1994).

ZHANG e HUANG (1995) abordam o estado da arte das aplicagdes
de redes neurais na manufatura. Citam como principais desenvolvimentos
aqueles ocorridos na aplicacdo de tecnologia de grupo, na engenharia de
projeto, para monitorizacdo e diagnose, no planejamento e controle do
processo, no controle de qualidade e na programacéao da producao.

A tecnologia de grupo explora as similaridades do projeto do produto
e do processo através da formacdo de familias de pecas visando a
economia de escala. Um dos problemas na sua implementacdo € a
classificagdo e a formacao dessas familias. KAO e MOON apud ZHANG e
HUANG (1995) desenvolveram uma rede com algoritmo back propagation
utilizando a capacidade de redes neurais em aprender critérios consistentes
para a formacéao das familias de pecas e automatizar o processo.

CHRYSSOLOURIS et al. (1990) propuseram a utilizagdo combinada
de redes neurais com um simulador para o dimensionamento de um sistema
de manufatura. A rede aprendia a fungéo inversa da simulacdo, ou seja, a
partir de um desempenho desejado dado pelo usuario, ela fornecia a
quantidade de recursos. Assim pode-se determinar o numero de recursos
apropriado para cada centro de trabalho num ambiente job-shop.

Uma rede neural com algoritmo back propagation foi utilizada por
SMITH apud ZHANG e HUANG (1995) no controle de qualidade de moldes
de injecao. Os moldes requerem varios materiais e diferentes condi¢des de
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maquina e ambiente, j& que as condi¢bes da linha mudam durante a
operacado e afetam a qualidade do produto. Nesse problema, cujos dados
nao seguem uma distribuicdo ou padrdao conhecidos, redes neurais sao
especialmente aplicaveis. Os resultados foram comparados com cartas de
controle e outras técnicas estatisticas apresentando desempenho superior.

ANSUJ et al. apud PORTO (1995) desenvolveram um modelo de
redes neurais para previsdo do volume de vendas de uma empresa em
Santa Maria, RS. Para treinamento e teste da rede foram utilizados dados de
demanda entre 1979 e 1989. O algoritmo utilizado foi 0 back propagation. Os
resultados da rede foram comparados aos obtidos através de um meétodo
matematico e apresentaram previsdes mais exatas.

PORTO (1995) faz também uma analise das aplicagdes de redes
neurais na é&rea financeira. Foram encontrados trabalhos na area de
previsdo de faléncia e inadimpléncia de instituicbes, na previsdo do
comportamento do mercado de agles e outros investimentos financeiros,
analise de risco para concessdao de crédito, contratos de seguros e
hipotecas. Essas aplicacbes utilizam a capacidade de previsdo e
classificagdo das redes neurais, principalmente nos modelos de
aprendizagem supervisionada, ja que o volume de dados numéricos

disponiveis nessa area € enorme (indices econébmicos, cotacoes).

A seguir sao apresentadas algumas aplicagbes de redes neurais

artificiais na programacao da producao.
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4.2 Programacao da Producao Segundo Redes Neurais Artificiais

Segundo SABUNCUOGLU e GURGUN (1996), as aplicagdes de
redes neurais na programacao da producéo utilizam principalmente as redes
back propagation e de Hopfield. Este fato pode ser observado na revisdo
bibliografica realizada, da qual serdo apresentadas as contribuicbes mais
significativas.

Como sera observado adiante, a maioria dos artigos revisados
abordam o problema de programacao da producao em ambiente job-shop.
Isso vem ao encontro do fato que este problema é np-completo (ndo
deterministico em tempo polinomial). Esse tipo de problema exibe um
crescimento exponencial em tempo computacional quando o tamanho do
problema cresce linearmente. A abordagem por RNA é especialmente
indicada para esse tipo de problema devido a capacidade de modelar

problemas de grande porte que envolvem diversas restricoes e variaveis.

4.2.1 Aplicacoes com o Algoritmo Back Propagation

KIM e LEE (1993) realizaram varios estudos sobre utilizacdo de RNA
para melhorar o desempenho de regras de prioridade (heuristicas) em
maquina Unica e em maquinas paralelas. O desempenho das heuristicas
que utilizavam a abordagem por RNA foi superior ao das heuristicas puras.

TOURE et al. (1993) analisaram a capacidade de aplicacdo de redes
Hopfield, Kohonen e Perceptron de Multiplas Camadas (MLP) em Sistemas
Flexiveis de Manufatura - FMS. O objetivo era comparar o desempenho de
seis regras de prioridade frente ao critério de minimizagdo do atraso das
tarefas. Os resultados gerados pela rede foram superiores aqueles obtidos

pela aplicacao direta das regras de prioridade.
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WATANABE et al. (1993) propuseram uma melhoria numa rede
neural back propagation para estimagcédo da folga dindmica de uma tarefa
(tempo até a data de entrega menos o tempo de processamento
remanescente), em ambiente job-shop. As medidas de desempenho
relacionadas ao atraso medio e maximo foram coletadas na saida da rede. O
indice de confiabilidade dessas medidas foi calculado através da adicao de
uma segunda rede neural em sequéncia. Com esta segunda rede houve

melhoria de até 14% no atraso maximo das tarefas.

A metodologia de que uma rede neural de multiplas camadas - MLP
- poderia ser usada como a fungéo inversa de um sistema de simulagao foi
sugerida por CHRYSSOLOURIS et. al. (1990). A simulacgéo foi utilizada para
determinar medidas de desempenho, dada a configuracdo do sistema e
certas estratégias de controle. Neste estudo a rede neural foi treinada para
aprender a funcdo inversa da simulagédo, ou seja, estimar parametros do
sistema a partir das medidas de desempenho fornecidas. Os resultados
mostraram que a RNA poderia ser utilizada como uma ferramenta para o
projeto de um sistema de manufatura, e poderia reduzir os erros das

rodadas de simulagao.

LIU e DONG (1996) propuseram um algoritmo para programacao da
producao em ambiente job-shop que consiste de trés estagios:

e simulacdo com o objetivo de avaliar a eficiéncia de regras de prioridade
em diferentes situagdes de programacao;

» utilizagdo dos resultados da simulagao para treinar a rede neural com o
objetivo de adquirir conhecimento para selecionar a regra mais eficiente
para cada situacao de programacao;

» utilizagdo da rede treinada como seletor de regras de prioridade num
sistema de programacao em tempo real.

O sistema é composto por cinco maquinas pelas quais sao processadas

cinco tipos de pecas. As pecas chegam aleatoriamente em lotes. As pecas

de um lote possuem a mesma data de entrega. O tamanho do lote, o nimero
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de operacodes por tipo de peca e o0 tempo de processamento variam segundo
uma distribuicdo uniforme. As tarefas sdo designadas as maquinas segundo
regras de prioridade. Para cada situacdao de programacao sao avaliadas as
regras SPT, LPT(é selecionada da fila a peca com maior tempo de
processamento), FCFS (a primeira peca a entrar no sistema € a primeira a
sair), LCFC (a ultima peca a entrar no sistema é a primeira a sair), EDD,
LDD (a pega com data de entrega mais longe € sequienciada primeiro) e CR
(razado critica entre o tempo disponivel e o tempo de processamento
remanescente). As medidas de desempenho coletadas ao final da simulagéao
sdo: tempo médio de permanéncia no sistema, utilizagdo da maquina e
espera média para cada maquina.

As medidas de desempenho obtidas pela melhor regra de prioridade
em cada situacao de programacao foram utilizadas para treinar a rede
neural. A rede utilizada foi do tipo Perceptron de Multiplas Camadas (MLP)
com algoritmo back propagation. Os resultados da RNA (regras de
prioridade recomendadas) foram comparados aos das regras utilizadas no
simulador. Esses resultados mostraram que em 70% dos casos as regras
fornecidas pela rede foram mais efetivas que as do simulador. Esse trabalho
apresentou o potencial de utilizagdo de redes neurais artificiais como seletor

de regras de prioridade.

CHEN e YIH (1996) propuseram a utilizacao de redes neurais para
selecionar atributos essenciais de um FMS. Atributos sdo caracteristicas
usadas para representar um sistema. Entre os vinte atributos analisados
estdo: estoque em processo, utilizagdo média das maquinas, atraso médio
das tarefas. Primeiramente foi realizada a simulagdo com o objetivo de
coletar dados contendo a relacado entre as medidas de desempenho e 0s
atributos sob vérias regras de prioridade. Foram analisadas seis medidas de
desempenho, entre elas: atraso médio, makespan (duragdo total da
programacao), tempo médio de permanéncia no sistema. Foram testadas
nove regras de prioridade, entre elas: SPT, FIFO, EDD, SLACK.
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O FMS era composto por quatro centros de usinagem, uma maquina
de lavar, um guindaste e area para estocagem. Cada centro de usinagem
possuia seu préprio buffer (local de espera) de entrada e de saida com
capacidade de uma peca. Esse sistema era capaz de processar quarenta
diferentes operacdes e cada operagao podia ser feita em exatamente dois
centros diferentes. Como o transporte das pecas era feito pelo guindaste, os
pontos de decisdo eram definidos quando o guindaste estivesse livre.

Para cada regra foram feitas varias rodadas de simulacao e ao final
foram coletados os valores das medidas de desempenho e a variabilidade
dos atributos. Foram desenvolvidas varias redes neurais (uma para cada
regra) com o objetivo de mapear as relagbes entre as medidas de
desempenho e os valores dos atributos. A rede utilizada foi a Perceptron de
Multiplas Camadas, com o algoritmo back propagation para o treinamento.
Foram testadas varias topologias de rede e o desempenho de cada uma foi
medido através do célculo do erro. As topologias com menor erro foram
escolhidas para a selecao dos atributos. Os resultados mostraram que a
habilidade de generalizacdo da rede neural depende de quais atributos séo

usados.

SUN e YIH (1996) propuseram um sistema de controle baseado em
redes neurais para adaptar diferentes estratégias de programag¢do em uma
célula de manufatura. O sistema de controle € constituido por um médulo de
ajuste e por um equipamento de controle para cada maquina da célula e
para um robd. O mddulo de ajuste determina a importancia relativa de cada
medida de desempenho em cada ponto de decisdo. O equipamento de
controle, implementado por uma rede neural back propagation, é alimentado
pelo médulo de ajuste, e determina a regra de prioridade baseado no seu
Status e nos niveis de importancia relativa.

A célula é composta por cinco maquinas € um robé para o
transporte. Existe um buffer de entrada e de saida com capacidade limitada
em cada maquina, € um buffer de entrada no sistema. Quando uma peca

chega, espera no buffer de entrada do sistema e requisita o robd para o
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transporte. O robd leva a peca para o seu destino. Nao € permitida
interrupcao nesse transporte. Depois de visitar cada maquina de acordo com
seu roteiro, a peca deixa a célula e as medidas de desempenho sao
coletadas, como: tempo de ciclo, tempo de espera médio, atraso médio e
taxa de tarefas atrasadas. Sao investigadas regras de prioridade para as
maquinas e para o robd. As regras associadas as maquinas selecionam uma
peca do buffer de entrada, entre elas, SPT, EDD, FIFO, SLACK, STT. As
regras associadas ao robd selecionam a préxima peca quando o robd se
torna ocioso. Entre as regras do rob6 estdo: SDIST (seleciona a tarefa com
menor tempo de transporte), NEARQ (seleciona a tarefa que estiver na fila
mais proxima).

As entradas de cada rede sdo a importancia relativa das medidas de
desempenho e caracteristicas do estado atual como tamanho da fila, setup,
tempo de folga. As saidas das redes s&do notas para cada regra de
prioridade. Pelos resultados obtidos concluiu-se que ndo existe uma unica
regra que satisfaga simultaneamente todas as medidas de desempenho.
Isso provou a capacidade de adaptacao do sistema de controle em ambiente
multicritério, e de resposta a mudancas de obijetivos.

SAAD (1996) propds um modelo hibrido de simulagdo de sistemas
com redes neurais artificiais cujo objetivo era testar a capacidade do modelo
em realizar a diferenciacdo entre um dado conjunto de regras de um sistema
de producéo intermitente, de modo a operar num nivel de desempenho
preestabelecido.

O sistema era formado por cinco maquinas onde eram processados
trés tipos de pecas, A, B e C. As pecas A eram consideradas lentas
(possuiam maior tempo de processamento), as pecas B médias e as C
rapidas. Apesar de cada pecga possuir um roteiro de fabricagdo préprio, a
primeira operagdo sempre era realizada em M1 e a ultima em M5. Com o
objetivo de caracterizar trés niveis de carga (alta, média e baixa) variou-se a

porcentagem de cada tipo de peca no conjunto de ordens a serem
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simuladas. Cada simulacdo consistia da passagem de 90 pecas pelo
sistema, com chegada estética.

As regras analisadas foram: SPT, EDD, FIFO, SLACK, MFSE
(seleciona da fila a peca com menor fila na préxima maquina). A cada
passagem das pecas pelo sistema foram coletadas trés medidas de
desempenho: makespan, estoque médio em processo e tempo total de
atraso.

As regras foram atribuidas individualmente a cada maquina, de
modo aleatério. Foram simuladas 1% de todas as combinagdes possiveis de
regras as maquinas. As medidas de desempenho coletadas do simulador
foram as entradas da rede neural. A RNA utilizada foi a Perceptron de
Multiplas Camadas, com algoritmo de treinamento back propagation. Foram
analisadas varias topologias de rede com variacdo dos parametros como:
numero de camadas escondidas, taxa de aprendizagem, termo de momento.
As saidas da rede (regras de prioridade recomendadas) foram validadas no
simulador, ou seja, as regras recomendadas pela rede foram atribuidas as
maquinas e as medidas de desempenho obtidas foram comparadas as
desejadas. Um resultado satisfatério significa que a RNA prescreveu bem as

regras de prioridade as maquinas.

4.2.2 Aplicacoes com a Rede Hopfield

A rede de Hopfield sofreu varias extensdes e alteracées a medida
que novas pesquisas foram desenvolvidas. Uma das modificacbes mais
significativas foi a proposta por FOO e TAKEFUJI (1988 | e ll), e teve varios
seguidores. Primeiramente serdo apresentadas as aplicagées que utilizam
como base a rede de Hopfield e a seguir aquelas baseadas no modelo de

Foo e Takefu;ji.

ARIZONO et al. (1992) desenvolveram uma rede neural estocastica
baseada no modelo de Hopfield para solucionar o problema de
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seqlienciamento em maquina Unica em ambiente just-in-time, com o objetivo
de minimizar tempo total de fluxo. O modelo de Hopfield & deterministico, e
por isso tende para um minimo local de energia dependendo do estado
inicial da rede. Visando escapar desses minimos locais € fornecida
aleatoriedade ao processo através da adicdo de ruido no sistema. Para
solucionar o problema de otimizacao, a funcao objetivo e as restricoes sao
descritas na forma de uma fungé@o de energia, que deve ser minimizada. As
restricdbes asseguram as relacdes de precedéncia entre as operacdes de
uma mesma tarefa, e evitam o conflito de operagbes em uma mesma
maquina. O resultado gerado pela rede foi comparado com o valor 6timo
obtido por método de enumeracédo completa. O modelo nem sempre chegou
a programacgao 6tima, mas forneceu solugdes com média superior a 90% da

6tima para cinguenta tipos de problemas testados.

SATAKE et al. (1994) desenvolveram uma abordagem baseada no
modelo de Hopfield com o objetivo de minimizar o makespan da
programacao da produg¢do em ambiente job-shop. A diferengca do modelo de
Hopfield estd no valor do limitante de cada neurbnio, que nao é pré-
determinado, mas revisado a cada atualizagcdo dos neurbnios. A RNA
empregada é a Maquina de Boltzmann. A funcao energia é composta por
apenas uma restricdo, a que cada operagao deve ser iniciada somente uma
vez, e o restante das restricbes e a funcado objetivo estdo refletidas nos
valores dos limitantes. O estado do neurdnio depende de seu estado atual e
do valor do limitante, que € mudado a cada iteragdo. Portanto, as mudancgas
nos limitantes devem satisfazer as restricbes de precedéncia entre
operagdes de uma mesma tarefa, evitar o conflito de operagdes na mesma
maquina e minimizar o makespan. A simulacdo foi feita sobre quinze
problemas de job-shop e os resultados foram comparados aos obtidos pelo
método branch and bound. A rede produziu solucbes 6timas para dez tipos
de problemas e proximas da otima para cinco tipos, confirmando sua

efetividade.
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WILLEMS e BRANDTS (1995) propuseram uma arquitetura de RNA,
semelhante a de Hopfield, em que o critério de otimizagdo é implementado
na prépria arquitetura. O objetivo é a minimizacdo do makespan para o
problema de programacado da producdao em ambiente job-shop. Foram
empregadas seis regras de prioridade como critério de otimizacao local.
Entre elas, SPT, EDD, MWKR (seleciona a operacdao com maior quantidade
de trabalho remanescente). O problema € representado por formulagao
linear inteira. A rede neural é formada por trés camadas. Na primeira os
neurdnios representam os tempos de inicio das operagdes (funcao objetivo).
Na segunda, as restricdes de precedéncia e as restricdes de recursos. Na
terceira, as unidades binarias da representacdo inteira. As regras de
prioridade sdo implementadas através de realimentacdes existentes entre as
unidades da rede, que podem alterar as datas de inicio das unidades da
primeira camada. Foi desenvolvida uma rede para cada regra. Os autores
apresentaram um exemplo com cinco tipos de produtos e quatro maquinas.
Os experimentos mostraram que a rede com a regra MWKR forneceu o

melhor resultado em relacdo ao makespan.

SABUNCUOGLU e GURGUN (1996) desenvolveram um modelo de
RNA aplicado ao problema de seqlienciamento em maquina Unica com 0
objetivo de minimizar o atraso médio, e em ambiente job-shop com o
objetivo de minimizar o makespan. As restricdbes de viabilidade estao
representadas tanto na funcdo de energia como em um processador
externo. Os neurdnios, que representam as tarefas no problema de maquina
Unica e as operagdes no problema de job-shop, competem entre si para
pegar a primeira posi¢cao disponivel na sequéncia. A seqiéncia das tarefas
numa maquina é representada de forma matricial. A linha refere-se a uma
tarefa e a coluna a posicao dessa tarefa na sequéncia, formando uma matriz
nxn. O processador realiza trocas aleatérias de duas linhas, correspondendo
a posicoes de duas tarefas na seqiéncia, e avalia o valor da fungéo de
energia da rede apo6s a troca, visando minimiza-la. Para maquina unica

foram testados problemas com 50 e 100 tarefas. Houve melhoria de até
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4,46% no atraso médio. Para o job-shop foram testados 25 problemas dos
quais a rede encontrou a solugéo 6tima para 18 deles.

FOO e TAKEFUJI (1988 | e Il) propuseram uma RNA estocastica
inspirada no modelo de Hopfield, com o objetivo de minimizar o tempo de
término das tarefas, para a programagcdo da producdo em job-shop. A
arquitetura da rede € analoga a um circuito elétrico, com resisténcias e
capacitores. O problema de job-shop é formulado via representacao linear
inteira com o objetivo de minimizar o tempo de inicio de todas as tarefas
(funcéo custo), sujeitas a um conjunto de restricdes de precedéncia e de
recursos. Entradas externas (excitagbes e inibigcdes) representando as
restricdes do problema s&o introduzidas nos neurdnios da rede. As saidas,
juntamente com informacgdes dos tempos de processamento das operacdes
séo introduzidas num circuito que calcula a fungédo custo e determina o
tempo de inicio de cada tarefa. A diferenca entre o custo atual e o anterior €
adicionada a funcdo de energia. A finalidade dessa realimentacdo é
promover a busca de pontos aleatérios na fungdao de energia que venham
alterar o estado do neurdnio e, se possivel, minimizar a energia. Na

convergéncia da rede a fungéo custo é minimizada.

ZHOU et al. (1991) propuseram uma rede com formulagédo linear
inteira semelhante a de FOO e TAKEFUJI (1988 | e Il) com o objetivo de
minimizar o tempo de término das tarefas em ambiente job-shop. Aqui a
funcéo custo e as restricbes sdo colocadas na funcao de energia, que deve
ser minimizada. A importancia desse modelo deve-se a utilizagdo de uma
funcao custo linear em que o numero de conexdes cresce linearmente com o
tamanho do problema. No modelo de Foo e Takefuji, como a fungdo de
energia possuia um termo quadratico, o numero de conexdes crescia
exponencialmente com o tamanho do problema. Para o problema 4/3/G/M
houve reducao de 92% no numero de neurénios e de 99,8% no numero de
conexdes em relacdo ao modelo do caixeiro viajante de Hopfield. Em relacao

ao modelo de Foo e Takefuji, houve reducdo de 84% no numero de
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neurdnios e de 98% no numero de conexdes, mostrando viabilidade para

implementacdo em hardware.

YEH et al. (1995) desenvolveram uma abordagem que modifica o
algoritmo de FOO e TAKEFUJI (1988 | e Il) para solucionar o problema de
programacgao da produgdo em ambiente job-shop. A diferenga esta em trés
pontos: arranjo dos neurénios, forma da fungéo de energia e forma da matriz
de entradas externas. Na rede de Hopfield para o problema do caixeiro
viajante, a posicdo de uma operagdo de uma tarefa esta representada pelo
indice na sequéncia. Se o valor da saida de um neurénio V, € um (Vy=1),
significa que a tarefa x esta designada a posicéao i. No modelo de Foo e
Takefuji, a posicdo de uma operacdo de uma tarefa esta representada pela
interdependéncia das tarefas, isto é, a tarefa x esta posicionada depois da
tarefa i e nenhuma outra tarefa pode ser posicionada entre x e i quando
V,i=1. O modelo proposto por YEH et al. (1995) acrescenta a definicao de Vy
de Foo e Takefuji o fato que uma e somente uma tarefa possa seguir outra
na sequéncia. A RNA apresentou porcentagem de solugdes 6timas e a
porcentagem do erro em relacdo a solugao 6tima melhores que um método

heuristico e programacao linear inteira (YEH et al., 1995).

4.3 Analise sobre os Modelos Apresentados

No editorial de uma edicédo especial da revista European Journal of
Operational Research sobre trabalhos que utilizavam redes neurais para
solucionar problemas de pesquisa operacional (PO), SHARDA e WANG
(1996) consideram que redes neurais oferecem trés oportunidades do ponto
de vista da Pesquisa Operacional / Ciéncia da Gestao: sdo alternativas aos
algoritmos e heuristicas convencionais da PO para problemas de otimizagao,
séo técnicas de mapeamento estatistico biologicamente inspiradas, e é um
campo no qual podem ser aplicados algoritmos da PO para melhorar o
desempenho da rede.
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Apesar das redes neurais do tipo Hopfield e das baseadas no
algoritmo back propagation serem as mais utilizadas em aplicacées na
programacao da producao, a forma de modelagem do problema em cada
uma delas é completamente diferente.

Na rede de Hopfield a modelagem torna-se bastante complexa, ja
que os parametros do modelo como tempo de inicio das operagdes,
seqliéncia em que sao realizadas, sao representadas na estrutura interna da
rede, principalmente através de uma representagdo linear inteira com
restricbes e funcdo objetivo. As aplicagcbes com a rede de Hopfield
apresentadas traduzem essa complexidade e tratam de programacgdo da
producdo em sistemas produtivos mais simples como maquina unica e job-
shop basico, que possui varias consideragdes e simplificagdes.

Nas aplicagbes com o algoritmo back propagation, o sistema
produtivo se aproxima mais de um sistema real com consideragdes sobre
filas, tempo de setup, lotes de producdo, estoque em processo, datas de
entrega e outras. Na maioria das aplicacées, como as de LIU e DONG
(1996), SAAD (1996), CHEN e YIH (1996) e SUN e YIH (1996), o ambiente
de producao é modelado através de um sistema de simulacao. As saidas da
simulacao sao entradas para a rede neural. Além da técnica de simulagao de
sistemas permitir a inclusdo de diversos aspectos presentes em um
ambiente real, retira a carga da modelagem do sistema produtivo ser

representado na estrutura interna da rede.

A minimizacdo da func&o de energia no modelo de Hopfield e em
suas extensdes € equivalente a minimizacao da fungdo de erro no algoritmo
back propagation. Segundo BEALE e JACKSON (1990), nas redes back
propagation também existe o perigo da convergéncia para um minimo local
indesejado, dificultando o processo de aprendizagem. Isso pode ser evitado
através de algumas alternativas de manipulagdo dos parédmetros da rede
como: variagdo da taxa de aprendizagem, mn, presente no mecanismo de

ajuste dos pesos e adicdo de neurdnios as camadas escondidas. E
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interessante que no inicio da aprendizagem o valor de n seja alto e decresga
progressivamente. Isso faz com que o0s pesos sejam alterados mais
rapidamente nos estagios iniciais, aumentando a probabilidade de nao se
atingir minimos locais nessa fase, e mais suavemente a medida que o tempo
passa. A adicdo de neurdnios as camadas escondidas, cria mais limites para
possiveis solu¢des atraves da melhor codificagdo dos dados de entrada.
Como abordam CORSTEN e MAY (1996), com pequeno numero de
neurénios na camada escondida, a rede nao consegue construir uma
representacao interna para o problema. Entretanto, deve-se tomar cuidado
com o fenbmeno da sobreposicado, ou seja, a memorizacao dos dados de
entrada prejudicando a generalizagao dos resultados. Portanto, existe um
ponto 6timo na determinagdo do numero de neurbnios na camada
escondida, que varia de acordo com o problema.

A adicao de um termo de momento, o, na equagao de atualizacédo
dos pesos no algoritmo back propagation é outra forma de se evitar os
minimos locais. Este termo permite acelerar o treinamento da rede. A
determinacdao dos melhores valores para n e a depende do problema e da
experiéncia de quem conduz o} treinamento. Segundo
STEPHANOPOULOUS e HAN (1996), embora esta seja uma técnica
empirica, pesquisas relevantes tém sido desenvolvidas para sistematiza-la.

A seguir sdo apresentadas duas tabelas contendo alguns aspectos
sobre programacao da producdo e sobre RNA presentes nas aplicacdes
mais significativas revisadas, ou seja, as que utilizam a rede Perceptron de
Multiplas Camadas - MLP - com algoritmo back propagation.
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TABELA 4.1 — Aspectos sobre programacéo da producao

Aspectos Aplicacoes
SAAD LIU e DONG SUNe YIH CHEN e YIH
No. Maquinas 5 5 5 maquinas 4 maquinas
1 robd 1 guindaste
Tipos de peca 3 5 15
No. operagdes 5 U[1, 5] 2a10
por pega
Chegada deterministica aleat6ria em
lotes
Tempo de deterministico deterministico deterministico
Processamento (1 212 min) U[20,50] un.tmp (5 a 20 min)
Setup nao considera nao considera considera -
Capacidade llimitada llimitada Limitada Limitada
das Filas (1 pega)
Data de Sorteio aleat.
Entrega entre 100 e 600
Regras 1 por maquina 1 p/ o sistema 1 p/ o sistema 1 p/ o sistema
Medidas de Makespan Tmp méd. fluxo Tempo de ciclo WIP
Desempenho | No. méd. pg. sist | NO- méd. pe. fila Esperameédia | Tmp méd fluxo
Utiliz. da mag. | % tarefas atrasadas
Atraso total a ° Utiliz. das mags

Existe muita semelhanca entre os modelos de job-shop da tabela
4.1, como o numero de maquinas, tempo de processamento deterministico,
capacidade ilimitada das filas, setup incluido no tempo de processamento. A
principal diferenca entre eles é a forma de atribuicAo das regras de
prioridade. No modelo de SAAD (1996) as regras sao atribuidas
individualmente as maquinas, ou seja, existe uma regra para cada maquina.
Para o modelo de LIU e DONG (1996) e demais € considerada uma regra
para todo o sistema. S&o realizadas varias simulagées, cada uma com uma
regra. Este aspecto do modelo ira influenciar na forma de representacdo das
unidades da camada de saida da rede neural. No primeiro caso as unidades
de saida irdo representar as regras de prioridade e no segundo caso

representarao as regras associadas as maquinas.
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Como abordado no capitulo 2 e mostrado na tabela 4.1, as medidas
de desempenho avaliadas estdo associadas a congestdo do sistema e ao
cumprimento aos prazos de entrega.

A tabela 4.2 a seqguir apresenta alguns aspectos sobre redes neurais

artificiais daqueles mesmos trabalhos.

TABELA 4.2 — Aspectos sobre redes neurais artificiais

Aspectos Aplicacoes
SAAD LIU e DONG SUNe YIH CHEN e YIH
Entradas ID No. da maquina Atributos do Atributos do
Tmp processam. sistema e ID sistema
Saidas Regras Regras Regras ID
Fungéo de Ativagao sigmoidal sigmoidal - sigmoidal
No. neurénios na 3 50 20
camada de entrada
No. neurénios na 5 7 8 6
camada de saida
Conj. Treinamento continuos discretos; continuos continuos
(dados entrada) continuos

As entradas e saidas da rede refletem a forma de modelagem do
sistema. O numero de neurbnios nas camadas de entrada e de saida esta
associado a configuracdo do sistema, como o numero de medidas de
desempenho e de regras analisadas. A funcdo de ativagdo utilizada nos
quatro trabalhos citados na tabela 4.2 é a sigmoidal, comprovando a
afirmacao apresentada no capitulo 3 de que essa fungdo € uma das mais
utilizadas.

Outros parametros de uma rede neural do tipo Perceptron de
Multiplas Camadas - MLP - como numero de camadas escondidas, numero
de neurbnios nessas camadas, taxa de aprendizagem, termo de momento,
intervalo de iniciagdo dos pesos, parametro de época, sdo avaliados ao
realizar o treinamento da rede. O desempenho das topologias € analisado e
as redes com as melhores configuragdes sdao as utilizadas para a
modelagem do problema. Os pardmetros de uma rede MLP serdo
detalhados no capitulo 5 deste trabalho.
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Questdes nao tratadas nos trabalhos supra citados como forma de
apresentagédo dos padrdes de treinamento, modo de atualizagdo dos pesos,
critério de parada do treinamento, devem ser pensadas a priori durante a

modelagem da rede neural.

Segundo SHARDA e WANG (1996), as pesquisas sobre redes
neurais artificiais abriram uma nova dimenséo para a pesquisa cientifica e
aplicacoes industriais e de negécios. Devido ao seu potencial de utilizacao
em diferentes 4reas do conhecimento como engenharia, neurologia,
psicologia, matematica, computacdo, e outras, RNA tém contribuido na
soluc&o de numerosos problemas em diversas aplicagdes.

Neste capitulo foram apresentadas algumas aplicacbes de redes
neurais artificiais na programacao da producao. Essas aplicagdes utilizaram
as redes Perceptron de Multiplas Camadas - MLP - com algoritmo back
propagation e redes baseadas no modelo de Hopfield, que sdo as mais
empregadas na solugcao de problemas de programacdo da producédo e
otimizacao.

A seguir serdo apresentadas as caracteristicas do ambiente de
producdo e o procedimento de aplicacdo de redes neurais artificiais neste

ambiente.
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Capitulo 5

O Modelo Proposto

5.1 Introducao

Como abordado anteriormente, o objetivo deste trabalho é analisar
capacidade de um modelo hibrido de simulacdo de sistemas e de redes
neurais artificiais em realizar a diferenciagdo entre um conjunto de
combinagdes de regras de prioridade designadas as maquinas no ambiente
de producéo, através da avaliacao de quatro medidas de desempenho.

Este capitulo esta estruturado da seguinte forma: na seg¢éo 5.2 sera
caracterizado de forma genérica o ambiente da programagdo da produgao
em relacdo a alguns parametros; na se¢ao 5.3 sera apresentado o problema
de programacao da producao especifico a ser considerado neste trabalho,
através da particularizacdo daqueles parametros; a secao 5.4 trara o
procedimento de utilizacdo combinada da técnica de simulagéao de sistemas
com redes neurais artificiais; na secao 5.5 sera apresentada a dinamica da
simulacdo e na secao 5.6 serdo apresentadas as caracteristicas e

configuragbes da rede neural artificial utilizada.

5.2 O Ambiente da Programacao da Producao

Um ambiente de programacéo da producado pode ser caracterizado
em relacdo a alguns parametros presentes em qualquer sistema,
independente da sua configuracdo. Esses parametros sdo apresentados a

seguir.

a) Fator Limitante do Sistema
Segundo GARGEYA e DEANE (1996), um sistema produtivo pode

ser restringido pelas maquinas, mao-de-obra, recursos auxiliares como
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ferramentas, ou uma combinacao dos anteriores. Essas restricdes regulam a

saida do sistema e influenciam no desempenho da fébrica.

b) Numero de Maquinas

Como apresentado no capitulo 2, a programacao da producéao pode
ser desenvolvida em uma Unica maquina, em maquinas paralelas ou em
sistemas com uma maquina de cada tipo. Na programacéo da produgéo em
maquina Unica somente uma maquina esta disponivel ou entdo existe uma
maquina que representa o gargalo do sistema. Na programagéao da produgao
em maquinas paralelas existem varias maquinas do mesmo tipo na fabrica.
Essa situacado pode ocorrer quando uma sessao da fabrica € dedicada a
uma funcéo especifica, por exemplo, uma area para torneamento manual.
Entretanto, em sistemas nos quais é produzida uma peca completa na saida,
geralmente existe uma maquina de cada tipo, cada uma processando
diferentes operacoes. Este é o caso de uma célula de manufatura. Segundo
FERNANDES (1991), o numero de maquinas em uma ceélula varia muito, em
geral de 1 a 25 maquinas, entretanto quanto menor for o grupo de maquinas,

melhor serd o controle.

c) Operador

Devido a automatizagdo dos processos produtivos, a quantidade de
operadores em uma célula de manufatura passa a ser bem reduzida. Os
operadores devem ser polivalentes ou multifuncionais capazes de operar

todas ou a maioria das maquinas.

d) Tipos de Pecas

Na tecnologia de grupo, cujo /layout é a célula de manufatura, as
pecas com similaridades de projeto e processo sao agrupadas e
processadas pelo mesmo conjunto de maquinas, constituindo uma familia de
pecas. Portanto, o numero de tipos de peca numa célula ira depender das

similaridades entre as pecas.
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e) Processo de Chegada

De acordo com a tabela 2.1, o processo de chegada das tarefas num
sistema produtivo com padrao de fluxo job-shop pode ser estatico, dinamico
deterministico ou dindmico probabilistico. No processo estatico todas as
tarefas chegam juntas no instante zero. No processo dindmico deterministico
as tarefas chegam no sistema em tempos futuros conhecidos. No processo
dindmico probabilistico a chegada das tarefas ocorre segundo uma
distribuicao de probabilidade, por exemplo, Poisson, em que os tempos entre
chegadas sao exponencialmente distribuidos. Segundo HAX e CANDEA
(1984), a hipébtese tipica em um sistema com padrao de fluxo job-shop € a
chegada dindmica probabilistica.

f) Tamanho do Lote

Como abordado no capitulo 2, em um sistema intermitente de
producdo em lotes, o tamanho do lote é variavel, e sdo produzidos em
intervalos regulares. Entretanto, em sistemas reais, com o objetivo de
diversificar os tipos de produtos existe uma tendéncia em reduzir tal

tamanho.

g) Datas de Entrega

A data de entrega refere-se ao prazo maximo para uma pega sair de
um sistema sem que seja considerada atrasada. As datas de entrega, em
ambientes reais, sdo em geral estabelecidas a partir do pedido realizado
pelo cliente e também considerando o tempo envolvido para a fabricagdo da
peca completa.

h) Tempo de Processamento

Como apresentado na tabela 2.1, a natureza dos tempos de
processamento pode ser deterministica ou probabilistica. No primeiro caso
os tempos de processamento sdo conhecidos quando a tarefa chega na

fabrica. No segundo caso isso nao ocorre, ou seja, 0s tempos de
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processamento sao descritos de acordo com uma distribuicdo de
probabilidade.

i) Roteiro de Fabricacao

O roteiro de fabricacdo das pecas em um sistema produtivo esta
associado ao padrao de fluxo presente neste sistema. Como tratado no
capitulo 2, em sistemas com padrdo de fluxo flow-shop, todas as pecas
possuem o mesmo roteiro de fabricacao através das maquinas. Em sistemas
com padrdao de fluxo job-shop cada pega possui seu proprio roteiro de
fabricagcédo através das maquinas.

j) Setup

Varios modelos de programacdo da producdo, para efeito de
simplificacdo, consideram o tempo de setup incluido no tempo de
processamento. Entretanto, o /eadtime de producdao de um item ou produto
esta diretamente relacionado com o tempo de setup. Portanto, este € um
parametro que deve ser considerado em sistemas que procuram uma

representacao proxima da realidade.

k) Capacidade das Filas

Num ambiente de producéo real, a capacidade maxima de pecas em
filas esta associada ao meio de transporte utilizado para a movimentacao
das pecas. Quando o modo de transporte das pecas € manual, ou seja,
realizado por um operador, a capacidade das filas € em geral restringida
pelo espaco disponivel entre as maquinas. Quando as pecas sao
transportadas automaticamente de uma maquina para outra, ou seja,
quando existem calhas ou esteiras, a capacidade das filas € determinada
pelo comprimento do meio de transporte.

[) Medidas de Desempenho
Segundo CONWAY et al. (1967), as medidas de desempenho

geralmente utilizadas para avaliar a programacdo da producdo estao
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associadas ao congestionamento do sistema e ao cumprimento aos prazos
de entrega. O congestionamento do sistema pode ser avaliado pela
quantidade de estoque em processo, pelo tempo que as pegas gastam no
sistema, entre outras. O cumprimento aos prazos de entrega pode ser
medido pelo numero ou taxa de tarefas atrasadas, pelo tempo de atraso
médio ou total das tarefas. Entretanto, as medidas de desempenho devem
estar relacionadas com a configuragdo do sistema de produgdo. Por
exemplo, em um ambiente em que a capacidade da fila é limitada em uma
peca, ndo faz sentido ter o nimero médio de pegas em filas como uma
medida de desempenho.

m) Regras de Prioridade

Varios autores como CONWAY (1965), BAKER e DZIELINSKI apud
HAX e CANDEA (1984), NANOT apud BUFFA e MILLER (1979), realizaram
estudos extensivos comparando um grande numero de regras de prioridade
em diversos sistemas produtivos, e comprovaram que diferentes regras sao
recomendadas conforme as medidas de desempenho que se pretendem
otimizar.

Como abordado no capitulo 2, as regras de prioridade podem ser
classificadas em locais ou globais, ou em estaticas ou dindmicas. Para as
regras locais, a prioridade de uma operacéo € determinada por parametros
das pecas que se encontram na fila da maquina que realizard aquela
operagdo. Para regras globais a prioridade € calculada considerando
também as filas das outras maquinas. Para as regras estaticas os indices de
prioridade ndo mudam com o tempo. J4 para as regras dindmicas os indices
de prioridade mudam em fungéo do tempo.

No estudo da programacao da producao existem dois enfoques na
alocacdo das regras de prioridade. A escolha de um dos dois enfoques,
descritos a seguir, depende do objetivo do problema analisado.

No primeiro enfoque € atribuida uma regra para todo o sistema. Sao
realizadas simulagdes, e em cada uma delas é testada uma regra de

prioridade para todas as maquinas. O objetivo € determinar a melhor regra
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de prioridade para o sistema, de modo a minimizar algumas medidas de
desempenho. Uma vantagem deste enfoque é a facilidade de
implementacao das regras de prioridade. Por outro lado, trabalha como se o
fluxo de producao estivesse balanceado. Nao considera, por exemplo, as
diferengas entre uma maquina ociosa € uma maquina gargalo.

No segundo enfoque as regras de prioridade sao atribuidas as
maquinas, ou seja, € atribuida uma regra de prioridade para cada maquina.
O objetivo é realizar a diferenciacdo entre as regras. Este enfoque, por
atribuir as regras diretamente as maquinas, possui a vantagem de permitir a
analise de recursos gargalos e ociosos. Por outro lado, existem multiplas
combinagdes de alocacdo de regras as maquinas, dificultando a

implementacdo das mesmas.

5.3 O Problema Especifico

O ambiente de produgdo em estudo € um sistema intermitente de
producdo em lotes, formado por um grupo de maquinas representando uma
célula de manufatura. Como abordado no capitulo 2, as maquinas em uma
célula sdo agrupadas de forma a permitir que pecas com similaridades de
projeto e de processo sejam fabricadas e completadas por esse grupo de
maquinas.

Esse ambiente de producéo sera caracterizado a seguir através da
particularizagdo dos parametros descritos na segédo 5.2 deste capitulo. Os
valores dos parametros foram escolhidos de modo a representar

caracteristicas universais de uma célula de manufatura.

a) Fator Limitante do Sistema

Na tentativa de aproximacado do ambiente de produ¢cdo com uma
situacao real, foram considerados maquina e a mao-de-obra como fatores
limitantes do sistema. SAAD (1996) e LIU e DONG (1996) utilizaram
somente a maquina como fator limitante. SUN e YIH (1996) e CHEN e YIH
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(1996), além da maquina consideraram respectivamente um rob6 € um

guindaste para o transporte das pegas.

b) Numero de Maquinas

Segundo BAKER (1974), ndo existe evidéncia que o numero de
maquinas tenha influéncia crucial no desempenho relativo das regras de
prioridade na programacao da producdo. NANOT apud BUFFA e MILLER
(1979) também constatou que o tamanho da fabrica foi muito pouco
significativo no mecanismo de andlise de variancia associado ao tempo
médio de permanéncia no sistema para dez regras de deciséo.

Dessa forma, a célula de manufatura estudada foi composta por 5
(cinco) maquinas, M1, M2, M3, M4 e MS5. Essa maquinas sao
respectivamente um torno, uma fresa, uma furadeira, uma estagdo de
trabalho para retirar as rebarbas das pecas e uma maquina de lavar. A
primeira operacao de cada tipo de peca pode ser executada em qualquer
uma das maquinas M1 (torno), M2 (fresa) e M3 (furadeira). A ultima
operacao de cada tipo de peca pode ser executada em M4 (rebarbas) ou M5
(lavar).

Nos modelos de LIU e DONG (1996), SUN e YIH (1996), CHEN e
YIH (1996) e SAAD (1996) sobre aplicagdes de redes neurais artificiais na
programacgao da produg¢do o numero de maquinas utilizadas esteve também

em torno de cinco.

c) Operador

Segundo FERNANDES (1991), na manufatura celular o nimero de
operadores € menor que o numero de maquinas e, além disso, um operador
pode operar mais de um equipamento (operario multifuncional). Dessa
forma, na célula em estudo foram considerados trés operadores, capazes de

operar todas as maquinas.
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d) Tipos de Pecas

No ambiente de producgdo foi considerado o processamento de 5
(cinco) tipos de pecas com similaridades de projeto e de processo: A, B, C,
D e E. SAAD (1996) considerou uma familia de pecas formada por trés tipos
de pecas. LIU e DONG (1996) simularam a passagem de cinco tipos de

pecas pelo sistema.

e) Processo de Chegada

Segundo HAX e CANDEA (1984), a maioria dos sistemas de
producdo job-shop sao dindmicos, novas ordens sao periodicamente
liberadas para o chao-de-fabrica enquanto outras s&o completadas. A
hipétese tipica € de chegadas das tarefas segundo uma distribuicdo de
Poisson.

No ambiente de produgdo em estudo, o processo de chegada foi

aleatorio, em lotes. Um lote é formado por um unico tipo de peca. Todas as
pecas que compdem um lote possuem a mesma data de entrega, d i.

Com o objetivo de identificar um modelo fisico o mais préximo da
realidade de um chao-de-fabrica, com algumas restricbes, € claro, o
processo de chegada dos lotes foi dindmico probabilistico, ou seja, os lotes
chegaram na célula segundo uma distribuicdo Poisson, com intervalo entre
chegadas distribuido exponencialmente.

Os lotes chegavam na célula num local chamado recepcéo. Nao era
realizado nenhum processamento neste local. Nao foi permitida a chegada
de dois lotes consecutivos do mesmo tipo de peca. A freqléncia entre
chegadas dos lotes foi estabelecida em 5 minutos (média da distribuicao
exponencial). Este valor foi dimensionado em rodadas preliminares da
simulacdo de modo a existir sempre um pequeno numero de lotes na

recepgao.

f) Tamanho do Lote
Para satisfazer os desejos individuais dos clientes, a diversificagao

dos tipos de produtos fabricados nos processos de produgao atuais torna-se
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praticamente uma exigéncia de mercado. A consequéncia direta dessa
tendéncia num ambiente produtivo é a redugcdo do tamanho de lote. Dessa
forma, neste trabalho considerou-se o tamanho do lote variavel, segundo
uma distribuicdo uniforme entre oito e vinte pecas, ou seja, U[8,20]. Essa
mesma variacao foi proposta por LIU e DONG (1996).

Foram geradas chegadas de 60 (sessenta) lotes no sistema. Este
nuamero foi estabelecido nas rodadas preliminares de simulagdo de forma a
simular um periodo minimo de oito horas de trabalho. No apéndice B
encontra-se o programa desenvolvido em linguagem Pascal para geragao da
sequéncia de chegada dos lotes. A dindmica da simulagéo sera apresentada
na secao 5.5 deste capitulo.

g) Datas de Entrega

CONWAY (1965) em estudo sobre regras de prioridade em um job-
shop analisou varias formas de determinacado de datas de entrega e a que
se mostrou mais eficaz foi a estabelecida em relacdo ao conteudo total de
trabalho (TWK - total-work due-dates). Aquele autor considerou a
permanéncia (a; = d; — r;) de uma tarefa no sistema igual 9 (nove) vezes o
seu tempo de processamento.

No presente trabalho, a data de entrega (di) de um lote foi
estabelecida como a soma entre a data de liberagéo (instante de chegada do
lote no sistema) e 5 (cinco) vezes o tempo de processamento do lote, ou
seja:

di=ri+5p, onde
di = data de entrega do i-ésimo lote
ri = data de liberagao do i-ésimo lote

pi = tempo de processamento do i-ésimo lote

Dessa forma, os lotes somente foram considerados atrasados apos
um tempo equivalente a cinco vezes o seu tempo de processamento. Este
valor, tendo como base o estudo de CONWAY (1965), foi o que melhor

apresentou a ocorréncia de adiantamentos e atrasos, testados nas rodadas
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preliminares de simulagédo. O apéndice C apresenta a seqiéncia de chegada
dos lotes e suas respectivas datas de entrega.

h) Tempo de Processamento

Com o objetivo de modelar o ambiente de producao o mais préximo
de um sistema real, foram considerados tempos de processamento
deterministicos. Devido a tendéncia de automatizacdo dos processos de
producado, a variabilidade do tempo de processamento passa a ser muito
pequena de uma pega para outra. Para as maquinas M1 (torno), M2 (fresa) e
M3 (furadeira), os tempos de processamento de cada peca em cada uma
das maquinas, foram determinados a priori por uma distribuicdo uniforme
entre 0,5 (meio minuto) e 1,5 (um minuto e meio), ou seja, U [0,5; 1,5]
minutos. Para a maquina M4 (rebarbas), o tempo de processamento de cada
peca foi determinado segundo uma distribui¢do uniforme entre 15 (quinze) e
30 (trinta) segundos, ou seja, U [0,25; 0,5] minutos. O tempo de
processamento na maquina de lavar, M5, foi considerado constante e igual a
15 (quinze) segundos para todos os lotes. Os calculos dos tempos de
processamento de todos os lotes encontram-se no apéndice D.

LIU e DONG (1996) utilizaram tempos de processamento
deterministicos com distribuicdo uniforme U[5, 20] unidades de tempo. SAAD
(1996) também considerou os tempos de processamento deterministicos,

com um minimo de 1 (um) e um maximo de 12 (doze) minutos.

i) Roteiro de Fabricagéo

O padrao de fluxo no interior da célula de manufatura em estudo é
job-shop. Dessa forma, cada tipo de pega possui seu préprio roteiro de
fabricacdo através das maquinas. Além disso, os roteiros de fabricacao sao
conhecidos a priori e ndo sao permitidos roteiros alternativos. O roteiro de
fabricacdo de cada um dos cinco tipos de peca fabricados na célula é
apresentado a seguir:
e Peca A: M1 M2 M3 M4 M5
e PecaB: M1 M3 M2 M4
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e Pecga C: M3 M2 M5
e PecaD: M2 M3 M4
e Peca E: M1 M2 M4 M5

j) Setup

O tempo de setup é um importante parametro na programacao da
producdo em ambientes reais. Neste trabalho o sefup foi considerado
independente do tempo de processamento, ou seja, dependente da
sequéncia de processamento dos lotes nas maquinas. Segundo
FERNANDES (1991), em células de manufatura, a necessidade de produzir
grande variedade de produtos em pequenos lotes forgou a queda nos
tempos de setup. No presente trabalho, como as pegas processadas na
célula possuem certa similaridade, foi estabelecido um setup pequeno, entre
2% a 6% do tempo de processamento total do lote que ira entrar na
maquina. Foi considerado tempo de setup para as maquinas M1 (torno), M2
(fresa) e M3 (furadeira). Para as maquinas M4 (rebarbas) e M5 (lavar) nao
foi estabelecido setup, pelo fato de nao existir ajustes ou troca de
ferramentas de um lote para outro nessas maquinas. As tabelas com os
tempos de setup encontram-se no apéndice E. SUN e YIH (1996) também

consideraram o tempo de setup independente do tempo de processamento.

k) Capacidade das Filas
Foi considerada uma fila de entrada e uma de saida para cada
maquina. Apds o processamento da ultima operagcdo de cada peca nao foi
considerada fila de saida, pois as pegas ja deixavam o sistema. A
capacidade das filas foi estabelecida em 5000 lotes, ou seja, suficientemente
grande modo a nao prejudicar a dindmica de formacao de filas na célula.
SAAD (1996) e LIU e DONG (1996) consideraram somente filas de

entrada, de capacidade ilimitada.
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[) Medidas de Desempenho

Como comentado anteriormente, de acordo com CONWAY et al.
(1967), as medidas de desempenho utilizadas para avaliar a programacao
da producao estdo associadas ao congestionamento do sistema e ao
cumprimento aos prazos de entrega. Nesse sentido, as medidas de

desempenho analisadas foram:

1. F : tempo médio de fluxo ou tempo médio de permanéncia, por lote, no
sistema — refere-se a média sobre os cinco tipos de pecas;
2. Tr: tempo médio de espera, por lote, em filas — refere-se & média sobre
as filas nas cinco maquinas;
3. %U: Porcentagem de utilizacdo média das maquinas — refere-se a média
das porcentagens de utilizacdo de cada maquina;
4. L : Atraso médio por lote — refere-se a média sobre os cinco tipos de
pecas. O atraso é calculado a partir da data de entrega do lote.

As medidas 1, 2 e 3 estdo associadas ao congestionamento do

sistema. A medida 4 esta associada ao cumprimento aos prazos de entrega.

m) Regras de Prioridade
No ambiente de produgcdo em estudo, e de acordo com o objetivo do
trabalho, foi atribuida uma regra de prioridade a cada maquina. Foram
analisadas as seguintes regras de prioridade:
» FIFO: o primeiro lote a entrar na fila € o primeiro a ser atendido;
» SPT: seleciona da fila o lote com o0 menor tempo de processamento;
» EDD: seleciona da fila o lote com menor data de entrega;
 SLACK: seleciona da fila o lote com menor folga dindmica (data de
entrega menos o tempo atual, menos o tempo de processamento
remanescente);
e STT: seleciona da fila o lote com menor soma do tempo de
processamento e de setup.
As maquinas M1 (torno), M2 (furadeira) e M3 (fresa) foram alocadas
qualquer uma das cinco regras anteriores. Como a maquina M4 é uma

estacao de trabalho para retirar rebarbas, ndo exige troca de ferramentas ou
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ajustes na troca de lotes (ndo existe setup). Portanto, para M4 nao foi
alocada a regra STT. A maquina M5 (lavar) somente foi atribuida a regra
FIFO, na tentativa de aproximagao do modelo de um sistema real.

SUN e YIH (1996) analisaram sete regras de prioridade: FIFO, SPT,
EDD, SLACK, STT, CR - razao critica: tempo que resta até a data de
entrega dividido pelo tempo de processamento remanescente, e SST que
considera apenas o setup da peca.

Como tanto as regras SLACK como CR sao proporcdes da data de
entrega do lote, neste trabalho foi analisada somente a primeira, a folga
dinamica, que € uma medida da viabilidade de se executar uma determinada
operagao antes do lote se tornar atrasado. Como o setup € uma propor¢cao
do tempo de processamento total do lote, neste trabalho foi considerada a

regra STT, que engloba essas duas grandezas.

5.4 O Procedimento Utilizado

O procedimento de utilizagdo combinada da técnica de simulacao de
sistemas com a tecnologia de redes neurais artificiais foi proposto por
CHRYSSOLOURIS et al. em 1990. Como abordado no capitulo 4, estes
autores sugeriram que uma rede neural do tipo Perceptron de Multiplas
Camadas - MLP - poderia ser utilizada como uma fungdo inversa da
simulagdo. Este procedimento motivou o desenvolvimento de varias
aplicacbes de redes neurais na programagdo da produgdo como 0s
trabalhos de SAAD (1996), LIU e DONG (1996), SUN e YIH (1996) e CHEN
e YIH (1996), ja revisados no capitulo 4.

Na abordagem convencional de simulacao de sistemas primeiramente
€ atribuida uma regra de prioridade a cada maquina, simulada a passagem
das pecas pelo sistema segundo essas regras e ao final coletados valores
de algumas medidas de desempenho. Caso os valores das medidas nao
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sejam satisfatérios sdo atribuidas novas regras, num processo de tentativa e
erro.

O procedimento aqui descrito opera ao contrario do modo
convencional, ou seja, o0 modelo de redes neurais trabalha de maneira
inversa ao simulador. Para tanto, primeiro é atribuida uma regra de
prioridade a cada maquina, simulada a passagem dos lotes pelo sistema e
séo coletados valores de medidas de desempenho, da forma convencional
como descrito anteriormente. A seguir, os resultados da simulacao (valores
de medidas de desempenho) sdo apresentados como entradas da rede
neural. Para cada entrada da rede € também apresentada uma saida
desejada (regras de prioridade atribuidas as maquinas). Este processo é
chamado treinamento da rede neural, no qual a rede aprende as relagdes
entre os valores das medidas de desempenho e as regras de prioridade.
Ap6s o treinamento, a rede deve ser testada. Na fase de testes sao
apresentados a rede valores de medidas de desempenho diferentes
daqueles apresentados no treinamento. A rede entdo, deve ser capaz de
prescrever regras de prioridade para os novos valores de medidas, ou seja,
deve ser capaz de fazer a generalizacdo para novos exemplos. As regras
prescritas pela rede deverao ainda ser verificadas no simulador. Os valores
das medidas de desempenho resultantes das regras prescritas pela rede
devem ser comparados com os valores das medidas de desempenho
obtidos pela simulacdo, de acordo com o objetivo do trabalho. Esse

procedimento, adaptado de SAAD (1996), € descrito passo a passo a seguir:

Passo 1

Atribua uma regra de prioridade para cada maquina.

Passo 2
Simule a passagem dos lotes pelo sistema. A prioridade dos lotes em cada

maquina depende da regra atribuida no passo 1.
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Passo 3
Colete os valores das medidas de desempenho (resultados da simulac¢éo).
Os passos 1, 2 e 3 devem ser repetidos para cada combinacao de regras de

prioridade as maquinas.

Passo 4

Prepare os valores das medidas de desempenho obtidos no passo 3 para
que sirvam como entradas para o treinamento da rede neural. Essa
preparacao consiste em deixar todas as grandezas na mesma escala para
evitar distor¢bes, e sera comentada na secao 5.6.

Passo 5
Defina todos os parametros da rede neural, como numero de neurbnios em
cada camada, taxa de aprendizagem, e outros. Esses parametros serao

detalhados na seg¢ao 5.6.

Passo 6
Faca o treinamento da rede neural. O treinamento é realizado pela aplicacao

do algoritmo back propagation apresentado no capitulo 3.

Passo 7

Caso os resultados do treinamento nado sejam satisfatérios execute os
passos 5 e 6 novamente com a alteracao de alguns parametros. Quando os
resultados do treinamento forem satisfatorios va para o passo 8.

Passo 8

Faca o teste de generalizacdo da rede neural com valores de medidas de
desempenho ndo apresentados durante o treinamento. As saidas obtidas
pela rede neural serdo as regras de prioridade prescritas para cada

maquina.
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Passo 9
Verifique no simulador as regras de prioridade prescritas pela rede, ou seja,
atribua as regras prescritas as maquinas, simule a passagem dos lotes e

colete os novos valores de medidas de desempenho.

Passo 10

Compare os novos valores das medidas de desempenho (obtidos no passo
8) com os valores das medidas de desempenho coletados no passo 3. Se os
resultados n&o forem satisfatérios, volte ao passo 5, altere alguns
parametros da rede neural e execute os passos 6 a 9. Se os resultados
forem satisfatorios va para o passo 11.

Passo 11
A rede neural podera ser utilizada para prescricao de regras de prioridade.

A figura 5.1 ilustra sinteticamente essa sequiéncia de passos e ao
mesmo tempo fornece uma visdo do procedimento para a solugcao do

problema de programacao da producao.
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FIGURA 5.1 — Procedimento de solucao do modelo hibrido

Como o proprio nome indica, o objetivo do modulo de verificagdo
apresentado na figura 5.1 é verificar se as regras de prioridade prescritas
pela rede neural irdo produzir valores de medidas de desempenho
compativeis com aqueles obtidos na simulacdo e utilizados para treinar a

rede. Se isso acontecer significa que a rede neural aprendeu as relagdes
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entre as regras de prioridade e os valores das medidas de desempenho, e
dessa forma podera ser utilizada para a determinacdo de regras de
prioridade as maquinas, a partir de valores de medidas de desempenho
estabelecidos pelo usuario.

A sequir é apresentada a dindmica da simulacao.

5.5 A Simulacao

O objetivo da simulacdo é obter os valores das medidas de
desempenho resultantes da designacdo de regras de prioridade as
maquinas, segundo a especificagdo do ambiente de producao apresentada
na secao 5.3 deste capitulo. Como a simulacdo expressa a dinamica de
funcionamento do sistema, os valores das medidas de desempenho obtidos
representam a realidade sob analise.

Como detalhado na secao 5.3, as maquinas M1 (torno), M2 (fresa) e
M3 (furadeira) foram designadas qualquer uma das cinco regras de
prioridade analisadas. A maquina M4 (rebarbas) foram designadas quatro
regras de prioridade, e a maquina M5 (lavar) somente trabalhou com uma
regra. Essas alocagdes geram um total de 500 possiveis combinagdes de
regras de prioridade as maquinas. Nao é o objetivo deste trabalho testar
todas as combinagcdes para escolher a melhor dentre as possiveis, € sim
analisar a capacidade do modelo hibrido em realizar a diferenciagdo de um
conjunto de combinagdes de regras de prioridade.

Foram analisadas 17 (dezessete) combinacées de regras as
maquinas, o que corresponde a 3,4% do universo de regras possiveis.
SAAD (1996) analisou, de um total de 2500 combinagbes de regras as
maquinas, 25 delas, ou seja, 1% das combinacées possiveis. As
combinacdes analisadas estdo apresentadas na tabela 5.1.
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Tabela 5.1 — Combinagdes de regras de prioridade as maquinas

Combinacéo M1 M2 M3 M4 M5
1 SLACK SLACK SLACK SLACK FIFO
2 FIFO FIFO FIFO FIFO FIFO
3 SPT SPT SPT SPT FIFO
4 EDD EDD EDD EDD FIFO
5 STT STT STT FIFO FIFO
6 FIFO SPT FIFO FIFO FIFO
7 FIFO EDD FIFO FIFO FIFO
8 FIFO SLACK FIFO FIFO FIFO
9 FIFO STT FIFO FIFO FIFO
10 SPT FIFO SPT SPT FIFO
11 SPT EDD SPT SPT FIFO
12 SPT SLACK SPT SPT FIFO
13 SPT STT SPT SPT FIFO
14 EDD FIFO EDD EDD FIFO
15 EDD SPT EDD EDD FIFO
16 EDD SLACK EDD EDD FIFO
17 EDD STT EDD EDD FIFO

Para as combinacbées 1 a 5 foi designada a mesma regra de
prioridade para todas as maquinas, salvo as restricbes de alocagdo de
regras para as maquinas M4 e M5.

A regra SPT esta relacionada ao tempo de processamento das pecas,
e é conhecido da literatura (CONWAY el al., 1967, HAX e CANDEA, 1984),
que esta regra € indicada para minimizar o tempo médio de fluxo, ou seja, 0
tempo médio de permanéncia das pecas no sistema.

A regra EDD esta relacionada a data de entrega das pecas, portanto é
indicada para minimizar medidas de desempenho relacionadas ao atraso
(CONWAY, 1965).

A regra SLACK mede a folga dindmica das pecas, que relaciona a

data de entrega e o tempo de processamento.
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A regra FIFO é independente tanto do tempo de processamento como
da data de entrega, e foi designada para todas as maquinas por
corresponder a uma situacado comum em fabricas.

Inicialmente foram feitas algumas rodadas preliminares de simulagéao
com as regras FIFO, SPT, EDD e SLACK, nas quais pode-se constatar que
a fresa, M2, representava a maquina gargalo do sistema. Dessa forma, as
combinacgdes de 6 a 17 foram escolhidas de forma a possibilitar também um
estudo sobre a maquina gargalo, ja que representam variacdes das regras
sobre M2.

A figura 5.2 ilustra a combinagcdo 12, com os roteiros de fabricagéo
dos tipos de pecas A e C.

SPT
C----» M3
I \
' M4 PT
SLACK | M2 AU S
7y SN
1 AN
\\'
1
SPT Ty
M1 M5 | FIFO
T
1
A
A T c |
1
|
v

Figura 5.2 — Representagéo simplificada do sistema

Inicialmente pensou-se em utilizar o método de simulacao batch
means. Segundo LAW (1977), este método consiste em realizar uma longa
rodada de simulagdo com k simulagdes independentes de comprimento m
cada uma. Portanto, o tamanho dessa longa rodada é n = k.m. Cada uma
das k simulagbes € chamada batch. Para se usar este método, o
comprimento de cada batch, m, deve ser grande o suficiente para dissipar a

dependéncia entre os dados proximos. Nas rodadas preliminares de
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simulagao foram feitos testes com o método batch means, entretanto, nem
todos os 5 tipos de lotes (pegas A, B, C, D e E) passavam por todos os
batches, o que comprometiam as estatisticas. Portanto este método foi
descartado, e foi utilizado o método da replicagao.

No método da replicacdo, em cada rodada de simulacdo é
especificado o numero de replicacbes desejado. Em cada replicacao todos
os lotes passam pelo sistema e as estatisticas sdo coletadas ao término de
cada replicacdo. Segundo SALLES (1998), o numero de replicagdes por
rodada é geralmente aceito como sendo em torno de 30 (trinta). O periodo
de iniciagdo da simulagao considerado, ou warm-up, foi de 2,5 h (duas horas
e trinta minutos). O warm-up corresponde ao tempo em que o sistema ainda
nao entrou em equilibrio, e portanto deve ser descartado. As estatisticas da
simulacdo comecam a ser contabilizadas ap6s esse periodo. Este valor foi
estabelecido pela observagao grafica do numero médio de lotes em filas nas
rodadas preliminares de simulagao.

Para cada uma das 17 combinacdes de regras apresentadas na
tabela 5.1, foram feitas 20 (vinte) rodadas de simulacdo com o método
descrito acima. Este numero foi estabelecido com o objetivo de fornecer um
conjunto representativo de exemplos para o treinamento e teste da rede
neural artificial. Na chegada dos lotes, em cada uma dessas rodadas
utilizou-se uma stream diferente (posicéo inicial na sequéncia de numeros

aleatorios), devido a natureza dinamica probabilistica do processo de
chegadas. Os valores das quatro medidas de desempenho, F, Tf, %U e

L, coletados ao final de cada rodada referem-se a4 média sobre as 30
(trinta) replicacoes.

Portanto, foram feitas 340 (irezentas e quarenta) rodadas de
simulagao, 20 para cada uma das 17 combinacdes de regras. Dentre as 20
rodadas de simulag¢do, os valores das medidas de desempenho resultantes
de 16 rodadas foram utilizados para o treinamento da rede neural. Os
valores das medidas de desempenho resultantes de 4 (quatro) rodadas
foram reservados para o teste da rede neural. A seguir é apresentada a

dinamica da rede neural.



74

5.6 A Rede Neural Artificial

A rede neural utilizada foi a Perceptron de Multipla Camadas - MLP -
que utiliza como regra de aprendizagem o algoritmo back propagation, ja
apresentado no capitulo 3. A rede MLP é indicada principalmente para
classificagdo e reconhecimento de padrdes. Esta rede realiza uma boa
representacao interna dos dados de entrada e ja foi empregada em muitas
aplicacoes de sucesso (LOESCH e SARI, 1996).

Segundo LOESCH e SARI (1996), os parametros da rede neural MLP,
como o numero de camadas escondidas, numero de UP nessas camadas,
valores dos pesos iniciais da rede, taxa de aprendizagem, termo de
momento, numero de ciclos, podem ser determinados por algumas
heuristicas. De acordo com CHEN e YIH (1996), uma arquitetura de rede
neural apropriada nao pode somente reduzir rapidamente a funcao de erro
para os dados de treinamento, mas também deve permitir uma
generalizagdo aceitavel para os dados nao apresentados (dados de teste).

Os parametros da rede MLP utilizada sdo apresentados a seguir.

a) Entradas da Rede

Como abordado anteriormente, as entradas da rede foram os valores
das medidas de desempenho obtidos da simulagcédo. Portanto, a camada de
entrada é formada por 4 (quatro) neurdnios ou unidades de processamento
(UP). As UP de entrada representam:

UP1: F —tempo médio de permanéncia, por lote, no sistema;

UP2: %U — porcentagem de utilizacdo média das maquinas;
UP3: Tr— tempo médio de espera, por lote, em filas;

UP4: L — atraso médio por lote.

A preparagéo dos dados de entrada da rede, comentada no passo 4
do procedimento de solu¢do do modelo hibrido, € também chamada de
normalizacdo. Os valores das entradas da rede, ou seja, das medidas de
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desempenho, sdo numeros reais. A normalizacdo consiste em transladar
esses valores para um mesmo intervalo. De acordo com CHEN e YIH
(1996), baseado no teorema de Kolmogorov, que sera apresentado a seguir,
os valores de entrada devem ser normalizados no intervalo [0,1], de forma
que a funcdo de mapeamento entre as entradas e saidas possa ser
facilmente encontrada. Mas, segundo a propriedade de saturacao da funcao
da sigmoidal, cuja figura encontra-se no capitulo 3, a maioria das saidas da
rede estao entre 0,1 e 0,9. Portanto, os dados de entrada para cada medida

de desempenho foram normalizados no intervalo [0,1; 0,9].

b) Saidas da Rede
As saidas da rede sdo as regras de prioridade associadas a cada

maquina no sistema. Como a célula de manufatura € composta por cinco

maquinas, a rede possui 5 saidas, cada uma representando uma regra

associada a cada maquina. As cinco regras de prioridade foram

representadas por numeros inteiros positivos, de 1 a 5 (antes da

normalizacdo), da forma:

1. FIFO

2. SLACK

3. SPT

4. EDD

5.STT

A combinagdo 12, por exemplo, que utiliza respectivamente nas

maquinas M1 a M5 as regras SPT, SLACK, SPT, SPT, FIFO, seria

representada por:
Mi1(3
M2|2
M3|3
M4|3
M5\ 1

Da mesma forma que para as entradas da rede, as saidas também

foram normalizadas no intervalo [0,1; 0,9].
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¢) Numero de Camadas Escondidas

Segundo FAUSETT (1994), resultados tedricos mostram que uma
camada escondida é suficiente para aproximar qualquer mapeamento
continuo dos padrdes de entrada em padrées de saida. Entretanto, duas
camadas escondidas podem fazer o treinamento mais facil. Dessa forma, no
modelo de rede neural foram feitos testes com uma e com duas camadas
escondidas.

d) Numero de UP na Camada Escondida

As camadas escondidas de uma rede MLP sdo responsaveis pela
modelagem néo linear da rede. De acordo com HECHT-NIELSEN apud
FERREIRA (1998), o numero de UP na camada escondida pode ser definido
inicialmente de acordo com o teorema de Kolmogorov: “qualquer fungéao
continua f:I"—» R™ definida num espago n-dimensional e com valores num
espaco de dimensdo m, pode ser representada exatamente por uma rede
neural com n neurénios na camada de entrada, 2n+1 na camada interna e m
na camada de saida”. Portanto, este teorema foi utilizado inicialmente na
determinacdo do numero de UP na camada escondida. Além de 2n+1, ou
seja, 9 neurdnios na camada escondida, também foram testadas topologias
com 15, 20 e com 30 neurdnios na camada escondida. Os resultados serdo
apresentados no capitulo 6.

A figura 5.3 apresenta uma representagao simplificada da rede
MLP utilizada neste trabalho.
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FIGURA 5.3 — Representacao simplificada da rede MLP utilizada

e) Funcéao de Ativacao

Segundo FAUSETT (1994), a funcdo de ativagdo utilizada no
algoritmo back propagation deve ser continua, diferenciavel e
monotonicamente ndo decrescente, e para eficiéncia computacional sua
derivada deve ser facil de calcular. A fungdo de ativacdo utilizada neste
estudo foi a sigmoidal, apresentada no capitulo 3.

De acordo com LOESCH e SARI (1996), na fungcao sigmoidal, sinais
de entrada de grande amplitude sdo acomodados sem saturagcao, e sinais
baixos passam sem excessiva modificacdo. A derivada é sempre positiva, e
proxima a zero para valores positivos ou negativos de x de grande valor
absoluto. Essas propriedades sao importantes para a lei de aprendizagem
do algoritmo back propagation, pois as trocas nos pesos sao proporcionais a
derivada da ativagdo. Se as derivadas sdo pequenas as trocas nos pesos

serdo pequenas, para valores ao meio as trocas serdo maiores.

f) Taxa de Aprendizagem

O valor da taxa de aprendizagem, 7, influencia na velocidade de
convergéncia da rede e na sua estabilidade. De acordo com LOESCH e
SARI (1996), altas taxas de aprendizagem aceleram o processo de

convergéncia pois forgam a rede a dar passos maiores na diregdo do menor
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gradiente do erro a cada iteracao. Por outro lado, podem produzir oscilagcbes
em torno de um ponto e nao permitir a estabilizacdo. Valores pequenos de
taxa de aprendizagem estabilizam o processo, mas tornam a aprendizagem
lenta, aumentando o tempo computacional. Neste trabalho foram testados

dois valores de taxa de aprendizagem, 0,8 e 0,2.

g) Termo de Momento

Uma forma de acelerar o treinamento da rede é adicionar o termo de
momento, o, na equacao de atualizacdo dos pesos no passo 7 do algoritmo
back propagation apresentado no capitulo 3 (BEALE e JACKSON, 1990).
Segundo LOESCH e SARI (1996), esse termo mede a persisténcia da
variacdo dos pesos ao longo das iteracdes da rede. Neste trabalho foi
atribuido o valor 0,9 para o termo de momento. Este valor foi o que
apresentou melhores resultados nos trabalhos de SAAD (1996) e
FERREIRA (1998).

h) Iniciagao dos Pesos

O primeiro passo do algoritmo de treinamento back propagation €
atribuir valores aleatérios pequenos aos pesos da rede. Esse procedimento
€ chamado de iniciacdo dos pesos. A atualizacdo dos pesos entre duas UP
depende da derivada da funcdo de ativagao, como apresentado no passo 7
do algoritmo back propagation no capitulo 3. Segundo FAUSETT (1994), os
valores dos pesos iniciais ndo devem ser muito grandes, ou os sinais de
entrada em cada unidade escondida ou de saida irdo cair na regidao onde a
derivada da funcao sigmoidal tem um valor muito pequeno (chamada regiao
de saturagéo). Por outro lado, se os pesos iniciais forem muito pequenos, a
ativacdo das unidades escondidas e de saida sera proxima a zero, que
também causa aprendizagem lenta. Neste trabalho foram utilizados valores
inicias de pesos entre -1,0 e 1,0. Também foram feitos alguns testes com

pesos entre -0,5 e 0,5 e entre -4,0 e 4,0.
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i) Escolha dos Padrdes para o Treinamento

Segundo LOESCH e SARI (1996), os exemplos ou padrbes de
treinamento utilizados para treinar a rede devem possuir variacbes de
caracteristicas que a rede deve abstrair, ou seja, devem incluir casos
fronteiricos para que a rede possa aprender a estabelecer limites de decisao.
Cada padrao de treinamento é formado por uma porcao de entrada e uma
de saida. Neste trabalho, a por¢cdo de entrada refere-se aos valores das
quatro medidas de desempenho obtidos da simulacdo. A porcao de saida
refere-se as regras associadas as cinco maquinas, que na simulagao
geraram os valores das medidas de desempenho. Vale lembrar que a rede
neural MLP trabalha com o método de aprendizagem supervisionada, ou
seja, na fase de treinamento sdo apresentadas as entradas e as saidas
desejadas para cada entrada.

j) Tamanho do Conjunto de Treinamento

Como comentado na secdo 5.5 para o treinamento da rede foram
utilizados 16 exemplos (padrdes) de cada uma das 17 combinagdes de
regras de prioridade. Portanto, o conjunto de treinamento foi formado por

272 (duzentos e setenta e dois) padrdes.

k) Forma de Apresentacao dos Padrbées de Treinamento

A seqUéncia de apresentacdo dos padrbes de treinamento pode
também influenciar no processo de aprendizagem da rede neural. Segundo
LOESCH e SARI (1996), a estratégia mais utilizada é apresentar padrdes de
classes alternadas. Este procedimento evita com que a rede memorize a
sequéncia de padroes apresentados e facilita a generalizacdo dos
resultados. Neste trabalho os padrbes foram apresentados em diferentes
ordens nos diferentes ciclos (todos os padrées sao apresentados uma vez
durante cada ciclo).
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[) Modo de Atualizacédo dos Estados de Ativacao

Segundo GALLANT (1993), numa rede MLP, cada UP calcula e
atualiza sua ativacao antes que a préoxima UP seja examinada. Este modo
de atualizacdo das ativacées é chamado ordem topologica. A ativagdao das

UP de saida ¢é interpretada como a saida da rede.

m) Critério de Parada do Treinamento

De acordo com o algoritmo de treinamento back propagation
apresentado no capitulo 3, o critério de parada do treinamento pode ser
estabelecido tanto em relagéo ao erro como em relagdo ao numero de ciclos.

Um procedimento comum é estabelecer inicialmente um nudmero
pequeno de ciclos, por exemplo, 15, e observar o gréfico do erro durante o
treinamento. Segundo FAUSETT (1994), quando o erro da rede comecga a
aumentar, significa o inicio de um processo de memoriza¢ao dos padrbes de
treinamento, ou seja, a rede estard perdendo a capacidade de
generalizagdo. Neste trabalho foram feitos varios testes variando o nimero
de ciclos e observando o grafico do erro. Os resultados sao apresentados no
capitulo 6.

CHEN e YIH (1996) consideraram como aceitavel para o
treinamento um erro RMS (root mean square) de 4%, de 12% para o
conjunto de testes. SAAD (1996) considerou como aceitavel para o
treinamento um erro de até 7% e para os testes de até 17%.

n) Numero de ltera¢des para o Descarte da Rede

Uma rede neural deve ser descartada quando nao houver
convergéncia apos um certo numero de iteragdes. Esse numero de iteragdes
para o descarte varia de um modelo para outro e deve ser determinado, por
exemplo, a partir de observagdes do grafico do erro.

No capitulo 6 sdo apresentados os resultados obtidos.
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Capitulo 6

Resultados

6.1 Introducao

Neste capitulo primeiramente serdo apresentados os resultados da
simulacao correspondendo a aplicacdo dos passos 1, 2 e 3 do procedimento
de solugao do modelo hibrido apresentado no capitulo 5.

A seguir serdo apresentados os resultados obtidos no treinamento e
teste da rede neural artificial, correspondentes aos passos 4 a 8 do
procedimento de solugéo.

Na seqUéncia serdo apresentados os resultados da fase de
verificagcao das regras prescritas pela rede no simulador (passo 9).

Por fim serd apresentada a comparagdo entre os valores das
medidas de desempenho resultantes de regras prescritas pela rede e os
valores das medidas de desempenho obtidos inicialmente na simulagao
(passo 10).

6.2 Resultados da Simulacao

O software de simulacédo de sistemas de manufatura utilizado para
modelar o sistema de produgdo descrito no capitulo 5 foi o ProModel 4.0.
Este software é bastante difundido tanto em aplicagcbes comerciais como
académicas. Possui boa interface com o usuario e conta com um médulo de
animacao (PROMODEL, 1997).

Conforme comentado no capitulo 5, foram feitas 20 rodadas de
simulacdo para cada uma das 17 combinagdes de regras as maquinas. Ao
final de cada rodada de simulagdo foram coletados valores de quatro
medidas de desempenho:
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F - tempo médio de permanéncia, por lote, no sistema (minutos);

7_“f- tempo médio de espera, por lote, em filas (minutos);
%U - porcentagem de utilizacdo média das maquinas;

L - atraso médio por lote (minutos).

As medidas F , Tf e L s&o medidas regulares de desempenho, ou
seja, sdo fungdes do tempo de término das tarefas em um sistema, e nesse
sentido é interessante que sejam minimizadas (HAX e CANDEA, 1984). A
porcentagem de utilizagcdo média das maquinas, %U, esta relacionada a
utilizagéo eficiente ou nao dos recursos. A utilizagao intensiva e eficiente de
um recurso aumenta a produtividade do sistema, reduz a necessidade de
altos niveis de estoque de seguranca e do emprego de horas extras (HAX e
CANDEA, 1984).

Os resultados das simulacdes referentes as 17 combinagdes de
regras as maquinas estao apresentados no apéndice F. A tabela 6.1 a seguir
ilustra os valores obtidos com a seguinte combinacdo de regras: M1: spt;
M2: slack; M3: spt; M4: spt e M5:fifo. No capitulo 5 estdo apresentados os
significados de todas as regras de prioridade analisadas.
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Tabela 6.1 — Resultados da combinagéao 12
M1: spt M2: slack M3: spt M4: spt M5:fifo

Rodada F ff %U L
1 277,102527 | 26,364534 | 54,547500 | 81,876013
2 275,087717 | 25,954838 | 54,745000 | 81,109619
3 279,870607 | 26,104028 | 54,465000 | 84,042076
4 274,953634 | 26,630640 | 54,797500 | 86,053609
5 275,185978 | 26,246477 | 54,812500 | 80,653697
6 282,224319 | 27,663737 | 54,487500 | 80,409210
7 276,363194 | 27,089603 | 54,892500 | 81,443506
8 274,581219 | 26,443688 | 54,300000 | 79,214085
9 284,187486 | 27,486034 | 54,535000 | 79,666469
10 223,901596 | 26,461150 | 54,550000 | 81,216212
11 279,416259 | 27,677688 | 54,407500 | 77,486675
12 275,301943 | 27,258039 | 54,737500 | 78,683564
13 278,669832 | 27,480647 | 54,690000 | 80,867501
14 275,026072 | 26,684851 | 54,537500 | 79,167317
15 273,185114 | 26,578685 | 54,862500 | 79,944268
16 272,554514 | 26,279314 | 54,912500 | 86,883366
17 275,965040 | 26,800413 | 54,730000 | 86,070370
18 276,570030 | 26,403512 | 55,142500 | 94,008353
19 281,593789 | 27,774304 | 54,705000 | 89,026755
20 274,769447 | 27,009090 | 54,690000 | 79,236480

Como abordado no capitulo 5, foram realizadas 20 rodadas de
simulacdo para cada uma das 17 combinacdes de regras as maquinas.
Tomando como exemplo a rodada namero 1 da tabela 6.1, os resultados

obtidos sao interpretados da forma a seguir. O tempo médio de permanéncia
por lote no sistema, F, foi de 277 minutos, ou seja, aproximadamente
4h30min. O tempo médio de espera por lote em filas, Tf, foi cerca de

26min. A utilizacdo média das maquinas foi de 55%. O atraso médio de cada
lote foi de 81 minutos, ou aproximadamente 1h30min.
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6.3 Resultados de Treinamento e de Teste da Rede Neural

De posse dos valores das medidas de desempenho apresentados
no apéndice F, e conforme o passo 4 do procedimento de solugdo do
modelo hibrido foi feita a normalizacao por medida de desempenho (entrada
da rede neural). Também foi feita a normalizagdo da saida da rede,
conforme descrito na secéo 5.6. No apéndice G encontra-se um exemplo de

parte do arquivo de entrada da rede neural com os dados ja normalizados.

Para realizar o treinamento da rede neural artificial, correspondente
aos passos 5 a 7 do procedimento de solucdo do modelo hibrido, foi utilizado
o software SNNS — Stuttgart Neural Networks Simulator. Este software é
bem difundido em aplicacbes académicas e foi utilizado por FERREIRA
(1998) para reconhecimento de caracteres. Este software dispde de recursos
como visualizag&o do grafico de erro durante o treinamento e da distribuicdo
de pesos da rede. No capitulo 3 sdo apresentadas algumas caracteristicas
deste software. Uma andlise mais detalhada sobre quatro softwares de
redes neurais artificiais é apresentada no apéndice A.

A figura 6.1 apresenta uma tela do software SNNS.
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Figura 6.1 — Estrutura da rede neural utilizada — tela do software SNNS

A figura 6.1 ilustra a estrutura da rede neural utilizada neste trabalho.
Como comentado no capitulo 5, a rede é constituida por 4 neurénios na
camada de entrada, correspondente aos valores das quatro medidas de
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desempenho, e 5 neurbnios na camada de saida. As saidas representam as
regras de prioridade associadas a cada maquina. O nimero de neurdnios na
camada interna assim como os testes realizados com diversas topologias de

rede serdo detalhados adiante.

Para analisar a sensibilidade do modelo de redes neurais foram
feitos vérios treinamentos, nos quais aumentou-se a quantidade de padrdes
(exemplos) apresentados a rede gradativamente. Primeiramente foram feitos
treinamentos com 17 padrdes, a seguir com 68 padrdes e por fim com todos
os 272 padrdes. Apesar dos resultados com 17 e 68 padrées nao terem sido
verificados no simulador, esta experiéncia sera relatada a seguir, pois foi
importante para o conhecimento do comportamento do modelo de redes
neurais.

O treinamento de uma rede neural, conforme o passo 6 do
procedimento de solucdo do modelo hibrido consiste em treinar a rede até
que o erro estabilize em um valor baixo.

Inicialmente foram feitas varias tentativas de treinamento com 17
padrées, sendo um padrdao de cada combinacédo de regras. Foi escolhido o
padrdo mais representativo de cada combinacdo (sobre as respectivas
rodadas de simulacdo). Este padrao refere-se aquele cujos valores das
medidas de desempenho encontravam-se numa posi¢ao intermedidria a
variacao de cada medida. Esta escolha foi feita de forma a caracterizar bem
cada combinagdo. A tabela 6.2 apresenta os resultados dos treinamentos
com 17 padrdes. Os resultados estdo ordenados por ordem crescente de
erro.
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Tabela 6.2 — Resultados dos treinamentos com 17 padrées

No. Topologia No. Ciclos | Pesos N o Erro %
1 4-9-5 400 -1at 0,2 0,9 8,0
2 4-9-5 320 -1af 0,2 0,9 10,0
3 4-9-5 200 -1at 0,2 0,9 14,0
4 4-9-5 50 -1af 0,2 0,9 23,0
5 4-9-5 25 -1af 0,2 0,9 26,5
6 4-9-5 14 -1af 0,2 0,9 27,4
7 4-6-5 14 -1af 0,2 0,9 28,0

Na tabela 6.2, a topologia refere-se ao niumero de neurbnios em
cada camada: entrada, interna e de saida. O numero de ciclos, de acordo
com o algoritmo back propagation apresentado na capitulo 3, refere-se ao
namero de vezes que o conjunto de treinamento é apresentado a rede. Os
pesos, a taxa de aprendizagem, m, € o termo de momento, o, sao
parametros da rede back propagation também comentados no capitulo 3.

Inicialmente foram treinadas duas redes com 14 ciclos cada. A
primeira com seis neurbnios na camada interna, € a segunda com nove
neurdnios. O erro de treinamento para essas duas rede foi extremamente
alto em relacdo a literatura (vide capitulo 5). O numero de ciclos foi
aumentado progressivamente (25, 50, 200, 320 e 400). A rede treinada com
400 ciclos foi a que apresentou o menor erro, 8,0%.

Foi feito um teste de generalizacdo com essa rede, no qual foram
apresentados dois novos padrées de cada combinacdo de regras nao
pertencentes ao conjunto de treinamento. A generalizacdo da rede nao foi
satisfatdria, ou seja, ela classificou a maioria dos dados como pertencentes
a uma unica combinacao de regras. Este fato confirma a literatura (LOESCH
e SARI, 1996), pois aumentar o numero de ciclos implica em apresentar os
mesmos padrdes mais vezes a rede. Isso faz com que a rede se torne
especialista, ou seja, ela reproduz muito bem o conjunto de dados para os
quais foi treinada, mas em compensagao “memoriza” esses dados. Dessa

forma, a rede perde sua capacidade de generalizagdo, ou seja, capacidade
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de apresentar respostas similares as respostas cujas entradas foram

treinadas, para entradas néo treinadas, como comentado no capitulo 3.

Foram realizadas novas tentativas de treinamento, dessa vez com
68 padrdes, sendo 4 padroes de cada uma das 17 combinacdes de regras.
Em outras palavras, foram determinados dois conjuntos de dados. O
primeiro, chamado conjunto de treinamento, com os 68 padrdées, como o
préprio nome indica, foi usado para treinar a rede. O segundo, chamado
conjunto de validacdo, foi usado para monitorar o desempenho da rede
sobre padrbées nao apresentados no treinamento. Este conjunto era
constituido por 34 outros padrdes, sendo 2 de cada combinagéo de regras.
O segundo conjunto é importante para monitorar on-line o treinamento. O
treinamento deve ser interrompido quando o erro do conjunto de validagao
atingir um minimo. Neste ponto a rede generaliza melhor. Quando o
treinamento ndo é interrompido, ocorre o fenémeno chamado overtraining.
Apesar do erro do treinamento continuar a diminuir, o desempenho da rede €
reduzido e ela comega a “memorizar” os padroes.

A figura 6.2 apresenta um exemplo de treinamento com inicio de
overtraining. A linha em vermelho apresenta a evolugao do erro do conjunto

de validacao, e a linha preta, a evolugcéo do erro do conjunto de treinamento.
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Figura 6.2 — Exemplo de treinamento com inicio de overtraining

Na figura 6.2, o eixo y apresenta o erro RMS (root mean square), e 0
eixo x apresenta o numero de ciclos utilizados no treinamento, conforme

comentado no capitulo 5.

A tabela 6.3 apresenta os resultados dos treinamentos com os 68
padrées. Os resultados estdo ordenados por ordem crescente do erro do
conjunto de treinamento. Nas topologias assinaladas com “n/c” ndo houve

convergéncia durante o treinamento.
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Tabela 6.3 — Resultados dos treinamentos com 68 padroes

Erro %
No. Topologia No. Ciclos | Pesos n () Treinamento | Validagéo
1 4-20-5 50 -1af 0,2 0,9 8,0 15,0
2 4-20-5 38 -1at 0,2 0,9 8,5 17,0
3 4-30-5 50 -1af 0,2 0,9 9,5 18,0
4 4-20-5 38 -1at 0,1 0,9 10,0 20,0
5 4-15-5 50 -1af 0,2 0,9 10,0 20,0
6 4-15-15-5 50 -1at 0,2 0,9 10,0 20,0
7 4-20-5 38 -1af 0,3 0,9 11,0 22,0
8 4-20-20-5 50 -1af 0,2 0,9 11,0 22,0
9 4-9-5 50 -1 af 0,2 0,9 12,0 23,0
10 4-4-5 15 -1af 0,2 0,9 14,0 17,0
11 4-15-5 25 -1af 0,2 0,9 14,0 25,0
12 4-9-5 15 -1at 0,2 0,9 15,0 25,0
13 4-9-5 25 -1at 0,2 0,9 n/c
14 4-15-5 15 -1af 0,2 0,9 n/c
15 4-20-5 38 -1af 0,8 0,9 n/c

Para as tentativas de treinamento com 68 padrdes, a rede que
apresentou melhores resultados foi a com 20 neurdnios na camada interna e
50 ciclos. Como apresentado na tabela 6.3, para esta rede o erro do
conjunto de treinamento foi de 8% e do conjunto de validagéao de 15%.

Finalmente foram realizados os treinamentos com os 272 padroes.
Esses padroes, que formam o conjunto de treinamento, correspondem aos
valores de 16 rodadas de simulacao para cada uma das 17 combinacdes de
regras apresentadas nas tabelas do apéndice F. Para o conjunto de
validacao foram reservados valores de 4 rodadas de cada uma das 17
combinagdes de regras, nao presentes no conjunto de treinamento.
Portanto, o conjunto de validagao foi constituido por 68 padrdes.

A tabela 6.4 apresenta os resultados dos treinamentos com os 272
padrées. Foram realizados varios treinamentos variando-se além da

topologia de rede, como o numero de neurbnios na camada interna, a taxa
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de aprendizagem, 1, o numero de ciclos e o intervalo de iniciagdo dos pesos.
Como comentado no capitulo 5, o termo de momento, «, utilizado, foi 0,9. Os

dados séo apresentados por erro de treinamento crescente.

Tabela 6.4 — Resultados dos treinamentos com 272 padroes

Erro %

No. Topologia No. Ciclos | Pesos n o Treinamento | Validago
1 4-20-5 50 -1aft 0,2 0,9 3,3 13,0
2 4-9-5 38 -4a4 0,2 0,9 3,5 14,0
3 4-15-5 50 -1aft 0,2 0,9 3,8 13,8
4 4-20-5 50 -4a4 0,2 0,9 3,8 14,3
5 4-30-5 50 -1ai 0,2 0,9 3,9 14,0
6 4-9-5 38 -1ai 0,2 0,9 4,2 16,0
7 4-9-5 15 -1aft 0,2 0,9 4.8 18,5
8 4-9-5 50 -1aft 0,2 0,9 5,0 19,5
9 4-9-5 38 -05a05| 0,2 0,9 5,8 22,0
10 4-15-5 38 -1ai 0,2 0,9 7,0 28,0
11 4-9-5 15 -1aft 0,8 0,9 10,2 41,0

No treinamento com todos os 272 padrdes, a rede que apresentou
os melhores resultados foi a com 20 neurbénios na camada interna, com erro
do conjunto de treinamento de 3,3% e do conjunto de validacdo de 13,0%.
Como abordado no capitulo 5, SAAD (1996) considerou como aceitavel para
o conjunto de treinamento um erro de até 7% e para o conjunto de validagao
de até 17%.

Pelas tabelas 6.2, 6.3 e 6.4, observa-se a importancia do tamanho
do conjunto de treinamento. Os erros de treinamento e de validagdo, de um
modo geral, somente tiveram uma reducao significativa quando a rede foi
treinada com os 272 padroes.

Os resultados apresentados nas tabelas 6.2, 6.3 e 6.4,
correspondem a execugao dos passos 5, 6 e 7 do procedimento de solugao
do modelo hibrido apresentado no capitulo 5. O passo 8 consiste em realizar

o teste de generalizacao.
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O teste de generalizacao corresponde a fase de ativacdo da rede
neural. Como abordado no capitulo 3, a ativagdo consiste em apresentar a
rede neural ja treinada um padrdo (ou conjunto de padrdes) para ser
classificado. A rede utiliza apenas a fase de propagacdo para frente do
algoritmo de treinamento back propagation. O teste de generalizacao
somente foi realizado com a rede numero1 da tabela 6.4, pois foi a que
apresentou o menor erro de treinamento (3,3%) e de validacao (13,0%). No
teste de generalizagdo foi apresentado a rede o mesmo conjunto de 68
padrées utilizado na validagdo. Vale lembrar que a validagdo é apenas um
mecanismo para monitorar o treinamento. O conjunto de 68 padrbes era
formado pelos valores das medidas de desempenho de 4 rodadas de
simulagéo (ndo presentes no conjunto de treinamento) de cada uma das 17
combinagdes de regras.

Dessa forma, o teste de generalizagcdo consistiu em apresentar a
rede ja treinada valores de medidas de desempenho ndo apresentados no
treinamento. As saidas da rede foram as regras de prioridade prescritas para

cada maquina. A tabela 6.5 apresenta as regras prescritas pela rede.

Tabela 6.5 — Regras prescritas pela rede neural

Regras Simulador Regras Prescritas pela Rede
Rodada M1 M2 M3 M4 M5
Combinago 1 3 slack slack slack spt fifo
5 slack slack slack spt fifo
slack slack slack slack fifo 12 slack slack slack spt fifo
13 spt slack spt spt fifo
Combinacao 2 1 fifo slack fifo fifo fifo
5 fifo slack fifo fifo fifo
fifo fifo fifo fifo fifo 15 fifo slack fifo fifo fifo
20 fifo slack fifo fifo fifo
Combinacéo 3 1 slack edd slack slack fifo
3 edd stt edd spt fifo
spt spt spt spt fifo 7 spt edd spt slack fifo
10 edd edd edd spt fifo
Combinacao 4 8 slack spt slack slack fifo
12 slack spt slack spt fifo
edd edd edd edd fifo 14 slack spt slack spt fifo
15 fifo spt fifo slack fifo

continua
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Regras Simulador

Regras Prescritas pela Rede

Rodada M1 M2 M3 M4 M5

Combinacéo 5 7 spt edd spt spt fifo

14 edd edd edd spt fifo

stt stt stt fifo fifo 15 spt stt spt spt fifo
20 spt edd spt slack fifo

Combinacéo 6 1 fifo spt fifo fifo fifo

3 slack edd slack slack fifo

fifo spt fifo fifo fifo 8 fifo spt fifo fifo fifo
14 fifo spt fifo slack fifo

Combinacéao 7 1 fifo spt fifo slack fifo

6 slack edd slack slack fifo

fifo edd fifo fifo fifo 7 slack edd slack slack fifo
14 slack edd slack slack fifo

Combinacéo 8 1 slack spt slack slack fifo

7 fifo slack fifo fifo fifo

fifo slack fifo fifo fifo 16 slack slack slack slack fifo
20 slack spt slack slack fifo

Combinacéo 9 5 fifo spt fifo fifo fifo

7 fifo spt fifo fifo fifo

fifo stt fifo fifo fifo 10 fifo spt fifo fifo fifo
20 fifo spt fifo fifo fifo

Combinacéo 10 5 spt fifo spt spt fifo

8 spt fifo spt spt fifo

spt fifo spt spt fifo 10 spt fifo spt spt fifo
14 spt fifo spt spt fifo

Combinacéo 11 1 spt edd spt spt fifo

3 slack edd slack spt fifo

spt edd spt spt fifo 7 spt edd spt spt fifo
20 slack edd slack slack fifo

Combinacao 12 1 slack slack slack spt fifo

2 slack slack slack spt fifo

spt slack spt spt fifo 14 slack slack slack slack fifo
20 slack slack slack slack fifo

Combinacao 13 2 spt edd spt slack fifo

10 edd stt edd spt fifo

spt stt spt spt fifo 13 spt edd spt spt fifo
16 edd stt edd slack fifo

Combinacao 14 1 slack slack slack slack fifo

7 slack slack slack spt fifo

edd fifo edd edd fifo 15 fifo slack fifo slack fifo
19 slack slack slack slack fifo

Combinacao 15 3 stt stt stt edd fifo

8 slack edd slack spt fifo

edd spt edd edd fifo 12 edd edd edd edd fifo
15 slack edd slack slack fifo

continua
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continuagao Tabela 6.5 — Regras prescritas pela rede neural
Regras Simulador Regras Prescritas pela Rede
Rodada M1 M2 M3 M4 M5
Combinacao 16 6 edd slack edd stt fifo
. 7 spt slack spt spt fifo
edd slack edd edd fifo 10 spt slack spt edd fifo
20 spt slack spt edd fifo
Combinacao 17 1 edd edd edd edd fifo
12 edd edd edd edd fifo
edd stt edd edd fifo 15 slack edd slack slack fifo
19 spt edd spt spt fifo

O significado de todas as regras da tabela 6.5 estd detalhado no
capitulo 2.

A rede neural realizou somente uma prescri¢cao inviavel, designando
a regra STT para M4, na combinagao 16 rodada 6. Esta prescricdo nao foi
verificada no simulador. Como pode ser observado pela tabela 6.5, para
todos os padrdes testados a rede prescreveu a regra FIFO para M5 (lavar),
como esperado.

A seguir serdo apresentados os resultados da verificagcdo no

simulador.

6.4 Resultados da Verificacao no Simulador

As regras de prioridade prescritas pela rede, conforme o passo 9 do
procedimento de solugdo do modelo hibrido do capitulo 5, foram verificadas
no simulador. A verificagdo consiste em comparar os valores das medidas
de desempenho resultantes das regras de prioridade prescritas pela rede
neural, com os valores das medidas de desempenho obtidos da simulagéo.

A comparacao ¢ feita através do calculo do erro. Como o objetivo do
trabalho é testar a capacidade do modelo hibrido em realizar a diferenciacao
entre um conjunto de regras de prioridade as maquinas, o erro é calculado
em relacao ao intervalo de variacdo de cada medida de desempenho obtida
das regras prescritas pela rede neural.

Dessa forma, o erro é calculado por:



mr—ms

Erro =

1%

, onde

mr =valor da medida de desempenho prescrito pela rede

ms = valor da medida de desempenho obtido pelo simulador

v = variacao da medida de desempenho da rede
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Os valores das medidas de desempenho resultantes das regras

prescritas pela rede sao apresentados na tabela 6.6. A coluna

Combinagdo.Rodada serve apenas para fazer referéncia aos valores das

medidas anteriores do simulador (apéndice F).

Tabela 6.6 — Medidas de desempenho prescritas pela rede

Combinacgéo. T e 9 7
Rodad% F Ty =0 L
1.3 271,4759 26,0473 54,9425 75,6315
1.5 269,8725 | 26,0628 54,9875 75,7130
1.12 268,2980 26,5478 54,6425 71,0204
1.13 271,4870 | 28,0427 54,4650 65,4034
2.1 267,3444 | 28,1478 53,8900 59,7248
2.5 266,5747 27,7482 54,2225 59,3684
2.15 265,1523 | 29,2196 53,8975 58,5973
2.20 267,2976 | 28,0503 54,1525 58,4482
3.1 337,1714 | 33,1963 57,0850 | 102,4334
3.3 271,3260 | 26,6249 52,7750 41,9535
3.7 341,3011 | 33,9295 56,7575 | 106,0330
3.10 337,7533 | 33,9760 57,0900 | 101,7194
4.8 259,8860 | 25,6174 53,8350 62,3441
412 262,0827 26,9743 53,3925 64,5644
4.14 263,1120 | 25,7686 53,5600 64,6919
4.15 257,8695 | 28,7712 53,6900 53,5959
5.7 340,2087 | 33,7682 56,7775 | 104,9406
5.14 336,1161 | 33,5664 57,0950 98,8290
5.15 262,1334 | 26,0273 53,0600 68,5294
5.20 344,6287 | 34,4848 56,8725 | 110,5743
6.1 262,0428 | 28,9104 53,3575 56,5302
6.3 338,4208 | 33,5595 57,1425 | 102,0350
6.8 260,2745 | 28,8474 53,6825 56,5258
6.14 260,4835 | 28,4230 53,7875 51,9455
7.1 261,6384 | 28,9864 53,3850 56,4156
7.6 342,2060 | 33,6073 57,3000 | 101,4038
7.7 338,6133 | 33,9502 57,3050 | 103,0286
7.14 339,0356 | 33,6473 56,8675 | 102,4002

continua
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Combinacgéo. il e 9 7
Rodad% F Ty 7eU L
8.1 263,8871 26,4908 53,5250 69,2579
8.7 265,5199 | 29,0548 54,3725 59,4285
8.16 262,3837 | 25,7507 54,9825 76,6221
8.20 266,8799 | 25,4431 53,5800 70,3443
9.5 260,7223 | 28,9472 53,6325 56,1195
9.7 260,7812 | 29,2746 53,7900 56,6453
9.10 262,0038 | 28,8339 53,4325 54,1865
9.20 262,9334 | 28,0744 53,4200 55,8237
10.5 282,6439 29,4001 57,0225 76,2731
10.8 280,4995 | 29,4919 56,7875 73,3709
10.10 285,3574 | 29,1292 56,8600 74,7443
10.14 279,7481 28,8494 57,4325 70,3449
11.1 340,1787 | 32,6169 56,6625 | 105,3305
11.3 337,3686 | 33,4030 57,1525 | 100,9829
11.7 340,2087 | 33,7682 56,7775 | 104,9406
11.20 338,2421 33,1196 57,0675 | 103,6826
12.1 273,3653 | 26,0281 54,9025 79,3596
12.2 264,3679 | 26,3041 55,0000 69,6254
12.14 274,7007 | 26,3276 54,5300 79,0595
12.20 275,2894 | 26,1912 54,8950 80,5413
13.2 334,6369 | 33,2181 56,9350 | 101,9593
13.10 275,9671 27,1812 53,2550 53,6812
13.13 341,2335 | 33,5098 56,8275 | 104,7231
13.16 266,6974 | 27,2592 53,1025 58,2201
14.1 273,3806 | 26,0301 54,9050 79,3749
14.7 268,7722 26,2981 55,1650 74,0050
14.15 265,9895 | 28,7124 53,9850 60,0978
14.19 273,8379 | 27,1075 54,5775 80,5100
15.3 262,9483 | 25,5572 53,2850 65,6777
15.8 336,1111 33,6837 57,2525 102,4641
15.12 337,8272 34,1405 57,2475 102,5881
15.15 336,5639 | 33,1003 57,0500 | 102,8502
16.7 271,9508 27,3364 54,7750 70,1354
16.10 276,9782 | 26,7098 54,5825 79,9291
16.20 276,2139 | 27,0498 54,5625 81,2808
17.1 337,3342 | 34,3929 56,9575 | 101,4042
17.12 337,8272 | 34,1405 57,2475 | 102,5881
17.15 339,2525 | 34,8081 57,0175 | 105,6359
17.19 339,1837 | 33,8601 56,6650 | 103,7368
Intervalo de Variagao - v
F f ; %U L
86,7592 9,3649 4,6575 68,6206
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Na tabela 6.6, o intervalo de variagdo, v, corresponde a diferenca
entre 0 maior e o menor valor de cada medida de desempenho, que foi

utilizado para o calculo do erro (tabela 6.7).

A tabela 6.7 apresenta os erros (calculados pela equacéao 6.1) entre
os valores das medidas de desempenho resultantes de regras prescritas
pela rede (tabela 6.6) e os valores das medidas de desempenho obtidos pelo

simulador (apéndice F).

Tabela 6.7 — Erro (%)

Combinacgéo. jal = 9 7
Rodad% F Ty 70 L
13 0,9143 1,9713 3,3816 0,7215
1.5 0,0217 1,8471 0,9662 0,2019
1.12 0,6723 2,8277 0,3221 0,8644
1.13 0,0910 21,0077 10,6817 10,4320
2.1 42,8684 51,2367 49,0607 46,8670
25 46,5293 53,7648 45,7327 52,2337
2.15 47,5164 37,8994 49,1143 52,5033
2.20 45,4173 56,3787 48,7923 47,8632
3.1 87,0340 65,1771 82,5550 52,4281
3.3 8,5804 14,5029 8,6420 35,2521
3.7 94,0441 79,4594 72,1417 62,2060
3.10 86,5641 88,2272 81,7499 55,6173
4.8 88,8165 91,1695 65,4321 59,4932
412 86,4012 75,1718 83,9506 54,5904
414 85,2375 84,7778 76,1675 51,1281
4.15 92,3185 66,6329 72,8932 70,6359
5.7 92,1090 79,8330 76,5969 60,1707
5.14 88,4284 81,8210 79,1197 55,2184
5.15 3,7499 1,0976 3,2206 5,5934
5.20 94,9991 84,4206 79,4418 66,3067
6.1 0,5281 3,4283 0,7515 0,6746
6.3 85,4082 58,0317 81,0521 64,3899
6.8 0,4198 0,1715 1,0199 0,3801
6.14 0,7499 0,1783 1,2346 1,1038
7.1 93,5265 69,9679 83,6822 75,5347
7.6 4,1754 13,9265 0,9125 6,7490
7.7 7,3933 12,7538 2,3618 9,5653
7.14 6,4694 15,7605 9,1787 8,3004

continua
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continuagio Tabela 6.7 — Erro (%)
Combinagio. jal = 9 7
Rodad% F Ty ol L
8.1 3,8353 16,2466 8,0515 14,2032
8.7 0,1265 0,3666 1,2882 0,4195
8.16 1,9145 21,7470 12,6141 16,1924
8.20 0,8227 25,2404 12,0236 16,7824
9.5 0,2369 0,6719 5,9045 2,2389
9.7 0,7308 2,5589 0,5368 0,1814
9.10 0,9739 3,9917 7,1927 1,3982
9.20 0,0572 4,6132 0,7515 0,7603
10.5 0,4999 0,3182 1,5030 0,9319
10.8 0,2646 0,9894 1,0199 0,5040
10.10 0,4401 0,0510 0,7515 0,4621
10.14 1,2160 1,1293 5,2603 1,5078
11.1 0,0826 2,0602 0,3757 0,0513
11.3 1,4979 1,2496 7,1390 0,8631
11.7 0,5588 3,8082 1,5030 0,5661
11.20 1,8323 8,5273 9,0177 3,1172
12.1 4,3075 3,5921 7,6221 3,6671
12.2 12,3558 3,7302 5,4750 16,7357
12.14 0,3751 3,8144 0,1610 0,1571
12.20 0,5994 8,7335 4,4015 1,9016
13.2 88,0248 74,8782 77,2410 54,9829
13.10 16,2882 13,8995 3,3816 14,4019
13.13 90,1742 74,1922 75,8991 59,1719
13.16 9,7964 19,7487 1,3956 18,1062
14.1 57,2585 78,1933 41,6532 29,3174
14.7 62,7189 65,4911 39,5062 38,6595
14.15 68,9423 58,2652 62,5335 62,5018
14.19 59,4266 64,0228 58,7305 29,4279
15.3 10,9166 9,5201 13,2045 20,0951
15.8 72,9844 56,8513 88,0837 73,2737
15.12 76,1918 74,2731 89,0499 75,1954
15.15 75,2236 47,0911 80,4616 75,2498
16.7 0,1202 0,6945 0,5368 22,1327
16.10 1,8504 3,3991 0,9662 35,7204
16.20 1,7956 3,1798 3,1669 37,9285
171 75,8558 81,0376 78,2072 71,0466
1712 78,2283 76,2519 85,9903 77,3696
17.15 76,8170 61,2763 83,4138 78,4080
17.19 78,7483 62,6408 76,9189 79,1864

A coluna Combinacdo.Rodada da tabela 6.7, como comentado

anteriormente, serve apenas para fazer referéncia aos valores das medidas
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do simulador. Por exemplo, a primeira linha da tabela 6.7 deve ser
interpretada da forma a seguir. Na coluna Combinacao.Rodada, 1.3 refere-
se a rodada 3 combinacao 1 do simulador. Pela tabela 6.5 observa-se que
as regras prescritas pela rede neural para essa rodada foram: M1:slack,
M2:slack, M3:slack, M4:spt e M5:fifo. Essas regras resultaram num erro de
menos de 1% para o tempo médio de permanéncia por lote no sistema, F ,

e para o atraso médio por lote, L. Para o tempo médio de espera por lote

em filas, Tf, o erro foi menor que 2%. Para a porcentagem de utilizagao

média das maquinas, %U, o erro foi de 3,38%.

Foi calculada também a média do erro sobre as quatro medidas de
desempenho para cada rodada da tabela 6.7. A média é apenas uma
indicacao do erro sobre as quatro medidas. Os resultados sdo apresentados
na tabela 6.8, por ordem crescente de erro.

Tabela 6.8 — Média do Erro ( %)

Combinagao. Média do Erro (%)
Rodada
10.20 0,4261
6.18 0,4978
8.17 0,5502
11.11 0,6424
10.18 0,6944
1.15 0,7592
10.15 0,8132
6.24 0,8166
9.17 1,0019
12.24 1,1269
1.22 1,1716
6.11 1,3456
9.30 1,5455
11.17 1,6090
1.13 1,7471
9.15 2,2630
10.24 2,2783
11.13 2,6874
9.20 3,3891
5.25 3,4153

continua
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Tabela 6.8 — Média do Erro (%)
continuacao

Combinag&o. ‘o o
Rodada Média do Erro (%)

12.30 3,9090

12.11 4,7972

11.30 5,6236

16.17 5,8710

7.16 6,4408
717 8,0185
12.12 9,5741

7.24 9,9272
16.20 10,4840
1.23 10,5531
8.11 10,5841
16.30 11,5177
13.20 11,9928
13.26 12,2617
8.26 13,1170
15.13 13,4340
8.30 13,7172
3.13 16,7443
2.25 46,7583
2.11 47,5082
2.15 49,5651
2.30 49,6128
1417 51,5939
14.11 51,6056
14.29 51,6519
14.25 63,0607
15.25 69,5065
3.11 71,7985
6.13 72,2204
15.18 72,7982
13.12 73,7817
4.24 74,3277
17.29 74,3736
13.23 74,8593
17.25 74,9787
4.22 75,0285
4.25 75,6201
5.24 76,1468
4.18 76,2278
17.11 76,5368
3.17 76,9628
5.17 771774
3.20 78,0396

continua
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Tabela 6.8 — Média do Erro (%)
continuacao

Combinag&o. ‘o o
Rodada Média do Erro (%)
15.22 78,6775
17.22 79,4600
711 80,6778
5.30 81,2920

Os valores das medidas de desempenho resultantes das regras
prescritas pela rede (tabela 6.6), para varios padroes, foram menores que 0s
valores das medidas de desempenho obtidos pelo simulador (apéndice F).
Dessa forma, também foi calculado o erro relativo, considerando se a
diferenca entre os valores das medidas de desempenho prescritos pela rede
e os valores das medidas de desempenho do simulador foi positiva ou
negativa.

mr—ms

Erro relativo=——— onde (6.2)
v

mr =valor da medida de desempenho prescrito pela rede
ms = valor da medida de desempenho obtido pelo simulador

v =variacdo da medida de desempenho darede

A tabela 6.9 apresenta os erros relativos (calculados pela equacéao
6.2) entre os valores das medidas de desempenho resultantes de regras
prescritas pela rede e os valores das medidas de desempenho obtidos pelo

simulador.
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Tabela 6.9 — Erro Relativo (%)

Combinacéao. T s ° T
Rodad% F Ty 0 L
1.3 -0,9143 -1,9713 3,3816 -0,7976
1.5 0,0217 -1,8471 -0,96618 0,2232
1.12 0,6723 -2,8277 0,3220 0,95572
1.13 0,0909 21,0077 -10,6817 | -11,5337
2.1 -42,8684 -51,2367 -49,0607 | -51,8166
25 -46,5293 -53,7648 -45,7327 | -57,7500
2.15 -47,5164 -37,8994 -49,1143 | -58,0480
2.20 -45,4173 -56,3787 -48,7923 -52,9179
3.1 87,0339 65,1770 82,5550 57,9649
3.3 8,5804 14,5028 -8,6419 -38,975
3.7 94,0440 79,4594 72,1417 68,7755
3.10 86,5641 88,2271 81,7498 61,4909
4.8 -88,8165 -91,1695 -65,4321 -65,7762
4.12 -86,4012 -75,1718 -83,9506 | -60,3556
4.14 -85,2375 -84,7778 -76,1675 | -56,5276
4.15 -92,3185 -66,6329 -72,8932 | -78,0956
5.7 92,1090 79,8329 76,5968 66,5252
5.14 88,4284 81,8210 79,1197 61,0498
5.15 3,7499 1,0976 -3,2206 6,1840
5.20 94,9991 84,4205 79,4417 73,3092
6.1 -0,5280 3,4283 -0,7514 -0,7458
6.3 85,4081 58,0317 81,0520 71,1900
6.8 -0,4198 0,1715 1,0198 -0,4202
6.14 0,7499 0,1783 1,2345 1,2204
71 -93,5265 -69,9679 -83,6822 | -83,5118
7.6 -4,1754 -13,9265 -0,9125 -7,4617
7.7 -7,3932 -12,7538 2,3617 -10,5755
7.14 -6,4693 -15,7605 -9,1787 -9,1770
8.1 -3,8352 -16,2466 -8,0515 15,7031
8.7 0,1264 -0,3666 -1,2882 0,4638
8.16 -1,9145 -21,747 12,6140 17,9025
8.20 -0,82272 -25,2404 -12,0236 18,5547
9.5 -0,2368 0,6718 5,9044 -2,4753
9.7 0,7308 -2,5588 0,5367 -0,2005
9.10 0,9739 3,9917 -7,1927 -1,5458
9.20 0,0572 -4,6131 0,7514 -0,8406
10.5 -0,4998 0,3181 1,5029 -1,0303
10.8 0,2646 0,9894 -1,0198 0,5572
10.10 -0,4401 0,0509 0,7514 -0,5109
10.14 -1,2159 -1,1293 5,2603 -1,6670
11.1 0,0826 2,0601 -0,3757 0,0567
11.3 -1,4978 -1,2496 7,1390 -0,9542
11.7 0,5587 3,8081 -1,5029 0,6258
11.20 -1,8323 -8,5272 9,0177 -3,4464

continua
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Tabela 6.9 — Erro Relativo (%)

Combinacéao. T - ° T
Rodad% F Ty 7eU L
12.1 -4,3075 -3,5921 7,6221 -4,0543
12.2 -12,3558 3,7302 5,4750 -18,5031
12.14 -0,3750 -3,8143 -0,1610 -0,1737
12.20 0,5993 -8,7335 4,4015 2,1024
13.2 88,0248 74,8781 77,2410 60,7895
13.10 16,2882 13,8995 3,3816 -15,9228
13.13 90,1742 74,1922 75,8990 65,4209
13.16 9,7963 19,7486 -1,3956 -20,0184
14.1 -57,2585 -78,1933 -41,6532 | -32,4135
14.7 -62,7189 -65,4911 -39,5062 | -42,7422
14.15 -68,9423 -58,2652 -62,5335 | -69,1024
14.19 -59,4266 -64,0228 -53,7305 | -32,5358
15.3 -10,9166 -9,5200 13,2045 22,2172
15.8 72,9844 56,8512 88,0837 81,0119
15.12 76,1918 74,2731 89,0499 83,1366
15.15 75,2235 47,0911 80,4616 83,1967
16.7 -0,1201 0,6945 -0,5367 24,4700
16.10 1,8503 -3,3991 -0,9661 39,4927
16.20 1,7956 3,1797 -3,1669 41,9339
17.1 75,8557 81,0375 78,2071 78,5496
17.12 78,2283 76,2519 85,9903 85,5404
17.15 76,8169 61,2763 83,4138 86,6884
17.19 78,7482 62,6407 76,9189 87,5490
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Na tabela 6.9, valores negativos de erro significam que os valores

das medidas de desempenho resultantes de regras prescritas pela rede

foram menores que os obtidos pelo simulador.

A tabela 6.10 apresenta a média do erro relativo, para cada rodada

da tabela 6.9. A média é uma indicacdo do erro relativo sobre as quatro

medidas de desempenho. Os resultados sao apresentados em ordem

crescente de erro.
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Tabela 6.10 — Média do Erro Relativo (%)

Combinacao. Média do Erro Relativo
Rodada (%)
7.11 -82,6721
4.18 -77,7986
4.25 -77,4850
4.22 -76,4698
4.24 -75,6776
14.25 -64,7109
14.17 -52,6146
14.29 -52,4289
14.11 -52,3796
2.15 -50,9442
2.30 -50,8765
2.11 -48,7456
2.25 -48,1445
7.24 -10,1464
717 -7,0901
7.16 -6,6190
3.13 -6,1334
12.12 -5,4134
8.30 -4,8830
8.11 -3,1075
11.30 -1,1970
9.30 -1,1612
12.24 -1,1310
12.11 -1,0829
9.20 -0,9432
1.15 -0,6420
12.30 -0,4075
9.17 -0,3729
1.23 -0,2791
8.17 -0,2661
1.22 -0,2194
1.13 -0,0754
10.20 -0,0371
10.15 0,0727
6.18 0,0878
10.18 0,1978
10.24 0,3120
6.11 0,3507
11.11 0,4559
6.24 0,8458
11.13 0,8593
11.17 0,8724
9.15 0,9660
8.26 1,7137

continua
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Tabela 6.10 — Média do Erro Relativo (%)
continuacao

Combinagao. Média do Erro Relativo
Rodada (%)

5.25 1,9527

13.26 2,0327

15.13 3,7462

13.20 4,4116

16.17 6,1269

16.20 9,2444

16.30 10,9356
15.25 71,4932
3.1 73,1827
6.13 73,9204
15.18 74,7328
13.12 75,2333
13.23 76,4216
17.29 76,4642
17.25 77,0489
5.24 77,6047
17.11 78,4125
3.17 78,6051
5.17 78,7660
3.20 79,5080
15.22 80,6628
17.22 81,5027
5.30 83,0426

A primeira linha da tabela 6.10 é interpretada da seguinte forma: os
valores das medidas de desempenho resultantes das regras prescritas pela
rede foram em média, 48% menores que os valores das medidas de

desempenho obtidos do simulador.

As conclusdes do trabalho sdo apresentadas a seguir.
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Capitulo 7

Conclusoes

Neste trabalho foi apresentado um procedimento de solucdo da
programacao da producao através de um modelo hibrido de simulacao de
sistemas e de redes neurais artificiais. O objetivo é analisar a diferenciagao
entre um conjunto de combinacdes de regras de prioridade designadas as
maquinas em um ambiente de producdo através da avaliagdo de quatro
medidas de desempenho.

Primeiramente foi feita a analise dos valores das medidas de
desempenho obtidos da simulagdo (apéndice F), correspondendo a
aplicacdo dos passos 1, 2 e 3 do procedimento de solugdo do modelo
hibrido apresentado no capitulo 5.

Foi calculada a média (1) e o desvio padréao () das 20 rodadas de
simulacdo para cada uma das 17 combinagdes de regras, em relagdo a cada

medida de desempenho. Os resultados estdo apresentados na tabela 7.1.

Tabela 7.1 — Média e desvio padrdo das medidas da simulacao

Combinagéo F Tf %U L
combinagéo 1 u | 270,4403 26,38161 54,8675 75,7063
slack slack slack slack fifo o 3,7752 0,4050 0,1647 4,2962
combinagéo 2 p | 307,3365 32,9645 56,3763 93,7385
fifo fifo fifo fifo fifo o 3,8405 0,6466 0,1721 2,3472
combinacéo 3 u | 261,9272 26,1310 53,2647 65,9873
spt spt spt spt fifo c 3,6884 0,5701 0,1589 2,7349
combinagéo 4 u | 337,3744 34,0308 57,0950 101,9877
edd edd edd edd fifo c 4,2460 0,4823 0,1758 1,1562
combinagéo 5 u | 261,1936 25,9734 53,2962 65,4447
stt stt stt fifo fifo c 4,6292 0,5451 0,1789 2,7026
combinacéo 6 u | 261,7065 28,6933 53,4997 55,9458
fifo spt fifo fifo fifo c 3,7147 0,6493 0,2022 2,2874
combinagéo 7 u | 342,8282 35,3876 57,2297 108,4761
fifo edd fifo fifo fifo c 3,2794 0,5795 0,1186 1,3343

continua
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Tabela 7.1 — Média e desvio padrao das medidas da simulacao
continuacéo

Combinagéo F Tf %U L
combinagéo 8 u | 266,8756 28,5464 54,0786 59,5767
fifo slack fifo fifo fifo c 2,8830 0,6731 0,2049 2,8245
combinagéo 9 u | 261,5750 28,6951 53,5202 56,7535
fifo stt fifo fifo fifo c 3,7418 0,6326 0,1981 1,9325
combinagéo 10 u | 282,2610 29,4911 57,0475 74,2046
spt fifo spt spt fifo c 3,9191 0,5422 0,2189 2,7179
combinagéo 11 u | 337,9131 33,4289 56,7561 103,7528
spt edd spt spt fifo c 3,9441 0,4506 0,1266 1,5520
combinagao 12 u | 274,3255 26,8195 54,6773 82,3529
spt slack spt spt fifo c | 11,9541 0,5561 0,1957 4,0244
combinagéo 13 u | 261,6288 26,1413 53,2280 65,7005
spt stt spt spt fifo c 3,5961 0,4833 0,1332 2,9021
combinagao 14 p | 323,9564 33,0263 56,9815 100,5918
edd fifo edd edd fifo c 4,1778 0,6960 0,1878 2,0830
combinagéo 15 u | 269,0289 27,4885 53,1903 51,1651
edd spt edd edd fifo o | 10,7486 0,5786 0,2319 2,6129
combinagao 16 u | 270,0779 26,7250 54,5570 52,5593
edd slack edd edd fifo c 3,6568 0,4214 0,1597 2,4686
combinagéo 17 u | 271,5144 27,3483 53,2030 51,2474
edd stt edd edd fifo c 3,6308 0,6422 0,2426 2,4307

Pela tabela 7.1, observa-se que as combinacbes 15, 16 e 17,

apresentaram em relagdo a média, u, 0 menor atraso médio por lote, L .
Essas combinacgdes utilizam a regra EDD para M1, M3 e M4 e variam em
M2, a maquina gargalo do sistema, as regras SPT, SLACK e STT. Este fato
confirma a literatura (CONWAY, 1965), ja que a regra EDD esta relacionada
a data de entrega das pecgas e portanto € indicada para minimizar medidas
de desempenho relacionadas ao atraso. E interessante notar que as
combinagdes 4 e 14, que aplicam respectivamente as regras EDD e FIFO

para M2, no obtiveram bons resultados em relagéo a L .

Para o tempo médio de permanéncia por lote no sistema, F', as
combinac¢des que resultaram em menores valores foram: 3, 5, 6, 9 e 13.

Essas combinagdes ou utilizam as regras SPT e STT para a maioria das
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maquinas ou as utilizam na maquina gargalo, M2. A regra STT seleciona da
fila a pega com menor soma entre o tempo de processamento e de setup. A
regra SPT seleciona a peca com menor tempo de processamento, e é

indicada para minimizar justamente o tempo médio de permanéncia no
sistema, F (CONWAY et al.,, 1967). Portanto, os resultados obtidos

confirmam a literatura. Para a medida F nao houve diferenca nos resultados
em aplicar as regras SPT ou STT. As combinagdes 6 e 9 além de minimizar

F | também produziram bons resultados para o atraso médio dos lotes L,
Essas combinagcdes aplicam as regras SPT ou STT somente na maquina

gargalo, M2, utilizando a regra FIFO para as demais maquinas.

Em relacdo ao tempo médio de espera por lote em filas, Tf, 0s
melhores resultados foram observados nas combinagdes 3, 5 e 13 e também
1, 12 e 16. O primeiro conjunto utiliza as regras SPT e/ou STT. O segundo
conjunto aplica a regra SLACK para a maquina gargalo, M2, variando com
SPT ou EDD ou SLACK para as demais. O tempo médio de espera por lote
em filas € uma medida do congestionamento do sistema, e como tal, a regra
SPT também ¢é indicada para minimiza-la (HAX e CANDEA, 1984). A regra
SLACK ¢é utilizada principalmente para atender aos prazos de entrega (HAX

e CANDEA, 1984), entretanto, no sistema em andlise, quando utilizada na

maquina gargalo, M2, produziu bons resultados em relagao a Ty,

A porcentagem de utilizagdo média das maquinas, %U, se manteve
praticamente a mesma independente da combinacdo de regras utilizada,
Isso pode ser observado na tabela 7.1 pelo pequeno desvio padrédo da
medida.

As combinacdes 2, 7 e 14 utilizaram a regra FIFO na maioria das
maquinas ou a utilizaram na maquina gargalo, M2. A regra FIFO ¢é
independente tanto do tempo de processamento das tarefas quanto da data
de entrega, e sua aplicagdo corresponde a uma situacdo comum em
fabricas. Entretanto, pela tabela 7.1, observa-se que essas combinacdes

foram as que produziram os piores resultados.
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Os passos 4 a 8 do procedimento de solugdo do modelo hibrido
englobam a fase de treinamento e teste da rede neural artificial. Os
resultados obtidos da fase de treinamento correspondentes as tabelas 6.2,
6.3 e 6.4 mostram a importancia do nimero de rodadas de simulacao no
desempenho do modelo de redes neurais artificiais. Somente quando o
treinamento foi realizado com os 272 padrdes, correspondentes as 16
rodadas de cada uma das 17 combinagdes de regras, que os resultados
para a maioria das topologias de rede tiveram melhora significativa.

Pelas tabelas 6.2 e 6.4 observa-se que os resultados obtidos com a
taxa de aprendizagem, n, igual a 0,2, foram melhores que os obtidos com
n=0,8. Este ultimo provocou muita oscilacdo e levou até a nao convergéncia
da rede, confirmando a literatura (LOESCH e SARI, 1996).

Inicialmente, o numero de neurbnios na camada interna foi
determinado de acordo com o teorema de Kolmogorov (capitulo 5).
Entretanto, este teorema n&o se mostrou eficaz. Os resultados das tabelas
6.2, 6.3 e 6.4 mostraram que, em geral, topologias maiores de rede, com
mais neurdnios na camada interna geram resultados melhores. Como
comentado no capitulo 4, a adicdo de mais neurdnios a camada interna cria
mais limites para possiveis solu¢des através da melhor codificacdo dos
dados de entrada.

A taxa de aprendizagem, n, € 0 numero de neurdnios na camada
interna foram os parametros da rede neural que tiveram maior impacto nos
resultados. Como a determinacdo dos parametros de uma rede neural é
realizada de forma empirica, a experiéncia realizada neste trabalho mostrou
que aqueles dois parametros devem ser determinados e avaliados
cuidadosamente, antes de qualquer outro parametro.

A rede neural utilizada para realizar o teste de generalizagéo foi a
rede niumero 1 da tabela 6.4. Esta rede apresentou um erro de treinamento
de 3,3% e de teste de validacdo de 13,0%. Comparando com a literatura,
esses resultados sado considerados bastante satisfatérios. CHEN e YIH
(1996) consideraram como aceitavel para o treinamento um erro de 4%, e de
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12% para os testes. SAAD (1996) considerou aceitavel para o treinamento
um erro de até 7% e para testes de até 17%.

As saidas do teste de generalizacdo (passo 8 do procedimento de
solucéo) sao as regras de prioridade prescritas pela rede neural para cada
maquina. Pela tabela 6.5, observa-se que a rede realizou somente uma
prescricao inviavel, designando a regra STT para M4, na combinacdo 16
rodada 6. Este fato pode ser atribuido a decodificagdo da saida da rede. A
decodificacdo consiste em transformar as saidas da rede (nUmeros reais)
em numeros inteiros e associar a regra correspondente Para todos os
padrdes testados, a rede prescreveu a regra FIFO para M5 (lavar), como
esperado.

Os passos 9 e 10 do procedimento de solugdo do modelo hibrido
correspondem a verificagdo no simulador das regras prescritas pela rede e a
comparagao entre os valores das medidas de desempenho resultantes das
regras prescritas € os valores das medidas de desempenho obtidos pelo
simulador. A comparacdo é feita através dos calculos dos erros
apresentados nas tabelas 6.7 a 6.10.

No capitulo 6, a tabela 6.7 apresenta o erro percentual entre os
valores das medidas prescritas e os valores das medidas do simulador. Este
erro é calculado de acordo com a equagéo 6.1. A tabela 7.2 apresenta a
andlise sumarizada da tabela 6.7. Foram escolhidos para analise dois niveis
de erro: abaixo de 20% e abaixo de 10%. A tabela 7.2 mostra a porcentagem
de padrbes do teste de generalizagdo com aqueles dois niveis de erro.

Tabela 7.2 — Porcentagem de padrdes x Erros

Erro = — o _
abaixo de F Ty %U L

20% 56,7% 52,2% 56,7% 50,7%

10% 52,2% 41,7% 50,7% 40,3%

Na tabela 7.2, em relagdo & medida F , tempo médio de permanéncia

por lote no sistema, a seguinte interpretacdo deve ser feita: 56,7% dos
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padroes testados tiveram erro abaixo de 20%, e 52,2% dos padrdes
possuiram erro inferior a 10%. A mesma interpretacao deve ser feita para as

demais medidas.

A tabela 6.8, no capitulo 6, apresenta a média do erro percentual
sobre as quatro medidas de desempenho. A analise desta tabela mostra que
56,7% dos padrdes testados possuiram um erro médio inferior a 20%, e
41,7% dos padrdes tiveram erro médio inferior a 10%. No modelo
desenvolvido por SAAD (1996), um erro médio de até 20% foi obtido por
28,7% da amostra, e um erro médio de até 10% foi obtido por 9,6% das
amostras. Isso equivale a dizer que, a capacidade do modelo hibrido em
realizar a diferenciacao entre regras de prioridade foi eficiente para 56,7% da
amostra testada, o que pode ser considerado bastante satisfatério se
comparado a literatura (SAAD, 1996).

A tabela 6.9 apresenta o erro relativo percentual (calculado pela
equacao 6.2) entre os valores das medidas de desempenho resultantes das
regras prescritas pela rede neural e os valores das medidas obtidos pelo
simulador. Como comentado no capitulo 6, o erro relativo considera a
diferenca algébrica entre os valores das medidas de desempenho.

A tabela 7.3 apresenta a andlise sumarizada da tabela 6.9. Na tabela
7.3, a diferenca algébrica negativa significa que os valores das medidas de
desempenho prescritos pela rede foram menores que os valores obtidos do
simulador. A diferenca algébrica “zero” significa que os valores das medidas
de desempenho prescritos pela rede foram bem proximos os valores obtidos

do simulador (erro percentual proximo a zero).

Tabela 7.3 — Porcentagem de padrdes x Diferenca algébrica

Diferenca = — o +

Algébrica F Ty %eU L

Negativa 49% 49% 47% 52%
“Zero” 18% 10% 6% 9%
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Na tabela 7.3, em relagdo & medida F , tempo médio de permanéncia
por lote no sistema, a seguinte interpretacdo deve ser feita: em 49% dos

padrdes testados, o valor de F resultante de regras prescritas pela rede, foi
menor que o dado pelo simulador. Para 18% dos padrdes, o valor de

F prescrito pela rede foi praticamente idéntico ao obtido pelo simulador. A
mesma interpretacao deve ser feita para as demais medidas.

Pela tabela 7.3, observa-se que a porcentagem de utilizagcdo média
das maquinas, %U, foi a medida de desempenho que apresentou a menor
diferenca algébrica negativa (47%). Isso equivale a dizer, em relagéo a %U,
53% dos padrdes testados apresentaram valores prescritos pela rede
maiores que os obtidos pelo simulador. Este resultado também pode ser
considerado bastante satisfatério, pois como comentado no capitulo 6, a
utilizagéo intensiva e eficiente de um recurso, aumenta a produtividade do
sistema, reduz a necessidade de altos niveis de estoque de seguranca e do
emprego de horas extras (HAX e CANDEA, 1984).

A tabela 6.10, no capitulo 6, apresenta a média do erro relativo
percentual sobre as quatro medidas de desempenho. A andlise desta tabela
mostra que para 49% dos padrdes testados, os valores das medidas de
desempenho prescritos pela rede foram menores que os valores obtidos
pelo simulador (média do erro relativo percentual negativa). Para 15% dos
padroes testados os valores das medidas de desempenho resultantes de
regras prescritas pela rede foram muito proximos aos do simulador (média
do erro relativo percentual préxima a zero).

SAAD (1996) obteve médias de erro relativo percentual negativas
para 65% da amostra testada. Comparado a literatura (SAAD, 1996), o valor
obtido neste trabalho também pode ser considerado satisfatério, pois como
abordado anteriormente, nao é interessante que o valor da porcentagem de

utilizacdo média das maquinas, %U, seja minimizado.
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Segundo LOESCH e SARI (1996), a rede neural back propagation é
utilizada principalmente para problemas de reconhecimento e de
classificagdo de padrdes. Neste trabalho foram analisadas 17 combinacdes
de regras de prioridade as maquinas, equivalentes a 17 classes.
Considerando que as combinacdes de regras nao diferiam muito entre si,
pois foram realizadas variagdes principalmente sobre a maquina gargalo do
sistema, os resultados obtidos de um modo geral podem ser considerados
bastante satisfatérios.

Este trabalho apresentou o potencial de aplicagdo de um modelo
hibrido de simulagdo de sistemas e de redes neurais artificiais na
programagcdo da produgdo. Os resultados mostraram a capacidade de
generalizagdo do modelo hibrido em prescrever regras de prioridade as
maquinas a partir de valores de medidas de desempenho estabelecidos pelo

usuario.

A aplicagdo do procedimento de solugdo do modelo hibrido de
simulacdo de sistemas e de redes neurais artificiais em um ambiente
produtivo real deve obedecer a seguinte ordem:

o Estabelecer as medidas de desempenho convenientes para avaliar a
programacao da producao;

» Estabelecer as regras de prioridade viaveis de serem implantadas no
ambiente produtivo;

» Estabelecer uma amostra de combina¢des de regras de prioridade as
maquinas;

« Simular o funcionamento do ambiente de producéo;

e Separar os resultados da simulagdo em dois conjuntos de dados (um
para o treinamento da rede neural artificial e outro para os testes de
generalizagao);

o Realizar o treinamento da rede neural;

» Realizar os testes de generalizacdo da rede neural e obter as regras de

prioridade prescritas para cada maquina;
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Verificar os resultados da rede neural no simulador, ou seja, simular
novamente o ambiente de produgdo segundo as regras prescritas pela
rede;

Analisar a capacidade de generalizacdo do modelo através da
comparagao entre os valores das medidas de desempenho prescritos
pela rede e os obtidos anteriormente na simulagao;

Implantar as regras de prioridade designadas as maquinas pela rede

neural no ambiente produtivo.

Tendo como base este trabalho, os seguintes pontos poderiam ser

investigados em pesquisas futuras:

Utilizar uma segunda rede neural para realizar uma pré-classificagdo dos
valores das medidas de desempenho antes de apresenta-los a rede back
propagation. O trabalho de FERREIRA (1998) € uma boa referéncia
sobre o0 assunto;

Aumentar o nimero de combinacdes de regras de prioridade analisadas
para avaliar as implicacdes nos resultados;

Analisar todas as 500 possiveis combinacdes de regras designadas as
maquinas, para estabelecer qual a melhor combinagdo tedrica.
Entretanto, a melhor combinacgéo tedrica poderia implicar em aumentos
substanciais de investimentos, como por exemplo, alteragbes
significativas no ambiente de producao para contempla-la;

Aplicar o procedimento de solucdo do modelo hibrido de simulagéo de
sistemas e de redes neurais artificiais em um ambiente produtivo real.
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Softwares de Redes Neurais Artificiais

TABELA A1 - Software NeuralSIM*

Fabricante NeuralWare, Inc.
Distribuidor Brasil SMI - Software Marketing International — Sdo Paulo - SP
Endereco Av. Brigadeiro Faria Lima, 613 - 10 Andar

Tel.: (011) 820-0388 Fax.: (011) 820-7361
E-mail: smisp@embratel.net.br

Preco (USA)

US$1995,00

Validacao

Plataformas

IBM PC e compativeis

Hardware Win 95, 98 ou NT, 8MB RAM, espago disco: 10MB, 520KB livre, Excel 7 ou 97,
CD-ROM
Linguagem C

Estatisticas geradas

Histogramas de pesos, graficos de erro

Propésito Geral
Documentacéo On-line e impressa
Verificagcao

Arquiteturas de RNA

MLP - com 2 algoritmos de treinamento, um para dados limpos e outro para
ruidosos

Entrada e saida
dos dados

Entrada: via Excel, arquivo ASCII
Saida: na tela, ou gravada em arquivos

Capacidade

Campos de entrada: 256/4000

Fungdes ativagao

Tangente hiperbdlica, sigmoidal, seno, gaussiana, linear

Definicdo parametros

Limitantes, pesos, taxa de aprendizagem ¢é ajustada automaticamente

Outros Recursos

Andlise de sensibilidade, médulo explicativo, raciocinio baseado em casos
Converte dados em C, Visual Basic e Fortran

* Fontes:

NEURALWARE, INC. http://www.neuralware.com. Consultado em 27/01/2000.
NEURALWARE, INC (1991)
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TABELA A2 - Software NeuralWorks Professional Il/Plus*

Fabricante

NeuralWare, Inc.

Distribuidor Brasil

SMI - Software Marketing International — Sdo Paulo - SP

Enderego

Av. Brigadeiro Faria Lima, 613 - 10 Andar
Tel.: (011) 820-0388 Fax.: (011) 820-7361
E-mail: smisp@embratel.net.br

Preco (USA)

US$2995,00 a US$4995,00
Completo': US$9995,00 a US$14995,00

Validacao

Plataformas

PC, SUN, RS6000, SGI

PC: 640K base c/ 2MB estendida, 8MB RAM, Win 95, 98 ou NT, HD: 8MB

Hardware SUN: 24MB memoéria, sist.oper: SunOS 4.1.3 ou sup, Solaris 1.x,2.x, HD: 11MB
RS6000: memdria: 24MB, sist.oper: AIX 3.2, HD: 11MB
SGl: 24MB memoria, sist.oper: IRIX 5.3 ou sup, HD: 11MB

Linguagem C

Estatisticas geradas |Histogramas de pesos, graficos de erro, de correlagéo, de fungdes de ativagdo

Propésito Geral

Documentagao On-line e impressa

Verificagcao

Arquiteturas

Implementa 28 arquiteturas de RNA, entre elas: Backpropagation, Kohonen,
Boltzmann, Hopfield, BAM, ART.

Entrada e saida
dos dados

Entrada: teclado, arquivo ASCII, binario, linguagem C.
Saida: na tela, ou gravada em arquivos. Converte arquivos em C.

Capacidade

Numero de UP: ilimitada

Fungbes ativagéo

Permite a escolha de varios tipos

Definicdo parametros

Taxa de aprendizagem, termo de momento, pesos, numero de ciclos, etc.

Outros Recursos

Otimiza no. de UP na camada interna p/ backpropagation
Prevengao contra overtraining

Maodulo explicativo

Utilizagao com Sistemas Especialistas e Logica Nebulosa
Permite ao usuario modificar ou criar arquiteturas
Compatibilidade entre plataformas através de arquivos ASCII

" O Pacote completo constitui-se do NeuralWorks Professional II/Plus, NeuralSIM, Designer Pack,
UDND e treinamento incluso.

* Fontes:

NEURALWARE, INC. http://www.neuralware.com. Consultado em 27/01/2000.
NEURALWARE, INC (1991)
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TABELA A3 - Software NeuroShell 2*

Fabricante

Ward Systems Group, Inc

Distribuidor Brasil

IBL — Informatica Brasileira Ltda

Telefone Sé&o Paulo - SP. Telefone : (011) 5561- 6972 Fax : (011) 533- 5734
Preco De US$ 595,00 a US$ 1395,00
Validacao

Plataforma PC
Hardware PC: HD:8MB, 4MB RAM, Windows 95/ NT
Linguagem C
Estatisticas geradas |Graficos 3D, indicadores de séries temporais e financeiros
Propésito Geral
Documentacéo On-line, impressa

Verificagcao

Arquiteturas de RNA

Implementa 16 arquiteturas de RNA, entre elas: MLP, Kohonen, Probabilistica.

Entrada e saida
dos dados

Entrada: teclado, arquivos ASCII, binarios, planilhas
Saida: na tela, arquivos ASCII e binarios

Capacidade

Dado nao disponivel

Fungdes ativagao

Permite a escolha de varios tipos

Definigdo parametros

Taxa de aprendizagem, termo de momento, pesos, nimero de ciclos, etc.

Outros Recursos

Possui médulo para iniciantes e avangado.

Gera codigo fonte em Visual Basic ou C.

Permite criar regras If/Then/Else para o pré-processamento dos dados.
Prevengéo contra retreinamento.

Converte dados alfanuméricos e strings em ndmeros.

* Fontes:

WARD SYSTEMS GROUP, INC. http://www.wardsystems.com. Consultado em 27/01/2000
WARD SYSTEMS GROUP, INC. Neural Network Demonstration, versédo 1.2. 1 disquete 3 2.
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TABELA A4 - Software SNNS — Stuttgart Neural Networks Simulator

Fabricante

Universidade de Stuttgart, Alemanha

Endereco Internet

http://inf.informatik.uni-stuttgart.de/ipvr/bv/projekte/snns/snns.html

Prego

Freeware

Validacao

Plataformas

SUN SparcSt. ELC, IPC, 2, 5, 10, 20: sistema operacional: Sun OS 4.1.2 ou superior
IBM PC 80486, Pentium: sistema operacional: Linux

IBM RS 6000 / 320, 320H, 530H: sistema operacional: AIX V3.1, V3.2

SGl Indigo: sistema operacional IRIX 4.0.5, 5.3

HP 9000 / 720, 730: sistema operacional HP-UX 8.0.7

Linguagem

C

Estatisticas geradas

Gréficos de erro, de fungao de ativagao, diagramas de pesos

Propésito Geral
Documentagao On-line, manual
Verificagcao

Arquiteturas de RNA

Implementa 17 arquiteturas de RNA entre elas: Backpropagation, BAM, Kohonen,
ART

Entrada e saida
dos dados

Entrada: teclado, arquivo ASCII
Saida: na tela, arquivo ASCII

Fungdes ativagéo

Permite a escolha de varios tipos e definidas pelo usuério

Defini¢cdo parametros

Taxa de aprendizagem, termo de momento, pesos, nimero de ciclos, etc.

Outros Recursos

Permite adicionar UP, camadas e apaga-las.

Permite implementagao de algoritmos de simulated annealing.
Possui ferramentas para monitorar o desempenho da rede.
Analise do impacto das UP de entrada no resultado da rede.
Gera arquivos compativeis entre as varias plataformas.

* Fonte:

UNIVERSITY OF STUTTGART. Stuttgart. SNNS — Stuttgart Neural Networks Simulator. User Manual,
Version 4.1. Stuttgart, 1995, 312 p.
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Apéndice B

Programa de Sequéncia de Chegada de Lotes

Este programa gera uma sequUéncia de chegada de lotes, com a
restricdo de que nao poderao chegar dois lotes consecutivos do mesmo tipo
de peca. Variaveis a definir: numero de lotes que chegardo no sistema e

nuamero de tipos de pecas.

uses crt;
var texto: text;
var i,m,aux,y,x: integer;

begin
randomize;
clrscr;
assign(texto, 'sequencia.txt' );
rewrite (texto);

write('digite a gtde de lotes —-> '); readln (m);
write('digite o numero de tipos de pecas -> ');
readln (x);

y:=random(x); write(texto, vy,"' ');
write(y, ' ' );
aux:=y;

for 1i:=2 to m do
begin
y:=random(x) ;

while y=aux do
y:=random (x);

write (texto,y,' '");
write (y, " ' );
aux:=y;

end;

close(texto);

readln;

end.
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Apéndice C
Sequiéncia de Chegada dos Lotes

TABELA C1 - Seqliéncia de chegada dos lotes e datas de entrega

Lote Tipo de Data de Entrega Lote Tipode  Data de Entrega
Numero Peca (min) Numero Peca (min)
1 E 188,98 31 C 286,87
2 C 92,72 32 D 391,71
3 D 174,87 33 C 346,07
4 E 151,17 34 B 451,19
5 C 176,57 35 E 370,28
6 E 125,44 36 D 350,08
7 B 229,11 37 E 306,09
8 A 301,64 38 C 369,04
9 C 228,07 39 D 310,35
10 D 183,04 40 B 332,98
11 C 238,32 41 C 324,03
12 A 222,51 42 E 316,33
13 C 173,01 43 D 364,11
14 B 317,86 44 C 337,59
15 C 167,55 45 D 339,45
16 E 250,87 46 A 362,75
17 C 156,38 47 B 428,18
18 E 273,29 48 E 390,93
19 D 289,13 49 C 426,30
20 A 442,81 50 A 471,31
21 B 401,48 51 B 495,19
22 A 367,59 52 C 391,31
23 E 290,22 53 A 415,02
24 C 222,53 54 C 425,52
25 B 379,50 55 A 491,55
26 E 351,90 56 C 428,09
27 D 337,25 57 B 539,74
28 B 432,82 58 A 496,36
29 E 330,20 59 C 409,08
30 D 235,98 60 A 463,84




Apéndice D

Tempos de Processamento dos Lotes

Lote 1 - Pe¢a E - 16 pecas

Lote 2 - Pe¢a C - 8 pecas

M1 M2 M3 M4 M5 M1 M2 M3 M4 M5
0,840458  1,445820 0,335115 15 seg 0,600876  1,151410 15 seg
1,460450  0,850002 0,490112 0,793165  1,352550
0,927810  0,667789 0,356952 0,794979  1,099140
1,246410  0,557270 0,436602 0,933304 1,056080
0,844936  0,674955 0,336234 1,343690 1,228770
1,403610  0,847821 0,475902 0,616065 1,483640
1,121720  0,921236 0,405431 1,244990 1,163560
0,879290  1,215410 0,344823 1,491670 1,067670
1,474230  0,856505 0,493558
0,900570  0,636931 0,350142
0,653667  0,672084 0,288417
1,150560  0,745313 0,412639
1,195230  0,797415 0,423808
0,930383  1,436280 0,357596
1,273440  1,157500 0,443359
0,947081 0,502271 0,361770

pi lote pi lote
37,796907 17,671559
17,249845 13,984602 6,312460  0,250000 7,818739  9,602820 0,250000
pi remanescente pi remanescente
37,796907  20,547062 6,562460 6,562460  0,250000] 17,671559 17,671559  9,852820 0,250000  0,250000
Lote 3 - Peca D - 15 pecas Lote 4 - Pega E - 11 pecas
M1 M2 M3 M4 M5 M1 M2 M3 M4 M5
0,787224  0,558666 0,486456 1,264350 0,835122 0,250568 15 seg
1,051650 0,787023 0,337500 0,768103  0,793921 0,275219
1,025410 1,193270 0,291947 1,445340 1,183450 0,323291
1,037560 0,861008 0,264318 0,515737 0,989574 0,323745
1,374960 0,947598 0,293739 0,687415  1,343900 0,358326
0,782035 0,738873 0,336955 1,385370 1,343490 0,460922
1,072920 1,370620 0,355309 1,490390 1,010190 0,279016
0,850960 1,235440 0,428852 1,461850 1,101730 0,436248
0,883982 0,615173 0,339126 1,312710  0,665640 0,497917
1,054900 0,616320 0,284233 0,985499 1,251580 0,412853
1,160660 0,579719 0,293021 0,689111  0,517529 0,463138
1,276010 0,628257 0,311328
0,682538 0,864338 0,324354
1,385650 0,866313 0,484069
0,899687  0,513547 0,414374
pi lote pi lote
32,947892 27,373244
15,326146  12,376165 5,245581 12,005875 11,036126 4,081243  0,250000
pi remanescente pi remanescente
32,947892 32,947892  17,621746 5,245581 0,000000] 27,373244 15,367369  4,331243 4,331243  0,250000
Lote 5 - Peca C - 16 pecas Lote 6 - Peca E - 9 pecas
M1 M2 M3 M4 M5 M1 M2 M3 M4 M5
0,809178 1,050310 15seg| 0,516818 0,929263 0,399785 15 seg
0,972270 1,049310 0,904085 1,453150 0,389019
0,841119 0,818951 0,524666 1,136940 0,432192
0,580943 1,265220 1,159870 0,709448 0,495910
0,942357 1,148560 0,642572  1,291920 0,415891
1,416830 1,409340 0,734472 0,905174 0,391918
1,124610 0,614692 0,748790  0,790090 0,321806
1,321220 0,841899 1,319570 0,760318 0,387911
0,710857  0,570704 1,056880 0,720438 0,381353
1,191730 0,719267
1,392710 0,686469
0,877700 0,884556
1,495480 0,618446
0,883693 0,996760
0,561910 1,127440
1,401740 0,797900
pi lote pi lote
31,374171 20,170249
16,524347 14,599824 0,250000| 7,607723 8,696741 3,615785  0,250000
pi remanescente pi remanescente
31,374171  31,374171  14,849824 0,250000  0,250000] 20,170249 12,562526 3,865785 3,865785  0,250000

129
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Lote 7 - Peca B - 12 pecas

M1 M2
0,628410 1,002280
0,663759 0,772783
1,289390 0,559725
1,306010 0,546127
1,274370  1,222970
0,638553  0,564530
0,932625 1,320040
1,160760 0,867600
1,417860 0,889566
0,953738  0,943652
0,885810  1,304370
0,554515  0,958502

11,705800 10,952145

pi remanescente

39,844111 28,138311

M3
0,960438
0,658623
1,411050
0,590863
1,235170
0,993282
1,333020
0,965726
1,442010
0,783004
1,467920
0,729594

12,570700

M4
0,384390
0,468740
0,320509
0,393230
0,337740
0,345995
0,388725
0,415165
0,444002
0,295634
0,471414
0,349922

4,615466

M5

pi lote
39,844111

17,186166 4,615466  0,000000

Lote 8 - Peca A - 16 pecas
M1 M2 M3 M4 M5
0,558712 1,118150 0,541441 0,264666 15 seg
0,784688 0,613876 0,833265 0,321756
1,115100 1,386710 1,057300 0,423316
1,240390 1,385540 0,628485 0,340252
1,305730 0,581644 0,630649 0,361899
1,138840 0,527341 1,013110 0,309718
1,072640 0,702375 1,107250 0,467655
0,542425 0,983307 1,263380 0,433859
0,765622 0,886756 0,511702 0,278793
1,184900 1,364320 1,442380 0,279080
0,860374 0,681466 1,098710 0,269930
1,401440 1,370850 1,099830 0,282064
1,049060 1,045870 1,103430 0,341085
1,191950 1,385320 1,189970 0,341578
1,277850 1,402720 1,079320 0,253387
0,678434 0,556491 0,912090 0,441088

pi lote
53,333329

16,168155 15,992736 15,512312 5,410126 0,250000
pi remanescente
53,333329 37,165174 21,172438 5,660126 0,250000

Lote 9 - Peca C - 19 pecas

M1 M2
0,828554
1,483760
0,884666
0,576787
1,200680
0,540040
0,584587
1,021790
0,852525
0,768153
1,472340
1,036880
0,723589
1,004240
0,629601
0,889653
0,817055
0,570927
1,354890

17,240717

pi remanescente

37,793950 37,793950

M3
1,478130
0,514599
1,294520
1,392020
0,667533
0,794680
1,419280
1,492490
0,795607
0,731566
1,036850
1,101060
1,400440
0,830822
1,383480
0,612121
1,329920
0,754695
1,273420

20,303233

M4

M5
15 seg

pi lote
37,793950

0,250000

20,553233 0,250000 0,250000

Lote 10 - Peca D - 12 pecas
M1 M2 M3 M4 M5
0,649847 1,120830 0,317026
0,992649 0,738960 0,486334
0,501181 0,869990 0,253934
0,821941 0,921527 0,296854
0,852515 1,342850 0,471342
1,192640 0,737580 0,497597
0,592868 1,089320 0,490463
0,640001 1,257250 0,453178
1,092020 0,558952 0,371375
1,399850 1,440900 0,297278
1,034280 0,759369 0,333780
1,267870 1,115570 0,323480

pi lote
27,583401

11,037662 11,953098 4,592641
pi remanescente
27,583401 27,583401 16,545739 4,592641 0,000000

Lote 11 - Peca C - 19 pecas

M1 M2
1,095270
0,515986
1,112870
0,820543
0,650694
1,312460
0,676251
1,287000
1,099250
0,927996
1,238610
1,478210
0,993041
0,799428
0,587039
0,693874
1,192780
1,124390
1,209210

18,814902

pi remanescente

37,794515 37,794515

M3
1,132070
1,062400
0,892137
0,978041
0,776288
0,883035
0,955943
1,149160
1,355350
0,512005
0,865432
1,202530
1,057870
1,106720
0,574214
1,269990
1,192460
0,824747
0,939221

18,729613

M4

M5
15 seg

pi lote
37,794515

0,250000

18,979613 0,250000 0,250000

Lote 12 - Peca A - 9 pecas

M1 M2 M3 M4 M5
1,369440 1,353960 1,285610 0,420864 15 seg
0,865589 1,225100 1,258860 0,372394
1,058980 0,946219 1,016750 0,460975
0,822526  1,005200 0,899320 0,460874
1,078770 1,399360 0,761479 0,377547
1,075260 0,663816 1,319600 0,400433
0,795150 1,215990 1,327560 0,291410
1,466720 1,239900 0,973016 0,437894
0,654733  1,373000 1,292280 0,254382

pi lote
33,470961

9,187168 10,422545 10,134475 3,476773 0,250000
pi remanescente
33,470961 24,283793 13,861248 3,726773 0,250000
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Lote 13 - Peca C - 11 pecas Lote 14 - Peca B - 15 pecas
M1 M2 M3 M4 M5 M1 M2 M3 M4 M5
0,833635  0,683848 15seg| 1,101240 0,646083 1,415040 0,327295
1,390010  0,925041 1,202120 1,028880 1,136680 0,368067
1,292240  0,905383 0,950912 1,203690 1,234500 0,335280
1,086130  1,463830 1,391760 0,837397 1,049220 0,270236
0,943826  0,524588 0,761531 0,728094 1,091370 0,360589
1,278120  0,709747 0,629936 1,245590 0,706411 0,479207
1,493790  1,315210 0,757178 1,445260 0,539262 0,406151
1,268810  1,245260 0,521350 1,240690 0,913069 0,455304
0,599876  0,687318 0,573464 1,382610 0,727719 0,302714
1,203560  0,546054 1,059720 0,568757 1,147220 0,422933
0,684824  1,167320 0,885495 0,528518 0,780035 0,473177
1,162220 1,370310 1,473950 0,344425
0,501297 0,814125 1,227700 0,498871
1,291690 1,248170 0,870107 0,345923
1,299930 0,664762 1,392820 0,265478
pi lote pi lote
22,498420 50,403532
12,074821 10,173599 0,250000| 14,089843 14,952936 15,705103 5,655650
pi remanescente pi remanescente
22,498420  22,498420 10,423599 0,250000  0,250000] 50,403532 36,313689 21,360753 5,655650 0,000000
Lote 15 - Peca C - 10 pecas Lote 16 - Peca E - 15 pecas
M1 M2 M3 M4 M5 M1 M2 M3 M4 M5
0,736201  0,682346 15seg| 1,440530 0,580970 0,475436 15 seg
1,262920  1,133840 1,039980 1,223160 0,387579
0,770486  1,324280 0,601909 1,020240 0,387328
0,928807  1,238020 1,399240 0,993139 0,329738
0,715871 1,279120 0,848829 1,396730 0,441304
0,772698  1,328520 1,231930 0,808508 0,412140
0,777616  0,999029 1,464000 1,297110 0,477335
0,760236  1,041320 0,874891 0,843782 0,278673
0,875321 1,114130 0,535283 0,775020 0,335475
0,912805  0,622854 0,834725 0,943483 0,267676
0,544136 1,040760 0,304817
0,772811  1,402430 0,296617
0,661104 0,564813 0,346139
1,364570 1,092960 0,279612
0,909091  0,909839 0,374190
pi lote pi lote
19,526420 35,060032
8,512961 10,763459 0,250000| 14,523029 14,892944 5,394059 0,250000
pi remanescente pi remanescente
19,526420  19,526420 11,013459 0,250000 0,250000| 35,060032 20,537003 5,644059 5,644059 0,250000
Lote 17 - Peca C - 8 pecas Lote 18 - Peca E - 16 pecas
M1 M2 M3 M4 M5 M1 M2 M3 M4 M5
1,297310  0,623733 15seg| 1,352460 1,161660 0,406861
1,393030  0,718464 0,802149 0,614199 0,324475
0,594487  0,693425 1,148340 1,477800 0,254205
0,547533  0,988874 0,928510 1,093440 0,351021
0,987967  1,182010 1,130990 1,060500 0,256167
0,756722  0,801549 0,724438 0,894598 0,414968
1,058400  1,225280 0,610998 0,516471 0,285643
0,890901 1,024580 1,129190 0,751249 0,308618
1,131560 1,321570 0,312197
1,165720 1,324850 0,454894
0,541407 0,889148 0,389221
1,330720 1,268750 0,357316
1,066890 0,901901 0,488289
1,162590 0,755471 0,409234
0,539498 0,526608 0,302362
1,470280 0,575812 0,447979
pi lote pi lote
15,034265 37,383217
7,526350  7,257915 0,250000| 16,235740 15,134027 5,763450 0,250000
pi remanescente pi remanescente
15,034265  15,034265  7,507915 0,250000 0,250000) 37,383217 21,147477 6,013450 6,013450 0,250000
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Lote 19 - Peca D - 18 pecas

Lote 20 - Peca A - 20 pecas

M1 M2 M3 M4 M5 M1 M2 M3 M4 M5
0,998613 0,793184 0,351293 0,997640 1,282460 1,193800 0,264931 15 seg
0,708248 1,415500 0,322523 0,965775 0,505452 0,803280 0,261532
0,623153 1,320190 0,315079 0,573475 1,307590 1,019130 0,430743
1,412180 0,531321 0,305109 0,578428 0,947303 0,967930 0,266133
1,222650 1,133230 0,282102 1,245580 0,619839 1,471850 0,455011
0,780355 0,788809 0,290940 0,503729 0,907669 0,811461 0,341900
0,949274 0,694660 0,447347 1,212400 0,907178 1,406500 0,347391
1,328920 0,630023 0,451503 0,673179 1,195830 1,374460 0,360913
0,628738 0,653255 0,443591 1,145280 1,369720 1,162490 0,451092
0,740773 0,705906 0,284638 0,617819 0,676144 1,220340 0,364626
0,693018 0,508991 0,358156 1,157530 1,207550 1,137410 0,365110
1,203250 0,510946 0,415189 0,987289 0,949087 1,253540 0,289656
0,841744 0,806346 0,479466 1,035260 1,169420 1,300200 0,477762
0,696986 0,592387 0,363434 1,056500 0,955754 1,259290 0,272716
0,847374 1,237680 0,346452 0,637369 1,419860 0,818665 0,433794
0,926911 0,731060 0,263629 0,667383 1,346950 0,987684 0,373320
1,308040 1,319710 0,375571 1,416530 0,732154 1,081820 0,458255
1,405970 1,446400 0,318196 pi lote 0,718485 1,101690 1,431330 0,366432  pilote
39,550013| 0,996057 0,652319 1,231200 0,485502 69,288349
1,252810 1,452940 0,572972 0,320751
17,316197 15,819598 6,414218 18,438518 20,706909 22,505352 7,387570 0,250000
pi remanescente pi remanescente
39,550013 39,550013  22,233816 6,414218 0,000000| 69,288349 50,849831 30,142922 7,637570  0,250000
Lote 21 - Peca B - 18 pecas Lote 22 - Peca A - 16 pecas
M1 M2 M3 M4 M5 M1 M2 M3 M4 M5
0,700253 0,962252 1,159820 0,491980 1,078530 1,052430 0,583578 0,404538 15 seg
1,246030 0,935410 1,357080 0,307399 0,785750 1,283970 1,111170 0,278469
0,719126  1,159410 0,604054 0,264678 0,988174 1,147690 1,069650 0,471677
1,444900 0,768016 0,994499 0,321172 0,668762 1,035890 0,807271 0,471385
1,247230 0,618299 0,951652 0,403775 0,597134 0,660576 1,170280 0,270411
0,667371  0,506929 0,651953 0,435098 1,310790 1,148120 1,312300 0,256835
0,981548 1,320290 1,261360 0,451433 1,484520 0,724882 1,221910 0,300594
0,647103 1,030600 1,146810 0,409710 0,757779 1,398630 0,831570 0,370827
0,696753 0,939536 1,337560 0,393161 0,644939 1,122390 1,086680 0,346689
0,569897 0,644003 1,168910 0,260606 0,607831 0,935699 0,614974 0,466079
0,985409 1,007750 1,063170 0,316406 1,197080 0,884116 0,502255 0,295367
1,088530 1,070730 1,382750 0,421224 0,952499 0,904590 0,622518 0,467713
0,930903 0,562964 0,794407 0,340093 1,086780 0,928198 1,258100 0,386469
1,112310 1,010850 0,808940 0,475360 0,883447 1,169500 1,193500 0,471330
1,387970 0,774146 0,772376 0,387265 1,441560 0,696713 0,593863 0,475681
1,276410 1,099690 1,031180 0,422988 1,282390 0,563162 0,586177 0,264123
1,320170 1,201240 1,406900 0,444462
0,636963 1,007540 1,117560 0,294609 pi lote pi lote
60,130931 52,238504
17,658876 16,619655 19,010981 6,841419 15,767965 15,656556 14,565796 5,998187 0,250000
pi remanescente pi remanescente
60,130931 42,472055  25,852400 6,841419 0,000000| 52,238504 36,470539 20,813983 6,248187  0,250000
Lote 23 - Peca E - 15 pecas Lote 24 - Peca C - 11 pecas
M1 M2 M3 M4 M5 M1 M2 M3 M4 M5
1,479810 0,872491 0,260360 15 seg 0,604356 0,754896 15 seg
0,697117 1,110570 0,333316 0,570067 0,640684
0,806051 0,681681 0,389326 1,071130 1,316660
0,895431  1,455290 0,282121 0,805561 1,391410
1,096580 0,733097 0,282662 1,216010 0,848292
0,525604 1,291620 0,378276 0,864059 0,698450
1,092880 1,411200 0,401812 0,802526  1,009590
1,364700 1,236010 0,440845 1,028770 1,013790
1,162150 0,874466 0,252925 0,818365 0,552000
0,528283 1,394070 0,485594 1,398450 1,411510
1,442150 0,575962 0,399679 1,271150  1,079900
0,691582 0,963493 0,399958
1,256270 1,383430 0,400857
1,060870 0,527896 0,422492
0,664915 0,676311 0,394829
pi lote pi lote
35,727032 21,417626
14,764393 15,187587 5,525052 0,250000 10,450444 10,717182 0,250000

35,727032

pi remanescente
20,962639 5,775052 5,775052 _0,250000

21,417626 21,417626 10,967182 0,250000  0,250000

pi remanescente
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Lote 25 - Peca B - 16 pecas Lote 26 - Peca E - 19 pecas
M1 M2 M3 M4 M5 M1 M2 M3 M4 M5
1,460890 0,968088  0,943879 0,353022 1,363200 1,497400 0,347413 15 seg
1,298510 0,779214  0,543642 0,332138 0,773081  0,835266 0,329264
1,279740 0,599689  0,611589 0,495941 0,883003 0,783521 0,267732
0,862852 1,328060  0,859776 0,346167 1,466650 1,355120 0,463723
0,614253 0,982187  0,963295 0,269197 1,236860 0,987250 0,494533
0,576125 1,348930  1,232400 0,425170 1,353480 0,549258 0,253650
1,082640 0,578589  0,526230 0,260010 0,892704 0,826955 0,448630
0,982085 0,859198  1,061180 0,271147 0,645068 0,713873 0,473006
1,374940 0,567222  0,629553 0,380448 1,091510 1,131850 0,291883
1,497870 0,600291 1,045270 0,338131 0,815794 1,196710 0,323670
0,502261 1,050040 0,883842 0,317038 0,533431  0,579843 0,479819
1,132770 0,604907  0,923059 0,493085 1,309050 1,397790 0,498123
0,542148 1,356900  1,070690 0,384220 0,754647 1,101310 0,323902
0,930434 0,804144  1,465100 0,305897 0,507994 0,501832 0,307892
0,559315 1,237820  1,292640 0,376060 0,629845  1,359320 0,384213
1,063980 1,240680  1,391810 0,282400 0,818377 1,169030 0,400266
1,121680 0,668827 0,475109
pi lote 1,164190 0,800460 0,332705  pilote
51,740798| 1,487910 1,129750 0,470870 45,050242
15,760813 14,905959 15,443955 5,630071 18,848474 18,585365 7,366403  0,250000
pi remanescente pi remanescente
51,740798 35,979985 21,074026 5,630071  0,000000{ 45,050242 26,201768 7,616403 7,616403  0,250000
Lote 27 - Peca D - 18 pecas Lote 28 - Peca B - 17 pecas
M1 M2 M3 M4 M5 M1 M2 M3 M4 M5
1,458120  1,055870 0,278030 1,218010 1,422160 0,684277 0,342498
1,319780  1,416920 0,457480 1,158670 1,205310 1,211520 0,355382
0,720320  0,741276 0,313674 1,456340 1,462160 0,721127 0,460712
0,969589  0,746626 0,443355 1,125340 0,897642 1,419830 0,309395
0,769295  0,585235 0,287462 0,915035 0,691664 1,383370 0,397330
1,454200 0,776095 0,373162 1,494940 1,336180 1,189830 0,439311
0,778697  0,522648 0,250295 0,511415 1,046000 0,846509 0,264738
1,341930  0,792634 0,330485 0,616675 0,874321 1,052780 0,485225
1,368280  0,992261 0,338129 0,566206 0,547699 1,478760 0,314842
1,234690  0,906005 0,423160 0,960208 1,117770 0,592931 0,403893
0,961836  0,741671 0,273217 1,337200 1,439200 0,808700 0,398817
1,376160  0,747452 0,285000 1,041790 1,055750 1,412010 0,253997
0,639233  1,137580 0,398006 1,012040 1,040560 1,027140 0,403217
0,577689  0,523672 0,474962 0,750202 0,871226 1,262780 0,330136
0,617131 0,999888 0,383570 0,884998 0,825547 0,942344 0,287674
1,220680  1,419630 0,441966 1,287200 0,812375 0,746412 0,453115
0,546407  1,323520 0,405206 0,678118 1,160690 1,348430 0,294063
1,115710  0,757730 0,309740  pilote pi lote
41,123359 59,143736
18,469747 16,186713 6,466899 17,014387 17,806254 18,128750 6,194345
pi remanescente pi remanescente
41,123359 41,123359 22,653612 6,466899  0,000000 59,143736 42,129349 24,323095 6,194345 0,000000
Lote 29 - Peca E - 17 pecas Lote 30 - Peca D - 8 pecas
M1 M2 M3 M4 M5 M1 M2 M3 M4 M5
0,610909 1,288510 0,446750 15 seg 0,589580 1,353730 0,463838
0,773709 0,678791 0,399813 0,631019 1,246340 0,253001
1,220810 1,428560 0,356999 0,725768 0,714611 0,341358
1,385270 1,314810 0,434652 0,686413 0,536325 0,425633
0,635124 0,881398 0,494553 1,260110 1,458360 0,389467
1,155280 0,966914 0,373260 0,646207 0,811916 0,401681
1,112260 0,567600 0,324857 1,269690 0,754439 0,268554
1,474030 0,603202 0,271760 1,463330 0,610005 0,442497
0,643278 0,667779 0,298469
0,982997 0,646484 0,408018
1,307010 0,654204 0,390600
0,646721 0,514135 0,348034
0,661807 0,615647 0,369510
1,447470 0,746296 0,319072
0,911230 1,444610 0,345759
0,601458 0,634074 0,363986
0,792886  1,099470 0,412289
pi lote pi lote
37,723114 17,743872
16,362249 14,752484 6,358381  0,250000 7,272117 7,485726 2,986029
pi remanescente pi remanescente
37,723114 21,360865  6,608381 6,608381  0,250000( 17,743872 17,743872 10,471755 2,986029  0,000000




Lote 31 - Peca C - 12 pecas Lote 32 - Peca D - 20 pecas
M1 M2 M3 M4 M5 M1 M2 M3 M4 M5
0,768787  0,972669 15 seg 0,929446 0,603444 0,467359
0,689284  1,279310 0,918210 1,112740 0,341397
1,458040 1,376760 1,365410 0,823290 0,389744
1,190910  1,178730 0,542411  1,438580 0,330631
1,483160 1,150170 1,489980 0,625399 0,394692
1,417220 0,589722 0,974771 0,802039 0,393814
0,787416  1,499570 0,518051 1,247820 0,323788
1,169000  1,204380 0,987811 0,665734 0,491680
0,665361  0,919760 0,854547 0,724742 0,288683
1,486090 1,174750 1,471260 1,154080 0,463491
1,129560  0,955547 1,072610 0,504303 0,431276
1,055030  1,088580 0,694340 0,902945 0,361555
0,536581 1,163870 0,376300
1,399860 0,924403 0,474840
1,328390 1,433970 0,290954
1,171270 1,462510 0,428998
0,845408 0,662641 0,434975
pi lote 0,514660 1,085400 0,468251  pilote
26,939806 1,022350 0,626730 0,446404 46,983268
0,963595 1,379120 0,439715
13,299858 13,389948 0,250000 19,600961 19,343760 8,038547
pi remanescente pi remanescente
26,939806 26,939806 13,639948 0,250000 0,250000] 46,983268 46,983268 27,382307 8,038547 0,000000
Lote 33 - Peca C - 19 pecas Lote 34 - Peca B - 17 pecas
M1 M2 M3 M4 M5 M1 M2 M3 M4 M5
1,049070  0,698667 15seg| 0,735785 1,401920 1,293800 0,379188
0,959789  0,773298 0,683833 1,230170 1,070340 0,349830
0,660515  1,134990 0,775384 0,690086 0,588636 0,315370
1,244600 0,642369 0,928087 0,881540 0,614735 0,454899
1,322070  1,289690 1,098210 1,199970 0,954612 0,456889
0,897928  1,203600 0,515884 0,875701 0,566153 0,368254
0,572876  1,457010 0,513675 1,368040 1,219170 0,448070
0,890937  1,264950 1,293250 0,731896 1,345420 0,333409
0,584134  1,089440 1,498420 0,843886 1,122310 0,472503
1,489140 1,420260 1,397030 0,585429 0,801953 0,448061
0,932344  0,864836 1,018420 1,311640 1,360370 0,396533
1,289920  0,787553 0,627649 0,993016 0,721498 0,360957
0,871555  1,056780 1,161980 1,393410 1,037560 0,444531
0,860052 0,810219 0,896322 0,723767 1,439230 0,498447
0,823084 0,637645 1,191760 1,384590 0,582294 0,442203
0,708393  0,528854 1,084730 0,774217 1,072710 0,274969
0,701627 1,376150 0,928235 1,020250 0,823935 0,425891
1,234510  1,318710 pi lote pi lote
0,599118  0,802551 37,099234 57,242912
17,691662 19,157572 0,250000| 16,348654 17,409528 16,614726 6,870004
pi remanescente pi remanescente
37,099234 37,099234 19,407572 0,250000 0,250000] 57,242912 40,894258 23,484730 6,870004 0,000000
Lote 35 - Peca E - 17 pecas Lote 36 - Peca D - 15 pecas
M1 M2 M3 M4 M5 M1 M2 M3 M4 M5
0,524826 0,915236 0,296206 1,483170 0,560045 0,282484
1,096150 1,468340 0,295962 1,215510 1,344880 0,314294
1,204500 1,122840 0,356260 1,102240 0,795594 0,255338
0,778167 0,536327 0,351346 1,405040 0,514907 0,268366
1,062400 0,900384 0,490957 1,211160 0,727321 0,389930
0,969859 0,519781 0,256147 1,400660 1,069010 0,346374
0,647301 0,749740 0,302437 1,443740 0,887007 0,415554
1,174690 1,204310 0,453803 0,630552 0,615495 0,250324
0,921314 0,620159 0,436314 1,412200 0,693644 0,447924
0,704046 0,677439 0,296829 1,469740 0,685331 0,449984
1,174260 1,240380 0,261514 1,395450 0,522183 0,286521
1,443010 0,966561 0,416829 1,360380 0,810450 0,382219
1,282680 1,474830 0,400310 0,581508 1,425440 0,425922
0,879052 0,975651 0,425531 0,784956 1,007600 0,334349
1,358440 0,675674 0,362728 0,652191 0,914247 0,307024
1,365820 1,294570 0,472939
1,289800 0,722304 0,315383
pi lote pi lote
40,132336 35,278258
17,876315 16,064526 6,191495 17,548497 12,573154 5,156607
pi remanescente pi remanescente
40,132336 22,256021  6,191495 6,191495 0,000000] 35,278258 35,278258 17,729761 5,156607 0,000000

134
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Lote 37 - Peca E - 10 pecas Lote 38 - Peca C - 19 pecas
M1 M2 M3 M4 M5 M1 M2 M3 M4 M5
0,964674  0,556949 0,436398 15 seg 1,018580 0,726801 15 seg
1,340490 1,282580 0,486314 0,991896 0,659683
1,064440 1,062330 0,435173 0,754097 1,048830
1,069490 0,668868 0,470653 0,644524 0,852131
0,986459  0,773061 0,267189 0,902517  1,468500
1,295040 0,930188 0,257129 0,520358  1,299000
1,447930 0,919252 0,467577 0,560040 1,476560
1,373130  1,194100 0,328531 0,890904 0,927002
1,235670 0,867328 0,437043 0,506756 0,832365
0,987061  0,984012 0,291190 0,712437  1,302360

0,733042 1,377010
0,881613  1,235300
0,709381 1,366850
0,805637 1,417900
1,164220 0,638513
1,072300 1,477670
1,097290 0,640737

pi lote 1,085150 0,866810 pi lote
25,130249 1,301860 0,914828 37,131452
11,764384 9,238668 3,877197 0,250000 16,352602 20,528850 0,250000
pi remanescente pi remanescente
25,130249 13,365865  4,127197 4,127197 0,250000) 37,131452 37,131452 20,778850 0,250000 0,250000
Lote 39 - Peca D - 11 pecas Lote 40 - Peca B - 8 pecas
M1 M2 M3 M4 M5 M1 M2 M3 M4 M5
0,608270 0,771250 0,478759 1,101620 1,040160 1,211090 0,493487
0,796058  0,715467 0,409169 1,433080 1,032120 0,761410 0,431926
1,111740  0,963347 0,433625 1,277080 1,306550 1,416140 0,342527
0,567972  1,471000 0,387306 0,671196 1,211270 1,177940 0,473206
0,674550 0,874721 0,397841 1,443120 0,525923 1,053970 0,309050
0,652592  0,665300 0,301603 0,622136 0,700884 0,948210 0,440729
1,364280 0,885257 0,259816 0,957828 1,006660 1,168130 0,317622
0,916117  1,212580 0,353267 0,616204 1,305960 0,902884 0,357202
0,635351  1,046800 0,306930
0,642883  1,355400 0,411805
1,188370  1,049110 0,320009
pi lote pi lote
24,478545 28,057314

9,158183 11,010232 4,060130 0,250000| 8,122264 8,129527 8,639774 3,165749

pi remanescente pi remanescente
24,478545 24,478545 15,320362 4,310130 0,250000| 28,057314 19,935050 11,805523 3,165749 0,000000
Lote 41 - Peca C - 12 pecas Lote 42 - Peca E - 9 pecas
M1 M2 M3 M4 M5 M1 M2 M3 M4 M5

1,136570  1,464160 15seg| 0,930672 1,346050 0,303968 15 seg
1,296570  0,511541 1,397020 0,980047 0,318175
0,502306  0,876661 0,963325 1,293290 0,319404
1,090520  1,238900 1,218480 0,985718 0,315059
1,065350  0,813091 0,822267 1,123710 0,343830
1,273990  1,134650 1,211740 0,598769 0,353201
0,511170  1,143340 1,171890 1,235050 0,295586
1,401390 0,817404 0,989169  1,368240 0,408459
0,923546  0,765223 0,788550 0,680060 0,456070

1,358060  0,902553
0,663551  1,420870
1,314370  0,919463

pi lote pi lote
24,795249 22,467799
12,537393 12,007856 0,250000| 9,493113 9,610934 3,113752 0,250000
pi remanescente pi remanescente

24,795249 24,795249 12,257856 0,250000 0,250000] 22,467799 12,974686 3,363752 3,363752 0,250000
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Lote 43 - Peca D - 13 pecas Lote 44 - Peca C - 13 pecas
M1 M2 M3 M4 M5 M1 M2 M3 M4 M5
1,169620  1,378730 0,434506 1,499140 0,921164 15 seg
0,943064 0,974931 0,444780 0,848405 1,379480
1,171260 0,753785 0,457131 0,657284 0,563301
1,204470  0,606006 0,374757 1,111090 0,505220
0,875482  0,893996 0,385330 1,256460 0,782036
1,321770  0,838790 0,403532 0,685257 1,031570
0,675185 0,916172 0,280713 1,159360 1,417490
0,777302  1,150070 0,485133 0,561233 0,838371
1,167520  1,067770 0,384995 0,952301 1,188740
1,154990  0,775272 0,275477 0,811196 0,706126
1,134990 0,810046 0,474809 0,683785 0,547907
1,063120 0,673143 0,337207 0,859513 1,197880
1,487790 0,669161 0,432981 1,362530 0,990612
pi lote pi lote
30,825786 24,767451
14,146563 11,507872 5,171351 12,447554 12,069897 0,250000
pi remanescente pi remanescente
30,825786 30,825786 16,679223 5,171351 0,000000| 24,767451 24,767451 12,319897 0,250000 0,250000
Lote 45 - Peca D - 11 pecas Lote 46 - Peca A - 8 pecas
M1 M2 M3 M4 M5 M1 M2 M3 M4 M5
0,743071  0,722377 0,490999 0,593745 0,608934 0,910083 0,380059 15 seg
0,692293  0,745942 0,343723 1,100720 1,290690 1,068510 0,373285
0,727821  1,206050 0,258821 1,497680 0,617850 0,857722 0,474181
0,503239  0,925366 0,333681 0,818878 1,469220 1,008530 0,327127
1,246270 0,611096 0,261034 1,142450 1,135940 1,432430 0,449278
0,564931  0,818969 0,318203 1,441930 0,632478 0,823638 0,335945
1,060390 1,419750 0,290276 0,562883 0,637902 1,465580 0,318755
0,625063  1,412440 0,466142 1,408000 0,582140 1,133350 0,360871

1,497510  1,405680 0,352273
0,659943  0,532156 0,270242
0,651547  1,483030 0,430791

pi lote pi lote
24,071119 27,510784
8,972078 11,282856 3,816185 8,566286 6,975154 8,699843 3,019501 0,250000
pi remanescente pi remanescente
24,071119 24,071119 15,099041 3,816185 0,000000{ 27,510784 18,944498 11,969344 3,269501 0,250000
Lote 47 - Peca B - 12 pecas Lote 48 - Peca E - 13 pecas
M1 M2 M3 M4 M5 M1 M2 M3 M4 M5

1,013290 1,045540 1,314610 0,385191 1,258350 1,382360 0,347725 15 seg
0,984325 1,174640 0,832269 0,475608 0,651903 0,953775 0,280933
0,538546 0,663199 0,871841 0,266203 1,044380 1,375320 0,304616
1,209340 0,613922 0,671070 0,398241 0,667964 1,289010 0,298356
0,636711 0,946068 1,242640 0,352460 1,030760 1,128360 0,372219
0,942404 0,926650 1,374210 0,449329 0,948151  0,962644 0,420502
1,314410 1,292530 0,536123 0,473259 1,095740 1,211890 0,325387
1,161170 0,516068 0,668249 0,273622 0,887841 0,517171 0,431319
0,759760 1,115120 0,850295 0,261883 0,541672 0,959117 0,381145
1,475920 1,389600 0,696932 0,371992 1,230800 1,134790 0,463115
1,279420 1,043360 0,947792 0,314181 0,896698 1,371060 0,325537
1,102230 1,154840 0,673433 0,389600 0,952163 0,567935 0,412085
0,703293  1,360090 0,357128

pi lote pi lote
39,390096 31,093304
12,417526 11,881537 10,679464 4,411569 11,909715 14,213522 4,720067 0,250000
pi remanescente pi remanescente

39,390096 26,972570 15,091033 4,411569 0,000000{ 31,093304 19,183589 4,970067 4,970067 0,250000
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Lote 49 - Peca C - 17 pecas

Lote 50 - Peca A - 13 pecas

M1 M2 M3 M4 M5 M1 M2 M3 M4 M5
1,314060  1,344190 15seg| 0,724704 1,052510 1,044470 0,407747 15 seg
0,619969  1,253490 1,123380 1,219500 0,654981 0,306109
1,223130  1,013480 0,687332 1,459900 1,336100 0,277750
0,975527  0,884922 0,729598 1,467990 1,455270 0,407297
1,156400 0,989175 1,297210 0,774238 1,454370 0,407891
1,413040 0,753336 0,568049 0,578285 1,189630 0,416430
1,324530 1,069710 1,024480 1,275150 0,925089 0,260352
1,211370  0,931180 1,183580 0,745120 1,332070 0,457681
1,104680  0,805043 0,850541 0,551273  1,464200 0,391723
0,944573  1,273050 0,599234 0,747019 0,850293 0,415649
1,456360 1,135370 1,380690 1,294350 1,363620 0,259874
1,473040  0,998427 1,109940 0,628433 1,365520 0,492569
0,939582  0,964620 0,630219 0,924761 0,867318 0,415415
0,967793  0,861689
1,306370  0,635663
1,017680 1,485750
0,909453  1,353040
pi lote pi lote
37,359692 45,096904
19,357557 17,752135 0,250000| 11,908957 12,718529 15,302931 4,916487 0,250000
pi remanescente pi remanescente
37,359692 37,359692 18,002135 0,250000  0,250000| 45,096904 33,187947 20,469418 5,166487 0,250000
Lote 51 - Peca B - 14 pecas Lote 52 - Peca C - 14 pecas
M1 M2 M3 M4 M5 M1 M2 M3 M4 M5
0,993500 0,572975 1,334740 0,278550 1,224060 1,312730 15 seg
1,111660 1,274290 0,760726 0,494451 0,753559  0,755031
0,648666 1,432760 1,313500 0,398361 1,374970  0,586712
1,421220 0,625765 1,016690 0,390124 1,494750 1,015740
0,766193 1,036760 1,183990 0,348650 1,419820 0,608112
1,427500 1,123010 0,921651 0,254118 0,786587  0,627927
1,308260 0,663999 0,602587 0,312812 0,800598  0,634457
1,312730 0,859565 0,961489 0,455393 0,629452  1,087140
1,463560 0,742683 0,527162 0,456214 1,344840 0,943599
1,335490 1,499500 0,881410 0,347287 0,511829  0,787055
1,085320 1,032160 0,539065 0,442188 0,526019  0,539329
0,555991 1,063520 1,479820 0,350475 0,878309  1,059830
0,785084 1,155240 1,150430 0,313868 0,914085 1,476080
1,499740 1,095610 1,033020 0,256652 1,332130  1,480490
pi lote pi lote
48,698174 27,155240
15,714914 14,177837 13,706280 5,099143 13,991008 12,914232 0,250000
pi remanescente pi remanescente
48,698174 32,983260 18,805423 5,099143 0,000000| 27,155240 27,155240 13,164232 0,250000 0,250000
Lote 53 - Peca A - 9 pecas Lote 54 - Peca C - 17 pecas
M1 M2 M3 M4 M5 M1 M2 M3 M4 M5
0,594857 1,022510 0,640696 0,268953 15 seg 1,331800 1,230240 15 seg
1,447860 0,584745 0,546844 0,423194 0,654294  0,970839
0,605937 1,201000 0,854441 0,406098 1,168300 0,699087
1,416230 1,026720 1,050230 0,427302 0,609697  0,764897
1,427060 1,458100 1,459740 0,423114 0,986553  1,074360
1,384620 0,695407 1,358450 0,331187 1,282240 1,337840
1,438140 1,468600 1,211070 0,359805 0,948859  1,250190
0,715427 1,102220 0,639749 0,374653 0,713639  1,477380
0,618641 0,639230 0,883107 0,302062 0,562137  0,740461
1,031030 0,810097
0,893962 1,102250
0,748024  1,499530
0,523660  1,494790
1,133820 0,655295
0,799604  0,585309
0,885100 0,780481
0,584626  0,815007
pi lote pi lote
31,057999 32,395398
9,648772 9,198532 8,644327 3,316368 0,250000 14,857345 17,288053 0,250000
pi remanescente pi remanescente
31,057999 21,409227 12,210695 3,566368  0,250000] 32,395398 32,395398 17,538053 0,250000  0,250000




Lote 55 - Peca A - 13 pecas

Lote 56 - Peca C - 16 pecas

M1 M2 M3 M4 M5 M1 M2 M3 M4 M5
0,959749 1,445660 1,491490 0,280788 15 seg 1,304550 1,251330 15 seg
1,234540 1,414400 0,742005 0,478044 1,484470  0,556600
0,964000 0,981025 0,684015 0,430662 1,021920 0,835578
0,950661 0,632829 1,017620 0,320089 0,641723  0,702642
1,161190 0,500010  1,094610 0,362319 1,315760 0,527615
1,197240 0,880385 0,801172 0,457231 1,274490 1,038490
0,661796 1,059790  1,196990 0,282184 0,508420 0,932846
1,019950 1,289670 0,583461 0,310193 0,503665 1,217440
1,120720 0,844905 1,395930 0,298255 1,152160 1,109620
1,246580 1,020050 0,642283 0,425811 1,030000 0,755597
1,162480 1,354260 0,684691 0,335436 1,292130  1,458540
1,409400 0,984929  1,283780 0,299246 0,545488 0,939310
0,553142 1,479340 0,683930 0,336844 0,672744 0,638234

1,187690 1,127040
1,337430 0,742536
0,726555 0,706077
pi lote pi lote
44,697780 30,788690
13,641448 13,887253 12,301977 4,617102 0,250000 15,999195 14,539495 0,250000
pi remanescente pi remanescente
44,697780 31,056332 17,169079 4,867102 0,250000]30,788690 30,788690 14,789495 0,250000 0,250000
Lote 57 - Peca B - 16 pecas Lote 58 - Peca A - 13 pecas

M1 M2 M3 M4 M5 M1 M2 M3 M4 M5
1,228530 0,586027 0,881976 0,356728 0,610213 0,612734 0,812316 0,273097 15 seg
0,914864 1,430110 0,879089 0,452009 0,760414 1,373550 0,768236 0,434421
1,135130 1,292010  0,534195 0,476492 0,576503 1,485410 1,165080 0,307765
0,561497 1,485010 0,917575 0,323296 0,534541 1,175820 1,274520 0,454926
1,250770 0,708727 0,714296 0,478875 0,690981 1,493390 0,862366 0,486600
0,623092 0,742656 0,680736 0,455048 0,526159 1,033570 0,596442 0,374410
1,106030 1,388840  0,739755 0,257830 1,095410 0,764491 0,683865 0,366444
0,986437 0,911537  0,515347 0,408309 1,238690 0,995966 0,988139 0,268369
1,199270 0,655216  0,823970 0,322202 1,257130 1,249220 1,150910 0,269607
1,262440 1,065130  1,496060 0,298665 0,975971 0,558350 1,058500 0,436394
0,562850 0,855616  1,114950 0,282506 0,941186 0,975485 1,188080 0,250932
0,647845 0,806406  1,237500 0,288314 0,963167 0,813510 0,727069 0,428099
0,893309 0,505958  1,398050 0,301476 1,399920 0,985862 0,852108 0,293295
0,704740 0,915647  1,196690 0,252248
0,685506 1,489890 0,815602 0,252736
1,430510 1,065480 1,399850 0,326586

pi lote pi lote
51,976041 42,109633
15,192820 15,904260 15,345641 5,533320 11,570285 13,517358 12,127631 4,644359 0,250000
pi remanescente pi remanescente
51,976041 36,783221 20,878961 5,533320 0,000000{42,109633 30,539348 17,021990 4,894359 0,250000
Lote 59 - Peca C - 12 pecas Lote 60 - Peca A - 10 pecas
M1 M2 M3 M4 M5 M1 M2 M3 M4 M5
1,013910  0,791973 15seg| 0,899730 1,182830 0,572892 0,411320 15 seg
1,170180  1,203810 0,563056 1,133070 0,998086 0,279455
0,592278  0,603181 0,643360 1,096510 1,168510 0,414383
0,823765  1,011340 1,271950 0,793343 0,505233 0,371822
1,039180  1,263480 0,751796 1,474400 1,391020 0,383816
1,451090 1,463410 1,401200 1,147700 1,450560 0,389125
1,214830  0,591585 1,432830 0,702063 0,856754 0,284342
0,818131  0,684487 1,199510 0,585440 1,119580 0,291846
0,615312  1,162040 1,020150 1,410720 0,613129 0,479134
1,256800  0,623664 0,500632 1,487840 0,728959 0,304621
0,723309 0,865757
1,332920  1,190570
pi lote pi lote
23,757002 33,962717
12,051705 11,455297 0,250000| 9,684214 11,013916 9,404723 3,609864 0,250000

pi remanescente

23,757002 23,757002 11,705297 0,250000 0,250000

pi remanescente
33,962717 24,278503 13,264587 3,859864 0,250000
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Apéndice E

Tempos de Setup

TABELA E1 — Tempos de setup em M1 (torno). Unidade: minutos.

Tipo de Peca A B C D E
A - 1,5 - - 1,0
B 1,4 - - 0,9
C - - -
D - - -
E 1,3 1,4 - -

TABELA E2 — Tempos de setup em M2 (fresa) . Unidade: minutos.
Tipo de Peca A B C D E
A - 1,0 0,9 0,8 0,5
B 1,2 1,0 1,2 1,7
C 1,1 0,9 1,0 1,3
D 1,1 1,0 1,5 1,8
E 1,1 1,6 1,5 1,0

TABELA E3 — Tempos de setup em M3 (furadeira) . Unidade: minutos.

Tipo de Pecga A B C D E
A - 1,1 1,2 0,8
B 1,2 1,2 1,4
C 1,7 1,8 1,6
D 1,3 1,5 1,0 -
E - —— -
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Apéndice F
Resultados da Simulacéo

Nas tabelas F1 a F17 sdo apresentados os valores das medidas de
desempenho obtidos da simulagdo para cada uma das 17 combinagdes de
regras de prioridade as maquinas. As medidas de desempenho avaliadas

sdo:

F - tempo médio de permanéncia, por lote, no sistema (minutos);

Tf— tempo médio de espera, por lote, em filas (minutos);

%U - porcentagem de utilizagdo média das maquinas;

L - atraso médio por lote (minutos).

Tabela F1 — Resultados da combinagéao 1

M1:slack M2: slack M3: slack M4: slack M5:fifo
Rodada F Ty %U L
1 272,532573 | 26,461863 | 54,905000 | 78,775140
2 264,418606 | 26,055216 | 55,045000 | 69,920077
3 272,269126 | 26,231988 | 54,785000 | 76,126593
4 268,179600 | 25,954686 | 54,880000 | 78,899113
5 269,853674 | 26,235849 | 55,032500 | 75,574470
6 277,191649 | 27,030196 | 54,710000 | 75,763236
7 268,926969 | 26,533756 | 55,172500 | 73,759580
8 270,933068 | 26,354411 | 54,785000 | 77,093622
9 278,065708 | 27,268989 | 54,612500 | 75,584140
10 267,983747 | 26,074596 | 54,827500 | 68,792393
11 272,641849 | 26,801269 | 54,782500 | 69,937971
12 267,714716 | 26,812694 | 54,627500 | 70,427297
13 271,408100 | 26,075419 | 54,962500 | 72,561949
14 273,693500 | 26,355077 | 54,577500 | 78,022538
15 265,534286 | 26,056970 | 55,072500 | 71,991547
16 263,012578 | 25,681975 | 55,027500 | 77,600652
17 268,303783 | 26,264145 | 54,937500 | 77,832221
18 269,751068 | 26,458352 | 55,007500 | 87,582885
19 273,364018 | 26,978412 | 54,687500 | 79,954434
20 273,027129 | 25,946271 | 54,912500 | 77,926977




Tabela F2 — Resultados da combinagao 2
M1: fifo M2: fifo M3: fifo M4: fifo M5:fifo

Rodada F Ty %U L
1 304,536656 | 32,946191 | 56,175000 | 91,885318
2 305,350295 | 34,066949 | 56,395000 | 93,127143
3 309,209865 | 32,886807 | 56,132500 | 94,322139
4 302,071684 | 32,376188 | 56,285000 | 93,060662
5 306,943134 | 32,783297 | 56,352500 | 95,211591
6 313,678109 | 32,061665 | 56,697500 | 94,160441
7 306,478373 | 32,009371 | 56,550000 | 95,161772
8 307,169007 | 33,082995 | 56,462500 | 94,357800
9 317,264327 | 33,878220 | 56,155000 | 94,258024
10 307,106783 | 32,620597 | 56,237500 | 91,698400
11 312,497383 | 32,416496 | 56,270000 | 91,617248
12 310,117475 | 34,260511 | 56,480000 | 94,372860
13 310,215310 | 33,586459 | 56,290000 | 92,564397
14 305,897381 | 32,072906 | 56,482500 | 90,728816
15 306,377173 | 32,768906 | 56,185000 | 94,625435
16 303,422430 | 32,871210 | 56,637500 | 100,195798
17 302,676457 | 33,395932 | 56,170000 | 92,629780
18 301,944010 | 32,420332 | 56,512500 | 98,578353
19 307,072038 | 33,456513 | 56,632500 | 90,921814
20 306,701275 | 33,330239 | 56,425000 | 91,292308
Tabela F3 — Resultados da combinagéao 3
M1:spt M2: spt M3: spt M4: spt M5:fifo
Rodada F Ty %U L
1 261,661432 | 27,092575 | 53,240000 | 66,456877
2 258,628516 | 26,245345 | 53,055000 | 64,066223
3 263,881712 | 25,266778 | 53,177500 | 66,143818
4 259,435062 | 25,889761 | 53,400000 | 69,202604
5 263,664465 | 25,118037 | 53,545000 | 69,787697
6 268,579868 | 26,617256 | 53,202500 | 66,680028
7 259,709184 | 26,488208 | 53,397500 | 63,346769
8 259,628007 | 26,500576 | 52,967500 | 62,481273
9 269,608192 | 27,099448 | 53,200000 | 64,088311
10 262,650950 | 25,713601 | 53,282500 | 63,554495
11 265,947914 | 26,876419 | 52,967500 | 62,043858
12 260,606706 | 26,519874 | 53,212500 | 62,672829
13 265,286057 | 26,368456 | 53,150000 | 66,002346
14 261,039721 | 25,357738 | 53,322500 | 62,548078
15 261,612546 | 25,825154 | 53,420000 | 68,328197
16 256,219671 | 25,635500 | 53,332500 | 68,449702
17 258,344885 | 25,849558 | 53,242500 | 67,157485
18 254,685059 | 25,666570 | 53,357500 | 71,075226
19 263,522506 | 26,467872 | 53,575000 | 69,787388
20 263,831526 | 26,022622 | 53,247500 | 65,873768
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Tabela F4 — Resultados da combinagao 4

M1: edd M2: edd M3:edd M4: edd M5:fifo

Rodada F Ty %U L
1 337,505157 | 34,367932 | 56,937500 | 101,575260
2 332,880689 | 33,934847 | 57,142500 | 99,681151
3 338,757443 | 34,274241 | 56,932500 | 101,490947
4 332,551030 | 33,184965 | 57,257500 | 102,035189
5 336,853115 | 34,019407 | 57,077500 | 102,152380
6 342,071451 | 33,634669 | 57,337500 | 100,935206
7 337,249398 | 33,255402 | 57,417500 | 100,823478
8 336,942473 | 34,155407 | 56,882500 | 103,168810
9 347,568056 | 34,016177 | 57,127500 | 102,808357
10 338,434136 | 33,936108 | 57,035000 | 102,430994
11 340,118887 | 34,591610 | 56,900000 | 100,372843
12 337,043761 | 34,014150 | 57,302500 | 102,024769
13 341,415690 | 34,775552 | 56,715000 | 103,179442
14 337,063391 | 33,708040 | 57,107500 | 99,776403
15 337,964320 | 35,011415 | 57,085000 | 102,066695
16 328,549159 | 33,930027 | 57,270000 | 102,195547
17 334,910652 | 33,620304 | 57,077500 | 103,300036
18 329,504435 | 33,309154 | 57,235000 | 102,761718
19 341,269317 | 34,488651 | 56,887500 | 103,962944
20 338,834925 | 34,388594 | 57,172500 | 103,012392
Tabela F5 — Resultados da combinagao 5
M1: stt M2: stt M3: stt M4: fifo M5:fifo
Rodada F Ty %U L
1 260,407527 | 26,203767 | 53,397500 | 65,103601
2 256,069428 | 25,594565 | 53,622500 | 62,182591
3 263,552932 | 25,428225 | 53,390000 | 66,219739
4 258,331505 | 24,969901 | 53,400000 | 66,936227
5 262,414553 | 25,187382 | 53,520000 | 68,018149
6 270,472654 | 26,376667 | 53,075000 | 68,868493
7 260,295650 | 26,291948 | 53,210000 | 63,651022
8 257,919642 | 25,999339 | 53,315000 | 60,919478
9 271,492483 | 26,986346 | 53,210000 | 67,268170
10 259,773312 | 25,977883 | 52,840000 | 61,315125
11 267,240333 | 26,518770 | 53,240000 | 65,315431
12 262,389822 | 26,882454 | 53,252500 | 66,841027
13 264,130302 | 26,238604 | 53,122500 | 65,873819
14 259,396261 | 25,903972 | 53,410000 | 60,937838
15 258,879973 | 25,924509 | 53,210000 | 64,691217
16 254,758363 | 25,439505 | 53,475000 | 67,187136
17 254,577569 | 26,042658 | 53,410000 | 63,306557
18 255,576340 | 25,740298 | 53,147500 | 71,158111
19 263,985298 | 25,184017 | 53,505000 | 68,026345
20 262,208203 | 26,578849 | 53,172500 | 65,074160
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Tabela F6 — Resultados da combinagao 6
M1: fifo M2: spt M3: fifo M4: fifo M5:fifo

Rodada F Ty %U L
1 262,500945 | 28,589409 | 53,392500 | 56,993179
2 256,504307 | 28,463064 | 53,280000 | 54,971245
3 264,321290 | 28,124846 | 53,367500 | 57,850196
4 257,939625 | 28,050688 | 53,375000 | 56,940434
5 260,612173 | 29,157430 | 53,690000 | 55,917805
6 267,570629 | 27,756499 | 53,737500 | 54,704085
7 261,171697 | 29,753632 | 53,765000 | 56,361700
8 260,638670 | 28,831429 | 53,635000 | 56,786629
9 270,857483 | 29,102399 | 52,970000 | 54,695676
10 260,971331 | 29,042469 | 53,570000 | 53,620533
11 266,638340 | 29,993891 | 53,260000 | 53,134809
12 262,310666 | 29,124356 | 53,375000 | 54,447497
13 265,062969 | 28,904472 | 53,407500 | 56,437721
14 259,832842 | 28,406375 | 53,730000 | 51,188053
15 258,824262 | 29,630434 | 53,692500 | 53,925711
16 257,863641 | 27,692532 | 53,742500 | 60,353855
17 257,165390 | 27,995035 | 53,465000 | 56,370134
18 257,322503 | 28,160963 | 53,595000 | 61,551577
19 262,702304 | 28,995698 | 53,562500 | 56,611308
20 263,319692 | 28,091910 | 53,382500 | 56,054642
Tabela F7 — Resultados da combinagao 7
M1: fifo M2: edd MS3: fifo M4: fifo M5:fifo
Rodada F Ty %U L
1 342,781313 | 35,538954 | 57,282500 | 108,248059
2 341,131222 | 36,569618 | 57,242500 | 107,622846
3 343,281345 | 36,475194 | 57,175000 | 107,501039
4 338,510091 | 35,397606 | 57,382500 | 108,119476
5 339,937824 | 34,663930 | 57,362500 | 106,746717
6 345,828536 | 34,911576 | 57,342500 | 106,034982
7 345,027670 | 35,144642 | 57,195000 | 109,592387
8 342,017999 | 34,870158 | 57,210000 | 108,893076
9 347,543830 | 35,645908 | 57,320000 | 106,047549
10 343,434070 | 34,134068 | 57,107500 | 108,332215
11 346,690955 | 35,782707 | 57,200000 | 108,021806
12 345,488461 | 35,296733 | 57,150000 | 110,498480
13 344,233260 | 35,346662 | 57,120000 | 108,116186
14 344,648432 | 35,123309 | 57,295000 | 108,095975
15 342,729758 | 35,703465 | 57,415000 | 107,850588
16 334,588131 | 35,372147 | 57,425000 | 109,555669
17 341,255486 | 35,584810 | 57,010000 | 109,683954
18 336,728496 | 34,992881 | 57,222500 | 110,551173
19 344,984432 | 34,975334 | 57,092500 | 109,336892
20 345,723648 | 36,223480 | 57,045000 | 110,673827

143



Tabela F8 — Resultados da combinagao 8

M1: fifo M2: slack M3: fifo M4: fifo M5:fifo

Rodada F Ty %U L
1 267,214529 | 28,012287 | 53,900000 | 59,511594
2 261,588260 | 28,798358 | 53,877500 | 57,312875
3 268,608494 | 28,279406 | 54,007500 | 60,335647
4 264,890477 | 27,683066 | 54,130000 | 63,197088
5 266,147989 | 27,948816 | 54,220000 | 59,176914
6 272,104090 | 29,724144 | 53,845000 | 58,946805
7 265,410192 | 29,089144 | 54,432500 | 59,140714
8 265,626770 | 29,021906 | 53,907500 | 57,921161
9 272,638958 | 29,419427 | 53,960000 | 56,412373
10 266,246233 | 28,032521 | 54,275000 | 56,671122
11 271,138034 | 29,410521 | 53,702500 | 56,048366
12 267,309393 | 28,908876 | 53,980000 | 59,435356
13 269,667659 | 29,407571 | 53,972500 | 59,918526
14 265,558584 | 28,025104 | 54,340000 | 57,774888
15 264,975563 | 29,132018 | 53,862500 | 58,098414
16 264,044765 | 27,787372 | 54,395000 | 65,510783
17 262,977216 | 28,411785 | 54,082500 | 59,789528
18 264,560686 | 27,438553 | 54,377500 | 67,631373
19 269,210374 | 28,591469 | 54,165000 | 59,873407
20 267,593637 | 27,806924 | 54,140000 | 58,828203
Tabela F9 — Resultados da combinagao 9
M1: fifo M2: stt M3: fifo M4: fifo M5:fifo
Rodada F Ty %U L
1 261,417314 | 29,227604 | 53,290000 | 57,382414
2 256,266010 | 28,638109 | 53,197500 | 56,258560
3 262,445750 | 28,592371 | 53,590000 | 56,765176
4 257,894847 | 28,224435 | 53,492500 | 57,382585
5 260,927778 | 28,884286 | 53,357500 | 57,655883
6 269,194582 | 28,586007 | 53,620000 | 56,046504
7 260,147182 | 29,514318 | 53,765000 | 56,769845
8 260,146550 | 29,454810 | 53,645000 | 57,214934
9 270,589252 | 29,362243 | 53,060000 | 55,654108
10 261,158770 | 28,460094 | 53,767500 | 55,146003
11 266,860030 | 29,405245 | 53,267500 | 54,661892
12 261,516046 | 28,747488 | 53,585000 | 54,219727
13 264,054155 | 28,404115 | 53,630000 | 56,945427
14 260,486474 | 28,601715 | 53,680000 | 52,679348
15 260,329295 | 29,508507 | 53,475000 | 56,861574
16 258,251853 | 27,220629 | 53,822500 | 61,879817
17 258,397289 | 27,632384 | 53,532500 | 58,139585
18 255,860107 | 27,764535 | 53,627500 | 60,292832
19 262,672539 | 29,168120 | 53,615000 | 56,768836
20 262,883711 | 28,506458 | 53,385000 | 56,345500
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Tabela F10 — Resultados da combinacao 10

M1: spt M2: fifo M3: spt M4: spt M5:fifo

Rodada F Ty %U L
1 282,034906 | 29,645807 | 57,085000 | 74,664129
2 275,722272 | 29,731432 | 57,385000 | 69,617023
3 285,650333 | 29,049280 | 56,895000 | 75,795804
4 279,287882 | 28,148750 | 57,357500 | 75,055902
5 283,077621 | 29,370302 | 56,952500 | 76,912579
6 291,161692 | 29,792260 | 57,077500 | 76,588934
7 279,233272 | 30,228149 | 57,115000 | 73,268908
8 280,269865 | 29,399254 | 56,835000 | 73,025117
9 288,088850 | 29,799597 | 56,992500 | 70,390001
10 285,739292 | 29,124475 | 56,825000 | 75,061415
11 288,123271 | 29,985221 | 56,572500 | 72,669277
12 284,706486 | 29,229265 | 57,167500 | 75,239658
13 283,134282 | 29,698494 | 57,012500 | 71,426012
14 280,803023 | 28,955255 | 57,187500 | 71,379640
15 280,684713 | 29,737251 | 56,815000 | 73,995675
16 278,495882 | 29,858580 | 57,497500 | 79,645848
17 276,543063 | 30,514831 | 56,912500 | 72,398074
18 278,794176 | 28,889395 | 56,960000 | 80,071303
19 281,879113 | 28,776731 | 57,305000 | 75,030969
20 281,790532 | 29,887877 | 57,000000 | 71,855848
Tabela F11 — Resultados da combinagéo 11
M1: spt M2: edd M3: spt M4: spt M5:fifo
Rodada F Ty %U L
1 340,106984 | 32,423964 | 56,680000 | 105,295296
2 333,850176 | 33,040134 | 56,942500 | 101,172784
3 338,668173 | 33,520116 | 56,820000 | 101,575146
4 335,233679 | 33,259917 | 56,750000 | 105,396411
5 334,696684 | 33,732649 | 56,875000 | 101,724487
6 344,368214 | 33,684631 | 56,640000 | 104,469428
7 339,723923 | 33,411653 | 56,847500 | 104,552127
8 338,257626 | 34,616195 | 56,592500 | 104,682475
9 344,106192 | 33,642623 | 56,780000 | 102,045672
10 337,593955 | 33,195057 | 56,527500 | 103,131013
11 342,427085 | 33,180014 | 56,730000 | 104,403218
12 338,818313 | 32,924913 | 56,932500 | 104,430208
13 341,450631 | 33,716320 | 56,807500 | 104,825917
14 339,543685 | 33,360317 | 56,612500 | 102,208090
15 333,947934 | 33,006648 | 56,980000 | 100,764475
16 330,411782 | 33,415296 | 56,805000 | 105,681427
17 335,783859 | 33,472159 | 56,822500 | 104,130427
18 329,659232 | 33,109666 | 56,765000 | 104,410650
19 339,782404 | 33,949301 | 56,565000 | 104,335349
20 339,831794 | 33,918223 | 56,647500 | 105,821645
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Tabela F12 — Resultados da combinacao 12
M1: spt M2: slack M3: spt M4: spt M5:fifo

Rodada F Ty %U L
1 277,102527 | 26,364534 | 54,547500 | 81,876013
2 275,087717 | 25,954838 | 54,745000 | 81,109619
3 279,870607 | 26,104028 | 54,465000 | 84,042076
4 274,953634 | 26,630640 | 54,797500 | 86,053609
5 275,185978 | 26,246477 | 54,812500 | 80,653697
6 282,224319 | 27,663737 | 54,487500 | 80,409210
7 276,363194 | 27,089603 | 54,892500 | 81,443506
8 274,581219 | 26,443688 | 54,300000 | 79,214085
9 284,187486 | 27,486034 | 54,535000 | 79,666469
10 223,901596 | 26,461150 | 54,550000 | 81,216212
11 279,416259 | 27,677688 | 54,407500 | 77,486675
12 275,301943 | 27,258039 | 54,737500 | 78,683564
13 278,669832 | 27,480647 | 54,690000 | 80,867501
14 275,026072 | 26,684851 | 54,537500 | 79,167317
15 273,185114 | 26,578685 | 54,862500 | 79,944268
16 272,554514 | 26,279314 | 54,912500 | 86,883366
17 275,965040 | 26,800413 | 54,730000 | 86,070370
18 276,570030 | 26,403512 | 55,142500 | 94,008353
19 281,593789 | 27,774304 | 54,705000 | 89,026755
20 274,769447 | 27,009090 | 54,690000 | 79,236480
Tabela F13 — Resultados da combinacao 13
M1: spt M2: stt M3: spt M4: spt M5:fifo
Rodada F Ty %U L
1 259,266141 | 26,410436 | 53,352500 | 63,683300
2 258,267221 | 26,205849 | 53,337500 | 64,229704
3 262,785212 | 25,388649 | 53,395000 | 64,673429
4 257,794920 | 25,986373 | 53,212500 | 66,342405
5 263,382837 | 25,573178 | 53,192500 | 70,160308
6 267,369641 | 26,650948 | 53,025000 | 65,075060
7 259,997858 | 26,110304 | 53,362500 | 63,380828
8 259,762163 | 26,637842 | 52,900000 | 63,133099
9 270,319975 | 27,013233 | 53,157500 | 64,298253
10 261,835521 | 25,879531 | 53,097500 | 63,563886
11 265,658118 | 26,989155 | 53,227500 | 62,702144
12 261,900487 | 25,825163 | 53,297500 | 64,139356
13 262,999022 | 26,561792 | 53,292500 | 64,118897
14 259,202139 | 25,905665 | 53,265000 | 61,317001
15 262,949141 | 25,805523 | 53,082500 | 69,226528
16 258,198143 | 25,409739 | 53,167500 | 70,644782
17 257,845378 | 26,684772 | 53,172500 | 65,978651
18 255,023753 | 25,569831 | 53,237500 | 70,348771
19 264,754175 | 26,216994 | 53,485000 | 71,200399
20 263,264273 | 26,002145 | 53,300000 | 65,794049
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Tabela F14 — Resultados da combinacao 14
M1: edd M2:fifo M3: edd M4:edd M5:fifo

Rodada F Ty %U L
1 323,057593 | 33,352918 | 56,845000 | 99,492748
2 321,102630 | 33,458802 | 57,090000 | 97,511940
3 322,919564 | 33,116331 | 56,722500 | 98,815146
4 320,264510 | 32,476679 | 57,022500 | 100,459926
5 323,862439 | 32,455600 | 56,777500 | 102,482582
6 326,818231 | 31,919226 | 57,045000 | 97,920216
7 323,186642 | 32,431386 | 57,005000 | 100,533414
8 323,057873 | 33,568099 | 57,440000 | 99,818794
9 328,737335 | 33,625764 | 57,145000 | 95,624195
10 325,970056 | 32,670544 | 56,837500 | 101,297617
11 333,512478 | 34,409779 | 56,662500 | 102,424803
12 325,854103 | 33,249508 | 57,292500 | 102,648523
13 326,819378 | 32,704481 | 57,127500 | 99,399212
14 326,936239 | 33,929840 | 57,047500 | 102,895385
15 325,803317 | 34,169010 | 56,897500 | 102,986953
16 316,056559 | 32,035749 | 57,050000 | 104,446513
17 321,274536 | 33,294923 | 56,845000 | 100,905443
18 313,886230 | 32,152404 | 56,887500 | 101,559583
19 325,395941 | 33,103231 | 57,080000 | 100,703725
20 324,611789 | 32,402265 | 56,810000 | 99,910086
Tabela F15 — Resultados da combinagao 15
M1: edd M2: spt M3: edd M4: edd M5:fifo
Rodada F Ty %U L
1 271,361414 | 27,172888 | 53,452500 | 51,109670
2 269,638944 | 28,144547 | 53,232500 | 48,274037
3 272,419443 | 26,448802 | 52,670000 | 51,888409
4 265,678674 | 26,771343 | 53,365000 | 48,886611
5 269,572493 | 27,742396 | 53,112500 | 50,979961
6 224,558472 | 27,541326 | 53,587500 | 50,951848
7 270,797492 | 27,745954 | 53,477500 | 51,308943
8 272,790345 | 28,359601 | 53,150000 | 52,183246
9 279,993530 | 28,097914 | 52,962500 | 49,125905
10 275,086579 | 26,884190 | 53,332500 | 53,728353
11 274,441950 | 27,863122 | 52,672500 | 47,451413
12 271,723755 | 27,184844 | 53,100000 | 50,988539
13 271,113777 | 26,863959 | 53,040000 | 47,230764
14 273,898581 | 27,557269 | 53,185000 | 51,519382
15 271,300550 | 28,690250 | 53,302500 | 51,213251
16 267,678608 | 27,389129 | 53,190000 | 59,058673
17 268,778123 | 27,044243 | 53,172500 | 50,699789
18 264,325384 | 27,117486 | 53,430000 | 53,565834
19 270,571654 | 28,080701 | 53,272500 | 49,063310
20 274,848478 | 27,070298 | 53,100000 | 54,075862
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Tabela F16 — Resultados da combinacao 16

M1: edd M2:slack M3:edd M4:edd M5:fifo

Rodada F Ty %U L
1 267,831672 | 26,014840 | 54,322500 | 50,706151
2 266,970850 | 26,666979 | 54,545000 | 50,215441
3 272,519975 | 26,707574 | 54,400000 | 52,286664
4 264,324893 | 26,474840 | 54,927500 | 50,573183
5 268,855913 | 26,768770 | 54,452500 | 53,556545
6 272,436100 | 26,286971 | 54,482500 | 48,931445
7 272,055037 | 27,271378 | 54,800000 | 54,947883
8 271,761134 | 26,800052 | 54,690000 | 55,153188
9 275,916496 | 27,538065 | 54,385000 | 52,048498
10 275,372800 | 27,028200 | 54,627500 | 55,417543
11 273,160635 | 26,879199 | 54,490000 | 50,784333
12 271,037024 | 26,784678 | 54,535000 | 51,649525
13 271,837396 | 27,092354 | 54,320000 | 48,250050
14 267,756780 | 26,604019 | 54,645000 | 52,105378
15 269,950282 | 27,380620 | 54,445000 | 52,086925
16 264,586043 | 26,128310 | 54,725000 | 57,588189
17 265,277998 | 26,407571 | 54,540000 | 51,251526
18 263,584306 | 25,945447 | 54,675000 | 56,573235
19 271,666293 | 26,968568 | 54,422500 | 51,807640
20 274,655993 | 26,752107 | 54,710000 | 55,254082
Tabela F17 — Resultados da combinagao 17
M1: edd M2:stt M3: edd M4: edd M5:fifo
Rodada F Ty %U L
1 271,522258 | 26,803842 | 53,315000 | 52,651546
2 268,075395 | 27,656185 | 53,287500 | 47,886576
3 273,020441 | 26,795659 | 52,847500 | 51,623746
4 265,853190 | 27,391907 | 53,320000 | 49,210208
5 269,979692 | 27,610751 | 53,430000 | 51,481854
6 277,746995 | 27,337395 | 53,525000 | 50,467323
7 272,062680 | 27,809907 | 53,602500 | 52,757237
8 272,905786 | 27,791980 | 53,270000 | 52,075822
9 277,309292 | 27,296251 | 52,972500 | 48,540322
10 275,728500 | 26,945343 | 53,257500 | 53,788000
11 277,264249 | 28,310729 | 52,685000 | 48,772162
12 269,956878 | 26,999531 | 53,242500 | 49,496558
13 270,493259 | 26,099805 | 53,027500 | 49,150580
14 272,091264 | 27,124068 | 53,045000 | 50,106640
15 272,606746 | 29,069633 | 53,132500 | 51,831844
16 267,233582 | 27,462771 | 53,235000 | 58,530901
17 267,640776 | 26,957803 | 52,945000 | 50,198276
18 264,611127 | 26,758999 | 53,680000 | 53,903419
19 270,862331 | 27,993829 | 53,082500 | 49,398606
20 273,323156 | 26,749756 | 53,157500 | 53,077736
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Apéndice G

Exemplo de Arquivo de Entrada da Rede Neural

SNNS pattern definition file V3.2
generated at Qui Jan 13 00:15:00 2000

No. of patterns : 17
No. of input units : 04
No. of output units : 05

# Input pattern 1:
0.3864350.4662350.1679180.499329
# Output pattern 1:

0.30.30.30.30.1

# Input pattern 2:
0.6304320.7317970.5898740.648499
# Output pattern 2:

0.10.10.10.10.1

# Input pattern 3:
0.3439530.2242880.1589840.366033
# Output pattern 3:

0.50.50.50.50.1

# Input pattern 4:
0.8349030.8071980.7481560.78527
# Output pattern 4:

0.70.70.70.70.1

# Input pattern 5:
0.3361570.2205590.1850960.325372
# Output pattern 5:

0.90.90.90.10.1

# Input pattern 6:
0.3484690.2168310.3865210.191001
# Output pattern 6:

0.10.50.10.10.1

# Input pattern 14:
0.7414430.8904710.6929940.763121
# Output pattern 14:

0.70.10.70.70.1

# Input pattern 15:
0.4070180.2296740.2519340.148912
# Output pattern 15:

0.70.50.70.70.1

# Input pattern 16:
0.4145130.3866910.2198420.163754
# Output pattern 16:

0.70.30.70.70.1

# Input pattern 17:
0.4014020.1592440.1779260.124208
# Output pattern 17:

0.70.90.70.70.1
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