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Resumo

A otimizagdo da produgéo, minimizando custos e perdas, e maximizando o
retorno, é um importante diferencial competitivo para qualquer atividade
industrial. Como proposta de ferramenta de otimizagéo, este artigo traz a
modelagem matematica de um problema de produgéo téxtil e faz um estudo
comparativo entre métodos heuristicos algoritmos genéticos e recozimento
simulado aplicados a resolugéo deste problema.

Introducao

A producado eficiente em escala € um importante diferencial na industria téxtil
(Negri, 2003). Neste mercado altamente competitivo, o uso de ferramentas de suporte a
tomada de decisao proporciona maior eficiéncia e eficacia a gestdo da producéo, uma vez
que permite que decisdes precisas e otimizadas sejam tomadas em um espacgo curto de
tempo.

Em (Santos, 2008) foi apresentada a modelagem e otimizagdo de um problema de
producao de tecidos em programacao linear, utilizando o método Simplex. Este método,
apesar de sua comprovada eficacia, exige dominio de propriedades e operagdes
algébricas de relativa complexidade e € aplicavel apenas a problemas lineares.

Os métodos heuristicos, por sua vez, tornam desnecessarios conhecimentos
especificos e sao adaptaveis a diversos tipos de problemas. Tratam-se de algoritmos
exploratérios que buscam resolver problemas, também conhecidos como “métodos de
busca cega”, e, geralmente, encontram pontos “quase 6timos” (Santos, 2002)(Linden,
2006).

E objetivo deste artigo, a apresentacdo de modelagem, implementacdo e
comparacgao de métodos heuristicos para otimizar um problema de otimizacao de tecidos.
Na proxima secdo sera apresentado problema de producdo de tecido. A seguir sera
apresentada a modelagem matematica genérica do problema, bem como um exemplo
pratico com a solugao 6tima, obtida por um método de programacgéo linear (Santos, 2008).
Nas duas se¢des seguintes serdo apresentados os métodos heuristicos (algoritmos
genéticos e resfriamento simulado) aplicados a este problema. Posteriormente serao
comparados os resultados obtidos e, por fim, sera feita uma analise comparativa dos
métodos.

Problema de Producao de Tecido

A fabricacdo de tecidos pode exigir diferentes quantidades de varios tipos de fios,
que por sua vez possuem diferentes caracteristicas e custos. Cada tecido, devido ao
custo de producédo e a outros fatores, como demanda de mercado, por exemplo, pode
possuir um preco de venda diferente e uma consequente contribuicao distinta para o lucro



da industria. Somadas a estas especificacbes, tém-se restricdes financeiras, produtivas e
logisticas, envolvendo tanto os fios quanto os tecidos.

Varios métodos de otimizagcdo podem ser aplicados maximizando ou minimizando
diferentes critérios, sejam eles custo de producéo, lucro bruto ou liquido, consumo de fios,
perdas, e varios outros. Sera adotado neste artigo a maximizagdo do lucro bruto. Os
resultados provenientes da aplicagao destes métodos pode ser uma importante fonte de
informagdes na tomada de decisbes.

Modelagem e Otimizagcao com Programacao Linear

O modelo matematico geral para este problema é exibido a seguir.
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onde:

* X € a quantidade de metros produzidos do tecido j;

* p;é o preco de venda do metro do tecido i;

» fy € a quantidade de fio n para produzir um metro do tecido x;

D, é a quantidade de fio n que pode ser armazenada e/ou fornecida;
* € o custo de cada metro de fio n;

+ O é o montante de capital disponivel para aquisi¢cao de fios;

Esta modelagem se encontra na forma padrdo, ideal para os algoritmos de
programacao linear. Os passos para a construgdo do modelo ndo s&o fornecidas neste
texto, mas podem ser encontradas em (SANTOS, 2007)(GOLDBARG, 2000)(COLIN,
2007).

Baseada nesta modelagem, sera utilizado o exemplo a seguir.



Max 250x , + 300x,
sujeito a:
4x ,+ 2x, < 8000
3x,+ 8x, < 8000
10(4x, + 2x,)+ 12(3x, + 8x;)+
11(6x, + 1x,)+ 13(1x, + 3x,) < 200000

X;,x520

Utilizando-se o método Simplex, a solucdo 6tima encontrada € a producdo de
366,58 metros do tecido A e 862,53 metros do tecido B, gerando um retorno de
R$350.404,31. Nesta solugdo houve necessidade de limitar em 3191,37kg e 8000kg o
fornecimento dos fios 1 e 2, respectivamente, e foi usado todo o montante de R$
200.000,00 para aquisicao dos fios.

Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos (AG) sdo um método heuristico baseado na genética
(Colin, 2007), como o préprio nome ja diz, e na selecdo natural. E uma simulacéo
computacional iterativa que faz analogia a ao processo evolutivo de varias geragdes de
uma populagdo (Santos, 2002), onde: cada individuo € uma representagcdo abstrata de
uma solugcdo do problema; a selegdo natural € um critério de escolha das melhores
solucdes e eliminagao das ruins; o cruzamento e a mutagao sao meios para a obtengao
de novas solugdes.

Os AG tém caracteristicas bastante peculiares em relacido a outros métodos de
busca:

e S&0 baseados em um conjunto de solugdes possiveis;

e Nao envolvem modelagem do problema (a modelagem ¢é restrita as
solugdes);

e O algoritmo apresenta como resultado uma populacdo de solugdes
(classificadas qualitativamente pela sele¢ao natural) e ndo apenas uma;

e Trata-se de um método probabilistico e n&do deterministico. Em outras
palavras, uma mesma populacdo dificimente apresentara os mesmos
resultados para um mesmo problema.

Embora haja uma grande variedade e implementagdes, a estrutura geral de um
algoritmo genético é basicamente a mesma. Dado que a representagao de solugdes dos
problemas devem ser modeladas em forma de cromossomos, temos o0s seguintes
passos:



Criar populacio inicial: que pode ser gerada aleatoriamente com m cromossomos;
Nova Geracéo: criar uma nova gera¢ao (de tamanho fixo () ou variavel)
1 — Selecionar n cromossomos para reprodugao;
2 — Realizar cruzamentos de forma aleatoria;
3 — Permitir que mutagdes aleatérias ocorram em alguns dos cromossomos
gerados;
4 — Selecione os cromossomos melhores adaptados para a proxima geragao e
elimine os menos adaptados (andlogo a sele¢ao natural);
5 — Substitua os individuos eliminados pelos novos individuos;
Critério de Parada: Caso a solu¢do atenda a um critério de parada, ou caso seja
detectada convergéncia da populagdo, PARE. Caso contrario va para o passo NOVA
GERACAO.

Para melhor compreensao, estes passos podem ser visualizados na Figura 1:
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Figura 1: Fluxograma do funcionamento de um AG

A implementacdo de AG deste artigo utilizou os critérios de selegdo e mutagao
simples, ja o método de cruzamento utilizado foi o crossover de dois pontos. A populacao,
de tamanho fixo, foi definida em 50 individuos, cujos cromossomos possuem 7 genes. As
probabilidades de selecdo e mutagdao usadas foram, respectivamente, 0,1 e 0,3. Como
critério de parada, foi estabelecido que uma solugcdo tida como a melhor durante 10
geragdes consecutivas, sera considerada um ponto quase 6timo. A fungao obijetivo e as

restricdes do problema, apresentado na secido anterior, foram modeladas conforme a
funcao:

4x 4 +2x,—8000 3x,+8x,;—8000 155x ,+166x,—200000
f(xA,xB)=250XA+3OOXB_2 *a o _2 * * _2 i XE



Resfriamento Simulado

O método heuristico chamado simulated annealing (SA), ou recozimento simulado,
em portugués, faz uma analogia ao processo de resfriamento controlado da metalurgia
(Colin, 2007)(Jang, 1997). Neste método, parte-se de uma solugao viavel de um problema
e passa-se a aceitar solugdes vizinhas. A principio, nas altas temperaturas (em analogia
ao processo de recozimento), ha grande probabilidade de qualquer solugéo vizinha ser
aceita. Mas, a medida que ocorre o resfriamento, ha maior probabilidade de solucdes
melhores serem aceitas, havendo portanto um processo de escolha progressivamente
refinado.

Como vantagens do SA pode-se citar tanto a sua capacidade de resolver
problemas de diversos niveis de complexidade em varias areas especificas, quanto a sua
relativa previsibilidade e simplicidade, uma vez que trabalha com poucos parametros e
envolve operagdes matematicas e computacionais simples.

Os passos de um SA para maximizagado de problemas sdo dados a seguir:

Criar conjunto de solugdes iniciais
Inicializacio dos parametros: ¢ (temperatura), r (indice de resfriamento)
Escolher uma solucao inicial: x
Iteracio:
Repita de 1 até k
1 — Escolher aleatoriamente uma solugao vizinha: x *
2 — Comparar o custo da solu¢do atual e da nova solugdo:
A = custo(x *)-custo(x)
3 — Se A>0 (fungdo objetivo diminui)
entdo x=x*
sendo se probabilidade < exp(A/t)
entdo x=x*
Reduza a temperatura: ¢t=¢*r
Critério de Parada: Caso a solugdo atenda a um critério de parada, PARE. Caso
contrario realize uma nova iteragao.

Para implementacédo do SA deste artigo, foi definida uma temperatura inicial 5, fator
de resfriamento 0,8, e parametro k igual a 50. Como critério de parada, foi estabelecido
um limite de 100 iteracdes, que, devido a baixa complexidade das operagdes, possuem
um custo de processamento bastante baixo. A fungao objetivo e as restricbes do problema
foram modeladas através da mesma fungao usada no AG.

Analise de Resultados

As Figuras 2 e 3 exibem os resultados alcangados por ambos os métodos em
relagao ao resultado 6timo obtido pelo método Simplex. A implementacdo do método AG,
conforme pode ser verificado na Figura 2, chegou a resultados “quase 6timos”
relativamente proximos ao ponto 6timo, embora haja uma grande dispersdo dos mesmos.
Estes resultados foram obtidos com uma média aproximada de 18 geragbes por
populacdo. A implementacdo do método SA foi bem mais estavel, conforme pode ser
verificado na Figura 3, obtendo resultados bem mais proximos ao ponto 6timo. Em ambas



as implementagdes, que nenhuma restrigdo foi violada em nenhuma das solugdes.
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Figura 2: Dispersao de valores obtidos pelo método AG para os tecidos A e B em torno dos respectivos pontos
6timos (366,58 e 862,53, respectivamente) representados pelos eixos centrais
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Figura 3: Dispersao de valores obtidos pelo método SA para os tecidos A e B em torno dos respectivos
pontos 6timos(366,58 e 862,53, respectivamente) representados pelos eixos centrais

Embora ambos os métodos possam ser adaptados para resolver este e diversos
outros problemas lineares, o método SA foi mais eficaz na solucdo deste problema, uma
vez que seus resultados se aproximaram mais da solugcdo 6tima do problema. Além de
mais eficaz, este método também foi o mais eficiente, pois, embora cada execucao
envolva 100 iteragdes, contra uma média de 18 do AG, as iteragdes do SA tém um custo
e, consequentemente, tempo de processamento bastante inferiores.

Somada a maior eficiéncia e eficacia do SA a sua simplicidade de implementacgao,
este método se mostrou uma ferramenta de maior utilidade e praticidade para este
problema de produgdo. Podendo este método ser estendido a diversos outros modelos de
problemas (Colin, 2007) mantendo simplicidade e performance proporcionais.

Bibliografia

COLIN, Emerson Carlos. Pesquisa Operacional. Rio de Janeiro: LTC, 2007.

GOLDBARG e LUNA, M. C.; H. P.. Otimizacdo Combinatéria e Programacio Linear: modelos e
algoritmos. Rio de Janeiro: Campus, 2000.

JANG, Syh-Shing Roger. Neuro-Fuzzy and soft computing: a computational aproach to learning
machine intelligence. Estados Unidos: Prentice-Hall, 1997.

LACHTERMACHER, G. Pesquisa Operacional na Tomada de Decisdes. Rio de Janeiro: Campus, 2002.
NEGRI, Jodo Alberto. A Influéncia da Eficiéncia de Escala e dos Rendimentos Crescentes de Escala no
Desempenho Exportador das Firmas Industriais no Brasil. Sdo Paulo: ANPEC, 2003.

SANTOS, Fabricio B. B.. Otimizag¢ao Gerencial em Excel. Florianopolis, SC: Visual Books, 2007.



