UNIVERSIDADE FEDERAL DO PARANA

IGOR KHATCHERIAN FOGACA

PROGRAMACAO DA PRODUCAO: DESENVOLVIMENTO DE UM ALGORITMO DE
SWARM INTELLIGENCE PARA O PROBLEMA DO JOB SHOP SCHEDULING

JANDAIA DO SUL
2024



IGOR KHATCHERIAN FOGACA

PROGRAMAGAO DA PRODUCAO: DESENVOLVIMENTO DE UM ALGORITMO DE
SWARM INTELLIGENCE PARA O PROBLEMA DO JOB SHOP SCHEDULING

Trabalho de Conclusédo de Curso Il apresentado ao
curso de Graduagdo em Engenharia de Produgéo,
Campus Jandaia do Sul, Universidade Federal do
Parana, como requisito parcial a obtengao do titulo
de Bacharel em Engenharia de Producéo.

Orientador: Prof. Dr. Marco Aurélio Reis dos Santos

JANDAIA DO SUL
2024



DADOS INTERNACIONAIS DE CATALOGACAO NA PUBLICAC/E\O (CIP)
UNIVERSIDADE FEDERAL DO PARANA
SISTEMA DE BIBLIOTECAS — BIBLIOTECA JANDAIA DO SUL

Fogaca, Igor Khatcherian
Programacéo da producéo: desenvolvimento de um algoritmo de

Sworm I[ntelligence para o problema do Job Shop Scheduling. / Igor
Khatcherian Fogaca. — Jandaia do Sul, 2024.
1 recurso on-line : PDF.

Monografia (Graduacao) — Universidade Federal do Parana,
Campus Jandaia do Sul, Graduacao em Engenharia de Producé&o.
Orientador: Prof. Dr. Marco Aurélio Reis dos Santos.

1. Programacéo da producéo. 2. Sequenciamento. 3. Job Shop
Scheduling. 4. Sworm Intelligence. 5. Meta-heuristicas. |. Santos, Marco
Aurélio Reis dos. Il. Universidade Federal do Parana. Ill. Titulo.

CDD: 658.5

Bibliotecario: César A. Galvdo F. Conde - CRB-9/1747




e

-
— =

-
- —_ = i =
o

—._=.=.=.=.=.=_—

UFPR

UNIVERSIDADE FEDERAL DO PARANA

PARECER Nt 123/2024/UFPR/R/JA/CCEP
PROCESSO N* 23075.079917/2019-87
INTERESSADO: IGOR KHATCHERIAN FOGACA

TERMO DE APROVACAO DE TRABALHO DE CONCLUSAO DE CURSO

TITULO: PROGRAMACAO DA PRODUCAOQ: DESENVOLVIMENTO DE UM ALGORITMO DE
SWARM INTELLIGENCE PARA O PROBLEMA DO JOB SHOP SCHEDULING

Autor(a):IGOR KHATCHERIAN FOGACA

Trabalho de Conclusio de Curso apresentado como requisito parcial para a obtencio do grau no
curso de Engenharia de Produgao, aprovado pela seguinte banca examinadora.

DR. MARCO AURELIO REIS DOS SANTOS (Orientador)
DR. RAFAEL GERMANO DAL MOLIN FILHO

DRA. JULIANA VERGA SHIRABAYASHI

Documento assinado eletronicamente por MARCO AURELIO REIS DOS SANTOS,
PROFESSOR DO MAGISTERIO SUPERIOR, em 18/12/2024, as 10:50, conforme art. 12, ll1,
"b", da Lei 11.419/2006.

seil o

assinatura
eletrbnica

Documento assinado eletronicamente por RAFAEL GERMANC DAL MOLIN FILHO,
PROFESSOR DO MAGISTERIO SUPERIOR, em 18/12/2024, as 10:57, conforme art. 19, 1l
"b", da Lei 11.419/2006.

seil o

assinatura
eletrbnica

| EII Documento assinado eletronicamente por JULIANA VERGA SHIRABAYASHI, PROFESSOR
émlum H DO MAGISTERIO SUPERIOR, em 18/12/2024, as 18:10, conforme art. 1%, 1ll, "b", da Lei
11.419/2006.

eletrbnica

n A autenticidade do documento pode ser conferida agui informando o codigo verificador
7 7379734 e o codigo CRC 3BEO4E99.

Referéncia: Processo n® 23075.07991 7/2019-87 SEln® 7379734



Dedico este trabalho ao meu avd, Hampartsoum Khatcherian, cujo sonho era

estudar e me ver formado.



AGRADECIMENTOS

Primeiramente a Deus, pela vida, pelas oportunidades e pelo direcionamento,
e por ter me sustentando com saude, paz e amor.

A minha familia, em especial a minha mae Nancy Hampartsoum Khatcherian
por ser minha inspiragao de ser uma pessoa melhor todos os dias, por me apoiar, me
ajudar sendo um exemplo de motivagéo, zelo, conhecimento e amor, a minha tia Julie
Hampartsoum Khatcherian por estar sempre ao meu lado, me ouvir, € me apoiar
incondicionalmente e ao meu pai, onde quer que ele esteja sempre olhando por mim
e me direcionando ao caminho certo.

Ao meu orientador Prof. Dr. Marco Aurélio Reis dos Santos cujo sem seu
apoio, motivagdo, confianca, realizagcdes e orientacbes este trabalho nao seria
possivel.

A todos os professores da Universidade Federal do Parana Campus
Avangado de Jandaia do Sul pelo acolhimento, conhecimento e parceria, em especial
ao Prof. Dr. Rafael Germano Dal Molin Filho e ao Prof. Dr. Rodrigo Clemente Thom
de Souza que me direcionaram, apoiaram e ajudaram desde o inicio até o fim da
pesquisa.

Aos meus colegas pelo suporte, motivagao e compreensao e por estarem ao

meu lado na minha trajetéria.



"Somos e seremos a média das cinco pessoas que nos relacionamos,

portanto nos cerquemos de pessoas que possuem principios, amor a familia, amor
ao proximo, que desejam crescer em conhecimento, prosperar honestamente e
sobretudo que ame a Deus sob todas as coisas”

Augusto Souto



RESUMO

A Programacao da Producao desempenha um papel crucial nas empresas, sendo
responsavel por definicdes importantes dentro do sistema produtivo: quanto, quando
e em que ordem produzir, entre outras atribuigdes. Este estudo aborda o problema de
scheduling em um ambiente produtivo no formato job shop, conhecido na literatura
como o problema do Job Shop Scheduling. Devido a sua complexidade
computacional, meta-heuristicas tém sido frequentemente empregadas para sua
solucédo. No entanto, alcangcar um desempenho comparavel ao estado da arte
depende de uma exploracéo eficiente das caracteristicas do espaco de solugdes deste
problema. Algoritmos meta-heuristicos se destacam por desenvolverem diversas
solucdes e mesclar as melhores caracteristicas de cada uma para a busca de uma
solugdo com melhor fitness (caracteristicas que se aproximem ao objetivo
estabelecido) ao problema, no caso o menor makespan (instante de tempo que a
ultima operagdo que compde o roteiro produtivo foi concluida). Porém, métodos ja
existentes analisam apenas um cenario estatico, dificultando sua aplicabilidade em
contextos reais. Este estudo visou desenvolver um algoritmo de Swarm Intelligence
(Sl) para o problema do Job Shop Scheduling (JSSP), com o objetivo de buscar
solucdes de diversos cenarios para prevencao de imprevistos que ocorrem no
cotidiano das empresas. Foram gerados algoritmos para a busca de um étimo local,
servindo como um ponto de partida para o algoritmo de Sl buscar novas solugdes, um
algoritmo no CPLEX para o JSSP foi desenvolvido para a comparagao dos resultados
junto ao 6timo global de todas as instancias. Os efeitos alcangados pelo estudo foram
satisfatorios, o algoritmo proposto obteve éxito no agendamento em todas as
instancias testadas, e, em comparagao a outros algoritmos, apresentou um custo
computacional baixo, exibindo um tempo de processamento de 0,3 segundos por
iteracao, considerado mediano em comparagao a outros algoritmos e utilizando 17%
da capacidade total do equipamento nas instancias maiores, e apresentando o menor
custo de processamento por iteragdo em comparagao a todos os outros algoritmos
testados ao longo da pesquisa requerendo apenas 0,00408 GB por iteragdo do
processador.

Palavras-chave: Programacgao da Producéo. Sequenciamento. Job Shop Scheduling.
Swarm Intelligence. Meta-heuristicas.



ABSTRACT

Production Scheduling plays a crucial role in companies, as it is responsible for key
decisions within the production system: how much, when and in what order to produce,
among other tasks. This study addresses the scheduling problem in a job shop
production environment, commonly referred to in the literature as the Job Shop
Scheduling Problem. Due to its computational complexity, metaheuristics have often
been employed to solve it. However, achieving performance comparable to the state-
of-the-art depends on efficiently exploring the solution space's characteristics for this
problem. Metaheuristic algorithms stand out by generating diverse solutions and
combining the best characteristics of each one to find a solution with improved fitness
(features closer to the established objective). For this problem, the objective is the
minimization of the makespan (the time when the last operation in the production
sequence is completed). Nevertheless, existing methods typically analyze only a static
scenario, which limits their applicability in real-world contexts. This study aimed to
develop a Swarm Intelligence (Sl) algorithm for the Job Shop Scheduling Problem
(JSSP), in order to seek solutions for different scenarios to prevent unforeseen events
that occur in the daily routine of companies. Algorithms were generated to search for
a local optimum, serving as a starting point for the Sl algorithm to search for new
solutions, an algorithm in CPLEX for the JSSP was developed to compare the results
with the global optimal of all instances. The effects of this study were satisfactory: the
proposed algorithm successfully scheduled all tested instances. Compared to other
algorithms, it showed a low computational cost, with a processing time of 0.3 seconds
per iteration and using 17% of the system's total capacity in larger instances,
demonstrating the lowest processing cost per iteration compared to all other algorithms
tested throughout the research, requiring only 0.00408 GB of processor memory per
iteration.

Keywords: Production Scheduling. Sequencing. Job Shop Scheduling. Swarm
Intelligence. Metaheuristics.
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1 INTRODUGAO

Este capitulo contextualizara os conceitos acerca da pesquisa, trara o problema
de pesquisa, justificara o trabalho, explanara os objetivos e por fim uma breve

apresentacao do trabalho.

1.1 CONTEXTUALIZAGAO

No atual contexto altamente competitivo, a busca pela exceléncia operacional
deixa de ser um mero diferencial para tornar-se fundamental a sobrevivéncia das
empresas. De acordo com Peinado e Graeml (2007), fator determinante para o
sucesso ou fracasso de qualquer organizagéo é a forma de sua administracéo.

“A principal preocupagao das empresas, a0 menos no setor privado, tem
recentemente se voltado para como gerenciar suas areas funcionais de modo a obter,
manter e ampliar seu poder competitivo” (Corréa e Corréa, 2017, p. 424).

Para Tubino (2017), empresas, dentro da Engenharia de Producéao,
comumente sido consideradas como uma entidade transformadora que converte
recursos de entrada (insumos) em saidas (produtos acabados) que apresentem
utilidade ao consumidor final.

Conforme definido por Caetano Junior (2018), as empresas se organizam em
trés niveis de planejamento. O nivel estratégico, de longo prazo, é responsavel por
decisdes cujos efeitos serdo percebidos somente apds um periodo consideravel,
impactando a empresa como um todo. O planejamento tatico, por sua vez, € uma
extensdo do estratégico, aplicado aos setores da empresa, com prazos variando de
médio a longo prazo. Ja o planejamento operacional aborda objetivos especificos e
mensuraveis, de curto prazo, e envolve as areas de gestdo mais operacionais da
empresa.

O Planejamento, Programacgao e Controle da Produgédo (PPCP), como
destacado por Tubino (2017), surge como uma das principais areas de estudo da
gestao da producdo. Dentro das empresas, o PPCP atua como a area responsavel
pelo gerenciamento e aplicagao dos recursos produtivos que visa atender os planos
estabelecidos nos niveis de planejamento.

Corréa e Corréa (2017), esclarecem que, a Programacéo da Produgao aborda
o planejamento de curto prazo e tem como principal responsabilidade a distribuicao
de atividades ao longo do tempo disponivel, sempre levando em consideragao as
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restricdes dos conjuntos. A Programacao da Produgao é considerada a primeira etapa
do nivel organizacional da administragao, sendo responsavel por fungbes que estao
diretamente ligadas ao processo produtivo dentro das organizagdes.

Segundo Fernandes (2002), o problema do Job Shop Scheduling (JSSP),
consiste em sequenciar um conjunto de trabalhos, onde cada trabalho € composto por
um numero ordenado de operagdes distribuido a um determinado conjunto de
maquinas, em uma ordem pré-estabelecida de precedéncia do processo, visando
melhorar uma determinada medida de desempenho.

De acordo com Tubino (2017), o JSSP ¢é a atividade que visa determinar a
melhor sequéncia de producédo para os itens ou lotes que devem ser fabricados,
utilizando de forma inteligente os recursos disponiveis, com o objetivo de produzir
produtos de qualidade e ao mesmo tempo buscar uma redugao de custos.

Yang et al. (2013, p. 3, tradugdo nossa)’ exploram o alcance e a popularidade

da computacgao bio-inspirada:

A computagéo bio-inspirada permeou quase todas as areas das ciéncias,
engenharia e industrias, desde mineragdo de dados até otimizagdo, da
inteligéncia computacional ao planejamento de negdcios, e da bioinformatica
as aplicagdes industriais. De fato, é talvez um dos assuntos de pesquisa mais
ativos e populares, com amplas conexdes multidisciplinares.

Yang et al. (2013), observam que, a Swarm Intelligence (Sl), uma ramificagao
da programacgéao bio-inspirada, vem ganhando cada vez mais atencdo, cuja razéo
deve-se ao fato de algoritmos desta natureza expdem notavel flexibilidade e
versatilidade, além de altamente eficientes na resolugcao de problemas nao lineares
com aplicabilidade no contexto industrial.

Thom de Souza (2018, tradugdo nossa)? explica a inspiragdo dos algoritmos

de SlI, sua aplicagao e principal premissa:

' Bio-inspired computation has permeated into almost all areas of sciences, engineering, and industries,
from data mining to optimization, from computational intelligence to business planning, and from
bioinformatics to industrial applications. In fact, it is perhaps one of the most active and popular
research subjects with wide multidisciplinary connections.

2 Swarm Intelligence algorithms are inspired by social behavior of a group of agents. These algorithms
are applied in such way that each agent searches adaptively in the feature space for the optimal subset
communicating with one other and with their environment to achieve the optimal solution. As the swarm
intelligence algorithms modify and combine good solutions to ensure that the search space is explored
more efficiently by testing various solutions to the same problem in parallel.
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Os algoritmos de Swarm Intelligence sao inspirados pelo comportamento
social de um grupo de agentes. Esses algoritmos sao aplicados de forma que
cada agente busca adaptativamente no espago de caracteristicas pelo
subconjunto 6timo, comunicando-se uns com os outros € com seu ambiente
para alcancar a solugéo ideal. A medida que os algoritmos de Swarm
Intelligence modificam e combinam boas solugbes, garantem que o espago
de busca seja explorado de maneira mais eficiente, testando varias solugbes
para o mesmo problema em paralelo.

Existem diversas técnicas para definir o melhor sequenciamento para o JSSP.
No entanto, todas acabam adotando o mesmo cenario, o de que todos os recursos
produtivos (maquinas, ferramentas e operadores) estejam disponiveis, 0 que muitas
vezes nao é observado na realidade. A partir dessa premissa, surgem diversas
solugdes tecnoldgicas, como a aplicacao de algoritmos de Sl, que oferecem um maior
poder de processamento e analise de diversos cenarios diferentes.

Um sequenciamento da producdo bem definido e adaptavel a diversos
cenarios torna-se um pilar poderoso, podendo ser considerado um diferencial dentro
das empresas. Isso ocorre porque nao necessariamente requer intervengdo humana
para lidar com cada cenario adverso no cotidiano empresarial, permitindo uma

adaptacao dinamica do sistema de producgéo.

1.2 PROBLEMA DE PESQUISA

Fontes, Homayouni e Fernandes (2022), discutem o problema do Job Shop
Scheduling (JSSP) como um desafio que requer a otimizagdo da sequéncia de
operagdes em um ambiente de produgao, onde varias tarefas devem ser executadas
em maquinas especificas, uma de cada vez e sem interrupcdes. Cada tarefa consiste
em varias operagdes que devem ser realizadas em uma ordem especifica, de acordo
com as precedéncias impostas pelo processo, e em maquinas designadas, cada uma
com seu proprio tempo de processamento.

Muitas métricas de desempenho tém sido estudadas no contexto do JSSP,
entretanto, a mais comum é a busca pela sequéncia de operag¢des que minimize o
tempo total de conclusio de todas as tarefas, conhecido como makespan.

Segundo Zhang et al. (2024), o JSSP representa um desafio significativo
devido a falta de informagbes antecipadas sobre eventos dindmicos. Além disso,

métodos exatos ndo sao eficazes, pois tendem a considerar um uUnico cenario e sao
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mais adequados para fornecer solugdes em pequena escala e em cenarios estaticos
onde todos os recursos estao disponiveis.

Solugbes heuristicas de escalonamento, que utilizam regras de prioridade
para a escolha da ordem, como a menor data de entrega ou o0 menor tempo de
processamento, tém sido frequentemente aplicadas para resolver o JSSP. No entanto,
0s sequenciamentos baseados nesse método sdo adequados apenas para o cenario
especifico para o qual foram projetados, n&do podendo ser aplicados em outros
cenarios que apresentem adversidades.

Com o objetivo de superar as limitagdes mencionadas anteriormente, a
aplicacao de algoritmos de Swarm Intelligence (Sl), surge como uma solugao que tem
sido amplamente estudada nos ultimos anos para a aplicacdo de melhores técnicas
de sequenciamento em diversos cenarios.

Ao longo das ultimas décadas, pesquisadores tém se empenhado em buscar
solugdes mais eficazes para o JSSP. O desenvolvimento de um algoritmo de SI
representa uma solugado tecnoldgica que visa suprir as lacunas de métodos menos
eficazes ja existentes na literatura.

Neste contexto, o presente trabalho visa desenvolver um algoritmo de S| que
busque uma solugao eficaz para o desafio do JSSP, respondendo a pergunta: “Como
adaptar dinamicamente o sequenciamento do sistema de producao para enfrentar

cenarios nao estaticos?”.

1.3 JUSTIFICATIVA

Conforme citado por Ribeiro e Cordeiro (2020), uma proposta eficiente e
eficaz no sequenciamento da producéo pode trazer diversos beneficios como redugao
de custos, aumento da produtividade e redug¢ao de tempo ocioso dentro dos processos
industriais. Portanto, encontrar uma solugéo efetiva para o problema de programagao
de ordens de producédo resultara em melhorias no desenvolvimento das atividades
produtivas.

O estudo do problema do Job Shop Scheduling (JSSP), oferece uma base
solida, utilizando técnicas para compreensdao de como melhorar a alocagao de
recursos para o aumento da eficiéncia e da produtividade em ambientes de producao.

Além disso, o JSSP requer um desenvolvimento de habilidades analiticas e de
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resolugdao de problemas por sua complexidade envolvida onde cada trabalho pode
exigir uma sequéncia especifica de maquinas e operagoes.

Deste modo, estudar o JSSP, n&o so6 contribui para a compreenséo tedrica da
Engenharia de Produg&o, bem como prepara para enfrentar os desafios praticos do
Planejamento, Programacdo e Controle da Produgdo (PPCP) em ambientes
industriais reais.

Os métodos atuais para resolver o JSSP ndo oferecem solugdes eficazes para
os sistemas de producdo. Ao se basearem em métodos deterministicos que procuram
uma solugdo 6tima para um Uunico cenario, eles limitam a confiabilidade dos
resultados, uma vez que, no dia a dia das empresas, nem sempre todos os recursos
estao disponiveis devido a manutengdes corretivas, preventivas, falta de operadores,
entre outros fatores que podem perturbar o sistema produtivo.

Schneider e Corso (2020), apontam a necessidade de lidar com situagdes que
causam perturbacdes e oscilagdes no fluxo de producao dentro das empresas. Neste
cenario, algoritmos de Swarm Intelligence (Sl) vém se tornando cada vez mais
populares como um meio de solucionar o JSSP pela sua flexibilidade e adaptabilidade.
Além desses fatores, juntamente destaca-se a integracdo de outros métodos aliados
a aplicagao dos algoritmos.

Diante do cenario apresentado, este trabalho se justifica pela oportunidade de
aprimoramento dos métodos de determinacéo de solucdes para o JSSP. A aplicagao
de algoritmos de Sl, que realizam analises dindmicas nos sistemas produtivos para
lidar com diversos cenarios observados no cotidiano das empresas, € um caminho
convergente com a necessidade das empresas de alcangar a exceléncia em seus

sistemas de produgao.

1.4 OBJETIVOS

Nesta secao, serdo discutidos o objetivo geral e os objetivos especificos do
presente trabalho.
1.4.1 Objetivo geral

Este estudo visa desenvolver um algoritmo de Swarm Intelligence (Sl) para o

problema do Job Shop Scheduling (JSSP), com o objetivo de buscar solugdes de
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diversos cenarios para prevencao de imprevistos que ocorrem no cotidiano das
empresas.

1.4.1.1 Objetivos especificos

Mapear os processos que compde o roteiro de producao dos produtos;
Definir as precedéncias obrigatorias das etapas produtivas;

Mensurar tempos de processamento das etapas;

Elaborar um algoritmo de Sl para o JSSP;

Analisar a viabilidade dos resultados obtidos;

2

Propor método de sequenciamento modelo job shop da abordagem proposta.

1.5 APRESENTACAO DO TRABALHO

O trabalho ora apresentado sera estruturado em 5 principais capitulos, cada

um representando uma etapa, a saber pela Figura 1.



FIGURA 1 - ESTRUTURA DA PESQUISA

—( Capitulo 1 - Introdugéo )

* Apresenta uma contextualizacdo ao tema de pesquisa, o problema central da pesquisa, sua justificativa,
juntamente com a importancia do estudo, sua delimitacdo e os objetivos geral e especificos.

—( Capitulo 2 - Revisdo Bibliografica )

s Referencial tedrico dos conceitos ligados ao tema da pesquisa. Conceitos de Programacao da Producéo,
Sequenciamento, Problema do Job Shop Scheduling e Swarm Intelligence.

—( Capitulo 3 - Métodos de Pesquisa )

* Aborda o enquadramento de pesquisa, seus procedimentos metodolégicos e sua adaptacdo a pesquisa
direcionando aos objetivos do estudo.

—( Capitulo 4 — Resultados e Discussoes )

* Explora as realizactes ao longo do estudo, os resultados obtidos da pesquisa e aplicagdo, comparacées
e consideracGes finais dos resultados.

—( Capitulo 5 — Consideragdes Finais )

* Conclusdo da pesquisa associando as realizacoes juntamente aos resultados e relacionando aos
objetivos principais definidos anteriormente, assim como, sugestdes para trabalhos futuros.

FONTE: (Autor, 2024).

23
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo estd dividido em quatro subcapitulos conexos para
contextualizagdo do projeto de pesquisa, a saber:
= Administragao da Producéo;
» Planejamento, Programacgao e Controle da Producéo (PPCP);
= Job Shop Scheduling;

=  Swarm Intelligence.

2.1 ADMINISTRAGCAO DA PRODUCAO

A Administracdo da Producédo, a fim de manter sua competitividade no
mercado, desempenha um papel fundamental na gestao de recursos escassos, sejam
eles humanos, maquinarios, informacionais ou outros, conforme destacado por Corréa
e Corréa (2017). Uma boa gestdo das operagdes e uma administracao eficaz dos
recursos, possibilitam garantir o atendimento das necessidades e desejos dos clientes
em termos de qualidade, tempo e custo.

Conforme ressaltado por Slack et al. (2002), o conceito de Administragao da
Producéo, abrange as atividades produtivas, as decisdes e o planejamento realizados
em conjunto com os gerentes de produgao.

Segundo Oliveira (2023), a fungao de producao é a razao da existéncia das
empresas, visto que, é responsavel pela estratégia de fabricagao de bens e servigcos
- fungéo central dentro das organizagoes.

Ademais, a eficiéncia e eficacia da funcao de producéo impactam diretamente
na capacidade da empresa de atender as demandas do mercado e sustentar
vantagens competitivas. Uma Administragdo de Produgao juntamente com uma
gestao de operagdes bem estruturada nao s6 assegura a qualidade e a pontualidade
na entrega dos produtos como também reduz os custos operacionais. Conforme
Shingo (1989), a fungdo produgdo se caracteriza por sua constante busca pela
minimizacdo de custos operacionais relacionados aos processos produtivos,
acarretando também uma maior satisfagao dos clientes.

A funcdo de produgdo também mantém a coordenagido das atividades
produtivas, como o planejamento, organizag¢ao, sequenciamento, direcdo e controle,
sempre alinhada aos niveis de planejamento da empresa, seguindo os objetivos e
estratégias estabelecidos em cada nivel. Essa coordenacgao € essencial para garantir
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a integracao entre as diversas areas da empresa, promovendo a consisténcia e a

sinergia necessarias para alcangar os resultados desejados (Oliveira, 2023).

2.1.1 Niveis de Planejamento

Tubino (2017), esclarece que a administracdo produtiva do sistema de
produgcdo de uma empresa deve ser dividida em trés niveis de planejamento:
estratégico, tatico e operacional. Cada um desses niveis, apresenta uma abrangéncia
e um horizonte de tempo distintos.

Corréa e Corréa (2017), sustentam esta premissa, defendendo que o plano
deve dividir o problema de Planejamento da Produgdo em subproblemas de menor
escala, resolvendo-os em sequéncia. A prioridade deve ser dada aos subproblemas
com maior horizonte de tempo, seguindo entdo para os de menor horizonte.

O planejamento no nivel estratégico de uma organizagédo corresponde a um
horizonte de tempo de longo prazo e as decisbes afetam a empresa como um todo
por sua complexidade. Sado exemplos de decisdes no nivel estratégico definicdo de
politicas empresariais, escolha de linhas de produto, instalagcbes da empresa tais
como: fabricas, armazéns e centros produtivos (Tubino, 2017).

No contexto da producédo, a estratégia é definida como um plano de longo
prazo para a produgao de produtos e servigos de uma empresa, atuando como um
guia que direciona a funcdo de producao para garantir que suas estratégias de
negoécios sejam efetivamente implementadas. Conforme destacado por Corréa e
Corréa (2017), o objetivo da estratégia de operacdes é assegurar que 0S pProcessos
de producdo e entrega de valor ao cliente estejam alinhados com a intengao
estratégica da empresa, tanto em relacdo aos resultados financeiros esperados
quanto aos mercados-alvo, além de estarem adaptados ao ambiente em que a
empresa opera.

No nivel tatico, ha um horizonte de tempo de médio prazo, e as decisdes
nesse nivel envolvem principalmente a preparacdo do sistema de produgao para
atender a demanda esperada no periodo estipulado. As responsabilidades no nivel
tatico incluem o planejamento das necessidades de materiais, recursos de fabrica e
operadores necessarios para a produgao, conforme descrito por Oliveira (2023) em
relagéo ao Plano Mestre de Produgéo (PMP).

Sua principal importancia esta em servir como um elo entre os niveis

estratégico e operacional, orientando as etapas de programacao e execugao das
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atividades entre o planejamento estratégico e as atividades operacionais por meio do
PMP.

No nivel operacional, sdo englobadas as decisdes diretamente ligadas as
operacoes produtivas do sistema de produgao e se enquadram em decisdes de curto
prazo. Exemplos deste nivel de planejamento sdo a Programacgédo da Producao e
controle de estoques (Corréa e Corréa, 2017). Os niveis de planejamento séo

representados na Figura 2.

FIGURA 2 - NIVEIS DE PLANEJAMENTO

Estratégico

\ ; Perspectiva ampla dos objetivos do negocio
Foco no longo prazo

\? Diregdo em acdes especificas

Foco no médio prazo

Operacional

\—? Garantia das atividades diarias

Foco no curto prazo

FONTE: (Scoreplan, 2023).

Na Figura 2 ¢ ilustrada a perspectiva das responsabilidades de cada nivel de
planejamento, juntamente com as respectivas escalas de tempo, indicando quando

suas decisdes impactaréo a realidade da empresa.

2.1.2 Capacidade produtiva

Segundo Chiavenato (2022), a capacidade produtiva de uma empresa é
definida como o potencial produtivo disponivel. Em outras palavras, € o que a empresa
consegue produzir com seu sistema de produgao nas condigdes de volume ideal para
a fabricacao de produtos e servigos. O autor também destaca que o volume ideal nem
sempre corresponde ao maximo de produg¢ao que a empresa pode atingir, mas sim
ao volume em que a empresa consegue obter o maximo de lucratividade e o minimo

de custos de producdo, manutencdo e mao de obra.
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Chiavenato (2022), também destaca que existem fatores-chave para a
definicdo da capacidade produtiva de uma empresa, que afetam diretamente o quanto
ela pode produzir em condigdes normais do seu sistema. Os quatro subfatores
principais sao a capacidade instalada, a mao de obra disponivel, a matéria-prima

disponivel e os recursos financeiros conforme ilustrado na Figura 3.

FIGURA 3 - FATORES QUE AFETAM A CAPACIDADE DE PRODUCAO

Capacidade instalada

Mao de obra disponivel

Capacidade
de producéo
Matéria-prima disponivel

Recursos financeiros

FONTE: (Chiavenato, 2022).

Chiavenato (2022), expande o significado desses quatro subfatores. Segundo
o autor, a capacidade instalada é a quantidade de maquinas e equipamentos, e 0
potencial produtivo que a empresa possui em seu sistema de producdo. A capacidade
instalada representa a produgao possivel se todas as maquinas e equipamentos
estiverem disponiveis em sua plenitude, operando no maximo desempenho e de
forma continua.

Vale ressaltar que cada maquina apresenta um tempo de processamento
especifico para o processo que esta realizando e um limite de tempo disponivel para
o funcionamento. Estes fatores devem ser levados em consideracao, especialmente
no contexto da Programacéao da Producéo.

A méao de obra disponivel refere-se a quantidade de operadores que a
empresa pode alocar dentro de seus processos produtivos, uma vez que, para efeito
de producao sdo necessarios operadores para operacionalizagdo das maquinas e dos
equipamentos (Chiavenato, 2022).
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A matéria-prima disponivel representa os insumos e materiais basicos que o
processo necessita e que sao fornecidos diretamente a empresa pelos fornecedores.
A falta desses, pode causar paralisagdo ou atraso na produgao (Chiavenato, 2022).

Os recursos financeiros remetem a capacidade financeira que a empresa
possui para os investimentos na produgdo, como a aquisicdo de maquinas e
equipamentos. Este subfator € essencial quando a empresa busca aumentar sua
capacidade produtiva, pois afeta outros subfatores que limitam diretamente o seu

potencial produtivo (Chiavenato, 2022).

2.1.3 Lead Time

De acordo com Martins (2003), o lead time é o periodo necessario para que
um produto passe do estagio de pedido até a entrega, incluindo o tempo de producao.
Em resumo, o lead time é o intervalo em que o cliente recebera o produto
encomendado da empresa. Isto é, o tempo total que um produto leva para ser
entregue ao consumidor, desde o momento do pedido, passando pela producéo,
despacho e entrega.

Tubino (1999), explica que, ao calcular o lead time de produgao, considera-se
o tempo de manufatura até que o item esteja disponivel em estoque, focando
exclusivamente no tempo de fabricagdo. E crucial analisar onde ocorrem atrasos nos
processos para tornar o lead time mais eficiente. Assim, ao longo do processo
produtivo, o lead time pode ser entendido como a soma de todos os tempos de ciclo 3
individuais de cada etapa do processo. Reduzir esse periodo implica em uma gestao
eficiente, priorizando entregas ageis em um mercado que exige respostas rapidas e
um ritmo acelerado de consumo.

O conceito de lead time desde seu inicio (pedido do cliente) até o final (entrega

do produto ao cliente) é ilustrado na Figura 4.

3 O tempo necessario para a execugdo de uma pega ou a duragdo de uma etapa na fabricagao da peca.
(Becker e Scholl, 2006).
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FIGURA 4 - REPRESENTAGAO LEAD TIME

R BE OB c

l

Lead Time

FONTE: (Voitto, 2019).

Conforme mencionado anteriormente, o lead time é o tempo total desde a
realizacdo do pedido do cliente até sua entrega. Para Tubino (1999), € o tempo
necessario para que o produto esteja disponivel no estoque da empresa. Seguindo
esse entendimento, o /lead time pode ser considerado como a soma de todos os

tempos de ciclo que compdem o processo, conforme ilustrado na Figura 5.

FIGURA 5 - RELACAO LEAD TIME X TEMPO DE CICLO

% Tempo de Ciclo

/ Takt Time

[]
P

i

o e & 5 = Lead Time

FONTE: (Voitto, 2019).

Uma boa Programagdo da Produgdo desempenha um papel crucial na
melhoria dos tempos de lead time. Ao planejar eficientemente as etapas de produgéo,
€ possivel minimizar os tempos de espera e maximizar a utilizagdo dos recursos
disponiveis. Isso inclui a organizacao das atividades de maneira a evitar gargalos, a
sincronizagao dos processos e a antecipacédo de possiveis problemas que possam
causar atrasos (Lustosa et al., 2008).

As empresas podem reduzir significativamente o lead time com uma

programacao bem estruturada, aumentando assim a satisfagcdo do cliente e a
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competitividade no mercado. A Programagao da Produgao permite uma visdo mais
clara e controlada do fluxo de trabalho, facilitando ajustes em tempo real e garantindo

que os prazos sejam cumpridos de forma mais eficiente (Oliveira, 2023).

2.2 PLANEJAMENTO, PROGRAMACAO E CONTROLE DA PRODUCAO

Chiavenato (2022), elucida que, nenhuma empresa que visa atingir seus
objetivos produz na base do improviso, sendo imprescindivel o planejamento e
controle eficaz da produgao. Nesse sentido, o Planejamento, Programacéao e Controle
da Producéao (PPCP) desempenha um papel fundamental para as organizagoes que
buscam aumentar sua eficiéncia e eficacia.

O PPCP, conforme descrito por Bugor e Filho (2021), corresponde as
atividades técnicas e administrativas que propdem planos que orientam e controlam a
producdo. Posto isto, o PPCP é definido como um conjunto de acdes inter-
relacionadas que coordenam o sistema produtivo em conjunto com os demais setores
da empresa.

“O Planejamento e Controle da Producgao é responsavel pela coordenagao e
aplicacao dos recursos produtivos de modo a atender da melhor forma possivel aos
planos estabelecidos nos niveis estratégico, tatico e operacional” (Lustosa, 2008, p.
15). Dessa forma, podemos compreender o PPCP como uma fungéo de apoio. Cada
nivel de planejamento executa uma atividade importante que compde o PPCP como

elucidado na Figura 6.

FIGURA 6 - ATIVIDADES PPCP X NIVEL PLANEJAMENTO

Prazos Atividades Objetivos
Longo Plano de Previsao de Previsao de
Prazo Producao Vendas de LP > Capacidade
l (Estratégico) de Producao
Médio Plano-mestre Previsdo de Planejamento
Prazo (Tatico) Vendas de _ , da Capaci-
MP Pedidos dade
l l em Carteira
Curto Programacao Vendas -<—>» Producao
Prazo (Operacao)

FONTE: (Menezes e Marinho, 2023).
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Conforme demonstrado na Figura 6, o PPCP desempenha um papel decisivo
na integracdo dos diferentes niveis de planejamento dentro de uma empresa:
estratégico, tatico e operacional.

Segundo Tubino (2017), PPCP atua como o elo que liga estes niveis,
garantindo uma coordenacgao eficiente entre eles. A conexao entre o PPCP e cada um
dos niveis de planejamento, conforme descrito pelo autor, segue:

No nivel estratégico: O PPCP esta envolvido na criacdo do Plano de
Producéo, que estabelece as diretrizes de longo prazo para a capacidade produtiva,
investimentos em infraestrutura e alinhamento com as metas corporativas. Este plano
€ fundamental para garantir que a empresa esteja preparada para atender a demanda
futura, considerando fatores como previsao e expansao de capacidade.

No nivel tatico: O PPCP elabora o Plano-Mestre de Produgdo (PMP), que
traduz as diretrizes estratégicas em ag¢des concretas de médio prazo. O PMP detalha
os volumes de produgao necessarios para atender a demanda prevista, distribuindo
os recursos de forma eficiente e ajustando a capacidade produtiva conforme
necessario.

No nivel operacional: O PPCP se concentra na Programagao da Producao,
onde as atividades diarias e semanais s&o organizadas para garantir que os produtos
sejam fabricados de acordo com os prazos estabelecidos. A Programacao da
Producao envolve a alocacdo de tarefas especificas as maquinas e operadores,
reducao dos tempos de setup e reducdo de paradas e de tempos ociosos, garantindo
que a operacao diaria seja eficiente e alinhada com os objetivos taticos e estratégicos

da empresa.

2.2.1 Programacéao da Producéao

A Programacdo da Producdo é a primeira a ser enquadrada no nivel
operacional de planejamento dentro das empresas, e aborda o planejamento de curto
prazo. Corréa e Corréa (2017), indicam que, a Programagéao da Producao esta no
coracao do Manufacturing Execution System (MES).

A definicdo de MES de acordo com Corréa e Corréa (2017, p. 437)

E um sistema de informacdes e comunicagdo com varias funcdes e
competéncias. Inclui fungdes como alocagédo e acompanhamento da situagao
de recursos, programacéo detalhada de operagdes, despacho de unidades
produzidas e controle de documentagéo. Pode prover realimentagcéo do que
ocorre na unidade fabril em tempo real.
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Corréa e Corréa (2017), ressalta ainda, que a Programacéo da Produgéo se
define como a alocagdo das atividades em determinado instante de tempo,
respeitando as restricdes do processo produtivo.

De acordo com Ramos e Ferreira (2017), a Programacdo da Produgédo €&
responsavel por definir as quantidades a serem produzidas e estabelecer o
sequenciamento dos lotes.

Martins et al. (2015) elucida que, a Programagao da Producédo € uma das
tarefas mais dificeis e complexas do Planejamento, Programacdo e Controle da
Producédo (PPCP), que envolve a combinagdo de diversos recursos dentro de um
sistema de produgdo para criar um cronograma de operagdes, sendo uma atividade
essencial para as empresas.

Slack, Brandon-Jones e Burgess (2023), destacam que a Programacao da
Producdo €& uma das tarefas mais desafiadoras na gestdo de produgéo.
Primeiramente, os programadores precisam gerenciar simultaneamente diversos tipos
de recursos. As maquinas possuem capacidades e especializagbes distintas,
enquanto o pessoal apresenta diferentes niveis de habilidades. O desafio principal é
que, o numero de combinagdes possiveis de programagao cresce exponencialmente
conforme aumenta o numero de atividades e processos. Por exemplo, se uma
maquina tem cinco trabalhos distintos para processar, qualquer um deles pode ser o
primeiro, seguido por qualquer um dos quatro restantes, assim sucessivamente.

Segundo Prado et al. (2012), uma programacgao bem-feita resulta na utilizagao
eficiente dos recursos, sendo um dos principais fatores que influenciam o
desempenho do sistema produtivo da empresa.

Stevenson (2001), esclarece que uma programacao bem elaborada e com uso
inteligente dos recursos disponiveis pode proporcionar vantagem competitiva no
mercado atual. Enquanto uma programacao inadequada resulta em um sistema de
produgao subutilizado.

Slack, Brandon-Jones e Burgess (2023), salientam conjuntamente algumas
técnicas de Programacédo da Produgao habitualmente adotadas pelas empresas. A
programacgao para frente envolve iniciar o trabalho tdo logo ele chegue. A
programacao para tras envolve iniciar o trabalho no ultimo momento possivel sem que

ele sofra atraso. A escolha entre técnicas dependera das circunstancias especificas
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do sistema produtivo. Porém, o planejamento e controle de uma operagao deve
permitir a avaliacao dos efeitos de programacdes alternativas.

Conforme Nunes, Melo e Nigro (2009), € necessario adotar uma abordagem
de curtissimo prazo na Programacgao da Produgao, para que possa responder as suas
trés principais perguntas: 1) Quais ordens de produgao executar; 2) Qual quantidade
produzir e 3) Quando a ordem deve ser executada. Isso permite que os responsaveis
elaborem um conjunto de rotinas que atendam a demanda, respeitando a capacidade
produtiva do sistema.

As competéncias gerais da Programacao da Produg¢ao podem ser observadas

na Figura 7.

FIGURA 7 - COMPETENCIAS DA PROGRAMAGAO DA PRODUGAO

- Quanto fazer?
arregar VOLUME

Sequenciar '

Programar

Quando fazer?
Qual ordem fazer? MOMENTO
PRIORIDADE

FONTE: (Adaptado de Slack, 2002).

A Programagdo da Produgdo, por via de regra, visa responder as trés
principais perguntas citadas na Figura 7, atreladas ao volume de produgdo, o
momento de produzir e a prioridade em que devem ser feitas.

O presente trabalho tem como finalidade abordar o sequenciamento das
operagbes como O objeto de estudo. Especificamente o sequenciamento em
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ambientes de producao job shop comumente denominado como o problema do Job

Shop Scheduling.

2.3 JOB SHOP SCHEDULING

“Sequenciamento das operacdes refere-se a definir as prioridades (a ordem)
segundo as quais as atividades devem ocorrer num sistema de operagdes, no intuito
de atingir um conjunto de objetivos de desempenho” (Corréa e Corréa, 2017, p. 497).

Rosa (2019), evidencia que, os problemas de scheduling sdo ramificagdes de
problemas de otimizagdo combinatéria que possuem grande importancia. Eles sao
aplicados tanto no ambito académico quanto em industrias manufatureiras. Dentro dos
ambientes produtivos, podemos destacar trés principais modelos de scheduling: o job
shop, o flow shop e o open shop.

A autora expande seu entendimento para cada um dos ambientes de
Programacéao da Produg¢do, como segue:

Job Shop: Em um ambiente de producéo tipo job shop, as tarefas (jobs)
possuem suas proprias sequéncias e roteiros de producao especificos, ou seja, cada
job deve passar por maquinas especificas em uma ordem determinada, respeitando
a restricdo de precedéncia das operagdes. Neste ambiente, realga-se ademais que,
0s jobs devem passar apenas uma vez por cada maquina.

Flow Shop: O ambiente produtivo tipo flow shop € uma variagcao do job shop,
onde as maquinas disponiveis estdo dispostas em série. Cada job deve ser
processado em uma das maquinas e todos os jobs seguem a mesma sequéncia de
maquinas. Apds ser processado em uma maquina, o job entra em uma fila para
aguardar o processamento na proxima maquina do seu roteiro de produgéao.
Normalmente, as filas seguem o critério First In First Out (FIFO), onde um job que
entrou na fila posteriormente ndo pode ser processado antes de um job que estava
aguardando na fila anteriormente.

Open Shop: No ambiente do open shop, outro modelo de Programacgao da
Producao, os jobs nao tém uma sequéncia fixa de maquinas a serem seguidas. Ao
contrario, cada job pode ser processado em qualquer maquina, desde que as
operacoes sejam realizadas na ordem correta.

A Figura 8 mostra os ambientes produtivos conforme o volume de produgao e

a customizagao dentro dos possiveis ambientes de Programacéo da Producéo.
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FIGURA 8 - VOLUME E CUSTOMIZAGAO POR AMBIENTE PRODUTIVO
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FONTE: (Becker e Schutte, 2009).

De acordo com Wang, Zhang e Yang (2019), o problema do Job Shop
Scheduling (JSSP) é um dos mais conhecidos problemas de otimizagdo combinatéria.
Ao longo das ultimas décadas, os JSSPs receberam muita atengcdo e diversas
técnicas foram desenvolvidas para resolver JSSPs estaticos. Entretanto, os ambientes
industriais sdo complexos por natureza, com a ocorréncia de eventos em tempo real,
como a chegada de novos trabalhos, falhas de maquinas e altera¢gdes nas datas de
entrega. Estes eventos podem tornar o cronograma inicial ineficaz ou até invalido,
exigindo o agendamento dinamico (ou reprogramacao) para atualizar o cronograma
com base nas novas condi¢des. Entre estes eventos, a chegada de novos trabalhos
pode ocorrer com mais frequéncia em um mercado em constante mudanca. Portanto,
€ essencial focar nos problemas de agendamento dindmico considerando a chegada
de novos trabalhos no ambiente de manufatura moderno.

Nos ultimos anos, os problemas de agendamento dindmico tém recebido mais
atencao. Diversas abordagens de reprogramacgao foram desenvolvidas em diferentes
ambientes de manufatura, incluindo sistemas de manufatura de maquina unica,
sistemas de manufatura de maquinas paralelas, flow shops, job shops e sistemas de
manufatura flexiveis. No entanto, em comparacdo com outros ambientes de
manufatura, ha menos estudos sobre o problema de agendamento dindmico do job

shop (DJSSP)* devido a sua alta complexidade. Os estudos sobre DJSSPs remontam

4 Dynamic Job Shop Scheduling Problem
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a 1974, quando Holloway e Nelson (1974) desenvolveram um procedimento heuristico
de agendamento multi-passos para DJSSPs com datas de entrega e tempos de
processamento variaveis. Posteriormente, eles ampliaram o problema para incluir
chegadas intermitentes de trabalhos e tempos de processamento estatisticos. Desde
entdo, o interesse pelo problema de agendamento dinamico tem aumentado.

O JSSP pode ser descrito como um conjunto de n jobs que devem ser
processados em um conjunto de m maquinas, com cada job contendo um numero
especifico de operacgdes, onde cada operagido possui seu tempo de processamento
determinado, na maquina correspondente, conforme posto por Rosa (2019).

Lin et al. (2010), explica que no contexto do JSSP, cada operagao usa uma
das maquinas para completar o trabalho de um job em um intervalo de tempo fixo.
Uma vez que uma operacao € processada em uma determinada maquina, ela nao
pode ser interrompida antes do término do processamento da operagdo. A sequéncia
de operacgdes de um job deve ser predefinida e pode ser diferente para cada job. Em
geral, um job sendo processado em uma maquina é considerado uma operagao.

Os autores ainda ressaltam que, cada maquina pode processar apenas uma
operagao durante o intervalo de tempo. O objetivo do JSSP é encontrar uma
permutacao apropriada das operagdes para todos os jobs que minimize o makespan,
melhor dizendo, o tempo de conclusdo da ultima operacdo no cronograma de
operagodes (Lin et al., 2010).

“No caso de job shops, multiplas tarefas necessitam ser realizadas, passando
por multiplos centros de trabalho; para tanto, elas tém de ser roteirizadas ao longo de
sequéncias de centros de trabalho para que possam ser completadas.” (Corréa e
Corréa, 2017, p. 498).

Corréa e Corréa (2017), exemplificam que uma ordem de produgao recém-
chegada no sistema entra para uma fila junto a outras ordens, aguardando que as
maquinas necessarias para seu processamento fiquem livres para que possam seguir
para a preparagao e execugao. Sendo assim, evidencia-se a necessidade da gestao
de operacao em decidir qual a posicado na fila que a ordem recebera de acordo com
critérios definidos pela empresa.

Na Figura 9, é possivel observar o comportamento de um ambiente job shop,
ilustrando como as ordens de produgcao competem pelas mesmas maquinas. Isso

confirma a importancia de definir bem as regras de priorizagéo das filas, o que resulta
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em um menor tempo de conclusdo das operagdes (makespan) e permite entregas

mais rapidas aos clientes.

FIGURA 9 - ILUSTRAGAO FILAS DE PRODUGCAO
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FONTE: (GRV, 2018).

2.3.1 Representagdes do Problema do Job Shop Scheduling

O problema do Job Shop Scheduling (JSSP), comumente utiliza a ferramenta
do Grafico de Gantt para a melhor representagao visual das utilizagbes das operagdes
nas maquinas ao longo do tempo, bem como facilita a visualizagdo do tempo total de
conclusdo de todas as operagdes, ou seja, o makespan (Rosa, 2019), conforme

mostrado na Figura 10.

FIGURA 10 - REPRESENTAGAO GRAFICO DE GANTT
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FONTE: (Lin et al., 2022).
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A Figura 10 representa a ferramenta Grafico de Gantt no contexto do JSSP.
Verifica-se que o grafico utilizado por Lin et al. (2022) apresenta o eixo das abscissas
representando a unidade de tempo enquanto o eixo das ordenadas representa as
maquinas presentes no ambiente produtivo (M1, M2 e M3)°. As formas de retangulos
dentro do grafico representam as operacgdes e onde elas foram alocadas (maquina e
instante de tempo). Ainda é possivel observar que o makespan da solugao
apresentada é igual a 15 unidades de tempo, pois € neste instante que todas as

operacodes sao finalizadas.

2.3.2 Regras de Priorizacao

Corréa e Corréa (2017), evidenciam que:

Por muitos anos, a pesquisa em sequenciamento de operagdes debrugou-se
sobre descobrir qual a regra de sequenciamento mais eficaz. Como se trata
de problema multiobjetivo e complexo, logo ficou claro que ndo ha uma regra
de sequenciamento magica que maximize o desempenho da unidade
produtiva em todos os aspectos.

Costa (1996), demonstrou que existem fatores que afetam a adaptabilidade
de um sistema a uma determinada regra de priorizagdo no sequenciamento produtivo,
desde a capacidade produtiva as peculiaridades e volume das ordens de producéo
que o ambiente produtivo recebe.

As regras de sequenciamento usuais para a definicdo de prioridades na

operagao em ambientes job shop é elucidado no Quadro 1.

QUADRO 1 - REGRAS DE PRIORIZACAO EM AMBIENTES JOB SHOP

Sigla Regra Definigao

Primeiro a chegar ao centro de trabalho, recebe
prioridade na operagéo

Primeira ordem que chega na unidade é a que recebe
prioridade na operagéo

FIFO First In First Out

FSFO First In the System, First Out

A tarefa com menor tempo de processamento, recebe

SOT Shortest Operation Time S ~
prioridade na operagao

A tarefa que apresenta prazo de entrega mais

EDD Earliest Due Date ! - - "
apertado, & a que recebe priorizagao na operagao

FONTE: (Adaptado de Corréa e Corréa, 2017).

5 M1 — Maquina 1, M2 — Maquina 2 e M3 — Maquina 3.
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2.4 SWARM INTELLIGENCE

Os algoritmos bio-inspirados desempenham um papel significativo na
identificacdo de respostas otimizadas para problemas dados em modelos
matematicos conforme abordado por Anuradha, Krishna e Mallik (2023). A origem
desses algoritmos comega com o Algoritmo Genético, inspirado no processo de
reproducdo dos seres vivos, que foi posteriormente expandido para resolver um
numero consideravel de problemas no campo da otimizagéo.

A Figura 11 apresenta as principais ramificagcbes dos algoritmos bio-
inspirados, separados em evolucionarios, baseados em teorias da evolugado, Swarm
Based, inspirados em comportamentos de grupos de animais e os ecoldgicos, cujo
desenvolvimento baseiam-se em sistemas da ecologia. Entre estes algoritmos,
destacam-se, por sua popularidade, a Otimizacdo por Enxame de Particulas, a
Otimizagéao por Colbnia de Formigas, a Busca do Cuco, os Algoritmos de Coldnia de

Abelhas Artificiais, o Otimizador Lobo Cinzento, entre outros.

FIGURA 11 - RAMIFICAGOES DE ALGORITMOS BIO-INSPIRADOS

Algoritmos Bio-Inspirados

Evolucionarios Swarm based Ecoldgicos

Inspirados em
comportamentos de
grupos de animais

Inspirados em
sistemas da ecologia

Inspirados em teorias
de evolugdo

FONTE: (Adaptado de Thomas, 2020).
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Yang et al. (2019), definem Swarm Intelligence (SI) como uma abordagem de
computacao inspirada em sistemas bioldgicos que tem despertado consideravel
interesse nas ultimas duas décadas, com diversos algoritmos de otimizagao baseados
em S| ganhando ampla popularidade. Este interesse e popularidade podem ser
atribuidos a varias razées, dentre as quais se destacam a flexibilidade e versatilidade
desses algoritmos, bem como sua alta eficiéncia na solugdo de problemas nao
lineares com aplicacdes praticas em empresas e industrias.

De acordo com Dehuri, Ghosh e Cho (2011), Sl lida com o comportamento
coletivo de sistemas compostos por muitos individuos que interagem localmente entre
si e com o ambiente, utilizando formas de controle descentralizado e auto-organizacao
para alcangar seus objetivos, simulando um sistema bioldgico presente na natureza.

A Figura 12 traz uma perspectiva desse cenario.

FIGURA 12 - CAPACIDADES DE SWARM INTELLIGENCE

Scheduling Optimization

Swarm Intelligence
Capabilities

Clustering Routing

FONTE: (TechFerry, 2021).

A Figura 12 aponta algumas capacidades e possiveis aplicacbes da Sl em
problemas observados no cotidiano das empresas. As aplicagdes variam em diversas
areas, desde a busca por solugbes otimas (optimization) em problemas onde
apresentam um o6timo bem definido, problemas de classificagcéo e divisao (clustering),

aplicagbes em roteamento (routing) a problemas de sequenciamento (scheduling)
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onde a Sl apresenta desempenho muito promissor em problemas onde existem
inumeros 6timos locais sem um étimo global bem definido (Yang et al., 2019).

O estudo das meta-heuristicas pertence ao subcampo da otimizagao
estocastica, uma area que engloba algoritmos e técnicas utilizando algum nivel de
aleatoriedade para encontrar solugdes 6timas para problemas complexos (NP-Hard)®.
As meta-heuristicas sdo métodos inteligentes e flexiveis, com uma estrutura de
componentes genéricos que podem ser adaptados a diferentes problemas. Elas
combinam procedimentos de busca locais com estratégias de alto nivel, criando um
processo que consegue escapar de minimos locais e realizar uma busca abrangente
no espacgo de solugdes (Luzia e Rodrigues, 2009; Marrouche, 2024).

As meta-heuristicas sdo consideradas por Mishra et al. (2022), um
procedimento de alto nivel, projetadas para encontrar e gerar uma heuristica que
possa produzir uma solugdo suficientemente boa para problemas de otimizacgao,
especialmente em cenarios com informacgdes incompletas ou imperfeitas ou que néo
possuem um 6timo fixo. Métodos meta-heuristicos descrevem os resultados sempre
observados com base em experimentos computacionais com os algoritmos. Além
disso, as meta-heuristicas sao mais flexiveis do que os métodos tradicionais porque,
inicialmente, sao definidos em termos gerais, permitindo que sejam adaptados para
atender as necessidades da maioria dos problemas de otimizagdo do mundo real se
provando uma alternativa viavel e, muitas vezes, superior aos métodos tradicionais
(exatos) de otimizagéo inteira mista e programacéao dinamica.

Isto posto, as meta-heuristicas sdao métodos inteligentes e flexiveis,
caracterizados por uma estrutura de componentes genéricos adaptaveis ao problema
especifico conforme abordado por Arroyo (2002). Essas abordagens sao capazes de
integrar novas situagcbes e explorar o espago de solugdes, permitindo a selegao
estratégica de solucdes previamente encontradas, com o objetivo de superar a
otimalidade local. Embora ndo garantam a otimalidade global, as meta-heuristicas s&o
eficazes em identificar multiplos 6timos locais.

Algoritmos meta-heuristicos sdo métodos de otimizagdo que visam encontrar
solucdes aproximadas para problemas complexos de otimizagdo, onde métodos
exatos podem ser inviaveis devido a alta complexidade. Eles sao particularmente uteis

6 Problemas cujo o numero de escolhas é elevado e é dificil encontrar um algoritmo polinomial
apropriado para resolvé-lo (Tkatek et al., 2020)
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em problemas que possuem um grande espago de busca e multiplos 6timos locais
como o problema do Job Shop Scheduling.

As caracteristicas principais dos algoritmos meta-heuristicos sao: a)
Flexibilidade: Podem ser aplicados a uma ampla gama de problemas de otimizacéo;
b) Exploragcédo e Explotagcao: Equilibram a exploragéo (a capacidade do algoritmo de
investigar novas areas do espacgo de busca) e explotagao (a capacidade do algoritmo
de refinar solugdes promissoras encontradas durante a exploragédo) e «¢)
Adaptabilidade: Podem ajustar seus parametros e estratégias com base no progresso
da busca.

Vale destacar que, um dos maiores desafios no design de algoritmos meta-
heuristicos é encontrar o equilibrio certo entre exploragao e explotacdo. Muitas vezes
realizado por tentativa e erro.

Landes (2017), exemplifica 0 comportamento de uma meta-heuristica como
uma aplicacao de perturbacdes em solugdes preliminarmente encontradas a fim de
encontrar novas solugdes que se aproximem mais do possivel 6timo global do
problema.

A Figura 13 explana visualmente o funcionamento da légica apresentada,
sendo o ponto s descrito na imagem como uma solugao inicial. Uma perturbacdo &
aplicada gerando o ponto s’, uma solugdo menos viavel, e partir deste ponto pos-
perturbagcdo encontrou-se o ponto s”, um ponto de melhor desempenho se comparado

ao inicial na busca de uma possivel minimizacgao.

FIGURA 13 - FUNCIONAMENTO GERAL DE UMA META-HEURISTICA

' 3

perturbacao

Fungdo de Avaliagdo

A

Espaco de Busca

FONTE: (Temponi, 2007).
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Thom de Souza (2018), esclarece que esses algoritmos analisam solug¢des
candidatas viaveis no espago de busca. As avaliagdes ocorrem de maneira iterativa,
com varias solugdes sendo avaliadas em cada geracdo. Entre essas técnicas, os
algoritmos bio-inspirados, aqueles que sdo inspirados em sistemas naturais, se

destacam.

2.4.1 Crow Search Algorithm

O Crow Search Algorithm (CSA) foi desenvolvido por Askarzadeh, inspirado
nos comportamentos dos corvos em relacdo ao seu alimento. Corvos possuem um
alto nivel de inteligéncia, sendo capazes de reconhecer individuos pela aparéncia.
Devido a essa inteligéncia, os corvos tém um comportamento unico com seu alimento:
quando ndao o consomem completamente, tendem a escondé-lo em locais seguros e
lembram-se perfeitamente desses lugares para se alimentarem posteriormente. Além
disso, corvos seguem uns aos outros na tentativa de localizar os esconderijos de
alimentos de outros corvos, buscando roubar esses estoques (Hussien et al., 2020).

No contexto do CSA, essa logica comportamental é replicada. Os agentes do
algoritmo (corvos) atuam como exploradores em seu ambiente. Sua memoria é
influenciada aleatoriamente por parametros estabelecidos durante o desenvolvimento,
e a proximidade aos esconderijos de alimentos serve como fungao obijetivo. O local
com o melhor esconderijo, ou seja, o que contém a maior quantidade de alimento, &
considerado o étimo global (Lee et al., 2023).

Lee et al. (2023), salienta a existéncia de dois parametros principais no CSA:
o Awareness Probability (AP) e o Flight Length (FL). AP determina a probabilidade de
um agente (corvo) ser influenciado pelo agente mais préximo da fungao obijetivo
(melhor fitness). Sendo um parametro probabilistico, varia de 0 a 1. Em problemas
com multiplos 6timos, um valor baixo de AP é geralmente adotado para favorecer a
exploracao do espaco de busca. Em problemas com um unico 6timo bem definido, um
valor alto de AP & mais comum.

O parametro FL define a distancia maxima que um agente pode percorrer em
uma iteragao. Ele é crucial para equilibrar a exploracao e a explotacdo na busca por
solugdes. Valores altos de FL favorecem a exploracado, expandindo o espago de
busca, enquanto valores baixos restringem os movimentos dos agentes, promovendo
uma exploragdo mais localizada (Thaher et al., 2024). O algoritmo CSA tem seu

funcionamento geral descrito pela Figura 14.
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FIGURA 14 - FUNCIONAMENTO GERAL DO CSA

Algorithm 1: Crow Search Algorithm

1: begin

. Randomly initialize the position of a flock of N crows
. Evaluate the position of the crows

4: Initialize the memory of each crow

. while maximum generation is not reached do

6: fori=1:N(all Ncrows of the flock)

[

e

wh

T: Randomly choose one of the crows to follow
8: Define an awareness probability

9: if > AP

10: Xl g, (A

11: else

12: x- 1= a random position of search space
13: end if

14 end for

15:  Check the feasibility of new positions
16:  Evaluate the new position of the crows
172 Update the memory of crows

18: end while

19: end

FONTE: (Thom de Souza, 2018).

Embora os parametros do algoritmo muitas vezes sejam definidos por tentativa
e erro, alcangar um equilibrio entre exploracao e explotacao € geralmente o ideal. Em
suma, os parametros devem ser ajustados conforme a natureza do problema em
questdo. O funcionamento do CSA aplicado o problema do Job Shop Scheduling

(JSSP) com todas as suas etapas ¢€ ilustrado no Quadro 2.
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QUADRO 2 - FUNCIONAMENTO DO CSA APLICADO AO JSSP

Passos Descrigao

Passo 1 Inicializar o problema com a modelagem matematica definida

Passo 2 Inicializar a posicdo e memoaria dos agentes (corvos) de maneira aleatéria

Passo 3 Avaliar a fungao objetivo com a solugao inicial encontrada no passo 2

Passo 4 Gerar novas posigdes para o processo de novas solugdes (Loop principal do
Algoritmo)

Passo 5 Avaliar a fungao objetivo com a solugdo encontrada no passo 4

Passo 6 Atualizar memoéria dos agentes (corvos)

Passo 7 Verificar o critério de parada. Caso satisfeito, encerra o Algoritmo. Caso nao
satisfeito retorna ao passo 4

FONTE: (Adaptado de Thom de Souza, 2018).

2.5 CONSIDERAGOES FINAIS SOBRE A REVISAO

Apods a discussao da revisao bibliografica, onde foram estabelecidos diversos
conceitos relevantes para a aplicagdao da pesquisa, fica evidenciada a relevancia da
Programagao da Produgdo, especialmente do sequenciamento produtivo em
ambientes job shop, diretamente ligados a capacidade produtiva das empresas.

Este capitulo comegou com a abordagem do cenario competitivo atual e a
importancia histérica que a Administragao da Producao teve no desenvolvimento de
técnicas para uma melhor gestao e aumento da produtividade das empresas desde o
seu surgimento. Foram apresentados alguns dos conceitos que compde a
Administragdo da Produgéo, como os niveis de planejamento, capacidade produtiva e
o lead time.

Em seguida, abordou-se uma das areas de atuagdo da Engenharia de
Producédo: o Planejamento, Programagao e Controle da Produgéo (PPCP), atuando
como uma ferramenta para aumentar o controle acerca do sistema produtivo, focando,
mais especificamente, na Programacao da Produgdo - o segmento que primeiro se
enquadra no nivel operacional das empresas.

Subsequentemente, discutiu-se temas especificos sobre o Job Shop
Scheduling, caracterizando ambientes, apresentando suas peculiaridades e o
problema de sequenciamento que este ambiente apresenta. Exemplificou-se
ferramentas e regras de priorizagdo comummente aplicadas pelas empresas para

sequenciar sua produgao.
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Adiante, conceitos acerca de Swarm Intelligence e computacgao bio-inspirada
foram colocados, juntamente com sua crescente aplicagdo em diversas areas de
conhecimento, com destaque para o Crow Search Algorithm, o algoritmo proposto
pela pesquisa.

Acerca dessa logica, todos os conceitos necessarios para o desenvolvimento
da pesquisa foram abordados neste capitulo. Embasando e direcionando a pesquisa
para as préoximas etapas da elaboragao de um algoritmo de Swarm Intelligence para

o problema do Job Shop Scheduling.
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3 METODOS DE PESQUISA

A metodologia da pesquisa refere-se a aplicagcdo de um método que serve
como um guia para conduzir e aplicar uma pesquisa cientifica, utilizando caminhos,
ferramentas e procedimentos (Nascimento, 2016).

Uma pesquisa deve ser planejada metodologicamente para cumprir 0s
requisitos. Neste viés, essa secao classificara o enquadramento da pesquisa,
caracterizara o objeto de pesquisa, apresentara as etapas de desenvolvimento e o

cronograma de realizagdes.

3.1 CLASSIFICAGAO DA PESQUISA

A natureza da pesquisa deste trabalho, conforme a classificacdo de pesquisa
em Engenharia de Produgado, enquadra-se na categoria de pesquisa aplicada. A
pesquisa aplicada € aquela que possui interesse pratico, com o objetivo de aplicar os
resultados na solugdo de problemas concretos observados na realidade (Turrioni e
Mello, 2012; Appolinario, 2013).

Segundo Cauchick (2019), como a pesquisa visa desenvolver estratégias e
acoes para melhorar os resultados previamente obtidos na literatura e comparar o
desempenho com outras abordagens que trataram do problema em questéo, ela
apresenta objetivos normativos. Bertrand e Fransoo (2002) definem que a pesquisa
normativa tem como principal interesse o desenvolvimento de politicas, estratégias e
agdes para aperfeicoar resultados e comparar varias abordagens a um problema
especifico.

A pesquisa adota uma abordagem quantitativa, uma vez que as informacdes
relacionadas ao problema em questdo podem ser todas convertidas e traduzidas em
numeros. “Dessa forma, como varios autores afirmam, o ato de mensurar variaveis de
pesquisa é a caracteristica mais marcante da abordagem quantitativa. Isso, por vezes,
€ a unica forma de justificar a adogéo da abordagem” (Cauchick, 2018, p.47).

Consequentemente, serdao aplicadas modelagens matematicas, definindo a
funcao objetivo e suas restricbes para analisar as informag¢des do problema do Job
Shop Scheduling (JSSP) presentes neste trabalho. Ao final da aplicagdo do modelo,
sera determinado o melhor makespan encontrado. Reforgando assim, sua abordagem

quantitativa.
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Referente ao método e seus procedimentos, emprega-se a modelagem e
simulagdo. Este método é aplicado quando deseja-se realizar experimentagoes
através de um modelo que simula um sistema real a fim de observar e determinar
como este sistema se comportaria com as abordagens especificadas pela pesquisa
como descrito por Turrioni e Mello (2012).

‘A Modelagem e Simulagdo é considerado um delineamento de pesquisa
muito comum em estudos de Programagdo da Produgédo, principalmente em se
tratando de ambientes complexos e dindmicos” (Dall'agnol, 2023).

A Figura 15 apresenta as classificagdes de pesquisa comumente adotadas

em pesquisas cientificas dentro da area de Engenharia de Producgao.

FIGURA 15 - PESQUISA CIENTIFICA EM ENGENHARIA DE PRODUGAO

CLASSIFICACAD DA PESQUISA CIENTIFICA EM ENGENHARIA DE PRODUCAO

\ -
—> Basica
Natureza
| — Aplicada
\ L dlid
: \\ —> Exploratoria
—> Descritiva
Objetivos |
— Explicativa Método |
N ‘ —> Normativa :
| \ —3 Experimento
— Quantitativa —1—> Modelagem e Simulacao
— Survey
Abordagem — Estudo de caso
* Qualitativa s Pesquisa-acdo
—> Soft System Methodology
N —> Combinada

FONTE: (Turrioni e Mello, 2012).

A Figura 16 ilustra o0 enquadramento da pesquisa adotadas e descritas neste
trabalho.
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FIGURA 16 - ENQUADRAMENTO DA PESQUISA

Natureza Objetivos Abordagem Método
Modelagem
& Simulagao

Aplicada Normativa Quantitativa

FONTE: (Autor, 2024).

Nessa perspectiva, a pesquisa se classifica como uma pesquisa axiomatica
normativa. Ela busca variar um modelo de otimizagao ja existente na literatura para
estudar e desenvolver um novo método de resolugéo para o problema do Job Shop

Scheduling, visando obter melhores resultados (Cauchick, 2019).

3.2 CARACTERIZACAO DO OBJETO DE PESQUISA

O problema abordado neste trabalho consiste em um sistema de producao
baseado em dados adaptados da literatura (Administracéo de Producéo e Operacgoes,
Corréa e Corréa, 2017) que simulam o funcionamento de um ambiente produtivo
caracterizado pelo modelo job shop. Nesse ambiente, sdo observados dois tipos
distintos de jobs que precisam ser processados em trés maquinas.

Este objeto de estudo aborda um ambiente onde s&o produzidas duas familias
de produtos, cada uma com um roteiro de producado exclusivo. Cada familia de
produtos possui trés operagdes realizadas em trés maquinas disponiveis na empresa.
Estas maquinas sdo compartilhadas entre os jobs, e o objetivo € encontrar a melhor
sequéncia para reduzir o makespan.

Os dados do problema, despontando as operagdes de cada tarefa (job), a
maquina envolvida e os tempos de processamento necessarios para cada operagao,

representados pelos numeros entre parénteses sao mostrados na Tabela 1.

TABELA 1 - DADOS INSTANCIA INICIAL

Jobs Operacgao 1 Operagao 2 Operagao 2
Maquina (Tempo) Maquina (Tempo) Magquina (Tempo)
J1 1(10) 2(7) 3 (5)
J2 3(5) 1(6) 2(9)

FONTE: (Adaptado de Corréa e Corréa, 2017).
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Seguem as etapas para resolugdo dos problemas de Pesquisa Operacional
para a preparacgao, formulagcado e avaliagcdo do modelo a ser analisado. A Figura 17

explana as principais fases adotadas nesse processo de acordo com Cauchick (2018).

FIGURA 17 - ETAPAS PARA MODELOS EM PESQUISA OPERACIONAL

Formulagdo/

modelagem
Sistema ou - Modelo
problema real |  matematico
Avaliacdo/ Dedugdo/
julgamento analise
Conclusdes reais | Conclusdes do
ou decisdes | ~ modelo
Interpretacdo/
inferéncia

FONTE: (Cauchick, 2018).

Com o sistema real definido na Tabela 3 a préxima etapa foi a modelagem
matematica que constituira o modelo. De inicio, foi analisado cada roteiro de producao
dos jobs em questdo no problema. A Figura 18 separa os jobs e apresenta seus

roteiros de maneira organizada.

FIGURA 18 - ROTEIROS DE PRODUGAO

FONTE: (Autor, 2024).



51

De acordo com a Figura 18, as maquinas, representadas pelas siglas M1, M2
e M3, sao disputadas pelos jobs que compde o ambiente produtivo em questao,
evidenciando a relagdo de precedéncia das operagdes dos jobs. Sendo assim,
confirmando uma necessidade de um sequenciamento estruturado e robusto. A Figura

19 explana a esquematizagao do JSS.

FIGURA 19 - ESQUEMATIZAGCAO JOB SHOP SCHEDULING

FONTE: (Autor, 2024).

Na Figura 19, é representado o esquema do problema estudado como um
todo. Com 0 representando a operagao, sendo que i representa o job em questao, j
refere-se ao numero da operacao e k a maquina que a operacgao vai ser processada.
Os numeros da sequéncia (setas), concebem o tempo de processamento das
operagdes das referidas maquinas. As linhas tracejadas com dupla orientacéo
representam as operagdes que disputam as mesmas maquinas k.

A funcéao objetivo é definida pela Equacao (1), ela visa minimizar o makespan

simbolizado por C.
FO = minC (1)
O modelo esta sujeito a diversas restricbes, seja de tempo de inicio,

precedéncia das operagdes e de recursos, quando existem operacgdes que disputam

a mesma maquina em determinado instante de tempo. As restricbes de tempo de
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inicio se referem aos instantes de tempo que as operagbes subsequentes podem
iniciar. As Inequacgbes (2) e (3) apresentam as restricbes sendo S;;; o instante de

tempo que representa o inicio da operagéao j do job i na maquina k.

5111 > O; 5122 > 10, 5133 = 17 (2)

5213 = O, 5221 = 5, 5232 > 11 (3)

Em outras palavras, as restricdes apresentadas nas Inequacdes (2) e (3)
garantem que as operagdes que ndo dao inicio ao processo produtivo s6 possam ser
processadas em suas respectivas maquinas no instante de conclusdo minimo que
suas operagdes antecessoras podem ser concluidas, isto €, a soma do tempo de
processamento das operagdes anteriores.

Consequentemente, apos definidas as restricdes de tempo de inicio foram
definidas as restricdes de precedéncia dos processos. Estas restrigbes garantem que
as operacgdes sO serao processadas apos a conclusdo da operacgao anterior. Vale
ressaltar que as restricdes de precedéncia s6 séo validas dentro dos jobs, ou seja, 0

roteiro de producédo do job 1 nao interfere o roteiro do job 2.

S122 = 8111 +10; Si33 =S4, +7 (4)

S221 = 8213+ 5; Sp32 = 8531 +6 (9)

As Inequagdes (4) e (5) garantem as restricdbes de sequéncia correta para
cada um dos jobs presentes no ambiente job shop, as inequagdes definem o instante
de tempo das operagbes seguintes como o instante de tempo das operagdes
anteriores somado aos tempos de processamento das operagdes que antecedem a
proxima.

No ambiente job shop, podem existir disputas entre operagdes que

necessitam do mesmo recurso, neste caso maquinas nas quais as operacgdes
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precisam passar. Assim, as restricdes de recursos sao entre jobs diferentes, ou seja,
as restricbes de recursos vao englobar operagdes de diferentes jobs que séo
processadas na mesma maquina.

Com a disputa por maquinas sendo um cenario a se definir por restri¢cdes,
evidencia-se a necessidade de adicionar restricbes através de uma regra para a
identificacdo de qual operacao deve ter prioridade na alocagao do recurso. Para tal,

utiliza-se uma variavel booleana para o auxilio desta funcio.

Yipk = 0,5€ Siji = Spwi

Yipk = 1,Se Sijk < Spwk (6)

Analisando a Inequacéo (6), a variavel Y é definida como binaria e analisa
duas operagdes. Se o valor for igual a 1, no caso apresentado, a operagéo do job i
sera processada na maquina k antes da operagao do job p, pois seu tempo de inicio

€ menor. E vice-versa quando o valor da variavel Y for igual a zero.

Sp21 = S111 T H(1 = Y151) =10 > 0; Sy97 — Sp1 + HX VY151 =620 (7)
S232 = S122 t H(1 = Y135) =7 2 0; Sy3 — Sp32 + HX Y15, =920 (8)
S213 = S133 T H(1 —Y123) =52 0; Sy33 —Sp13+ HX VY53 =520 (9)

As Inequacgdes (7), (8) e (9) garantem que as operagdes com o instante de
tempo de inicio menor sejam prioritarias na alocagao de recursos, utilizando a légica
da variavel booleana. A variavel H presente nas equagdes se caracteriza como a

somatéria de todos os tempos de processamento.

5133+5SC;5232+9SC (11)
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A Inequacgao (10) é de suma importancia, pois garante uma restricdo de nao
negatividade aos instantes de tempo de inicio das operagdes, sem ela as operagdes
poderiam apresentar instantes de tempo negativos, descredibilizando a solugdo. A
Inequacéo (11) garante que o makespan (representado pela sigla C) adote o valor da
concluséo da ultima operacédo que contempla o roteiro de produg¢ao do job 1 ou do job
2, a depender do sequenciamento da solugéo.

Apos a determinagao da solugao do cenario inicial, diversas experimentacoes
computacionais, com instancias maiores, serdo aplicadas, aumentando
sucessivamente o numero de maquinas e de jobs, gerando sequéncias aleatérias de
operacoes e tempos de processamento com o intuito de avaliar o desempenho do

meétodo pelo tempo de resolugéo.

3.3 PROTOCOLO DA PESQUISA

3.3.1 Planejamento da pesquisa

Baseando-se na Figura 17, as etapas foram adaptadas especificamente para
o problema de pesquisa abordado neste trabalho. Essas etapas estdo detalhadas no

fluxograma apresentado na Figura 20.

FIGURA 20 - FLUXOGRAMA ETAPAS DA METODOLOGIA

o Desdobramento Modelagem
Definicao do Revisdo Dados adaptados Matemética &

contexto da Literatura

Bibliografica Computacional

Comparagéo Simulagéo da . et T Desenvolvimento
Resultados solugdo e Algoritmo

FONTE: (Autor, 2024).
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A metodologia deste trabalho esta dividida em sete principais etapas como
apontada pela Figura 20, cada uma detalhada a seguir, explicando como serao
desenvolvidas e conduzidas para alinhar-se aos objetivos previamente definidos:

Etapa 1: Definicdo do contexto e delimitacdo do objeto de pesquisa no trabalho;
Etapa 2: Desdobramento da revisao bibliografica com base em artigos, livros,
teses e dissertagdes correlatos aos temas de Programagdo da Producao,
problema do Job Shop Scheduling, Swarm Intelligence e algoritmos bio-inspirados;
Etapa 3: Selecao e adaptacao de dados presentes na literatura para a pesquisa,;
Etapa 4: Construcdo do modelo matematico a ser implementado no algoritmo,
incluindo a funcao objetivo, suas restricdes e critérios de parada.

Cada etapa foi executada com rigor metodolégico, garantindo a coeréncia e a

robustez dos resultados obtidos.

3.3.2 Coleta, tabulagao e analise dos dados

Conforme estabelecido anteriormente, a pesquisa € caracterizada como
axiomatica normativa, com o intuito de variar um modelo de otimizagao ja existente.
Portanto, os dados a serem utilizados foram adaptados da literatura,
subsequentemente, a tabulacao e analise dos dados.

Os dados utilizados para a construgdo do cenario inicial, descrito na
Caracterizacdo do Objeto da Pesquisa, foram retirados e adaptados de Corréa e
Corréa - Administragcdo de Producdo e Operagdes: Manufatura e servicos: uma
abordagem estratégica (2017). Com o aumento das instancias, feita de maneira
gradual, foram geradas quantidades de jobs e maquinas aleatoriamente juntamente

com a sequéncia tecnoldgica e tempo de processamento ao longo do estudo.

3.3.3 Etapas das aplicagdes

Com base no objeto de pesquisa, foram desenvolvidos diversos algoritmos
para a criagdo do ambiente experimental. O primeiro algoritmo foi projetado para
determinar uma solugao inicial, servindo como ponto de partida para as etapas
seguintes. Em seguida, foi implementado um algoritmo no ambiente do CPLEX para
a obtencdo do 6timo global. Apds essa etapa, aplicou-se o Crow Search Algorithm
(CSA), cujos resultados foram avaliados em comparagao com o 6timo global e outros
algoritmos. As etapas realizadas sdo apresentadas na Figura 21.
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FIGURA 21 - ETAPAS APLICAGOES
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FONTE: (Autor, 2024).
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo trara os resultados obtidos, uma discussao e detalhamento das

aplicagdes abordadas ao longo da pesquisa.

4.1 CONSTRUGAO DE SOLUGOES INICIAIS

Primeiramente, fungbes foram desenvolvidas com o intuito de capacitar o
algoritmo a encontrar solugdes iniciais que respeitassem todas as restrigdes impostas
por problemas do Job Shop Scheduling (JSSP). As solugdes iniciais encontravam um
minimo local, assim permitindo um ponto de partida para o algoritmo principal buscar
melhores solugdes. A primeira fungéo, calcula combinagbes C(n, k) para a¢des de

troca de tarefas possiveis dentro do ambiente do JSSP como mostra a Figura 22.

FIGURA 22 - ALGORITMO 1

Algorithm 1 Combinatorial Function
1: function COMBINACAO(n, k)
. . n!
2: return F-(n—R)!

3: end function

FONTE: (Autor, 2024).

Ja na funcéao Arco, representada na Figura 23, determina os custos (ou pesos)
associados a transigbes entre operagdes no grafo levando em consideragao
dependéncias entre tarefas da mesma sequéncia, restricbes de uso de maquinas e

penalidades representadas pelo valor M (BIG M) para condigdes inviaveis.



FIGURA 23 - ALGORITMO 2
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Algorithm 2 Arco Function

1:
2
3:
4:
5
6
7
8

9:
10:
11:
12:
13:
14:
15:

function Arco(op, il, j1, k1,12, j2, k2, M, N_op, N_Maquinas)

if (jJ1+1=j2Ail=142)or (k1 =Fk2Ail #i2) then
r <+ oplil, j1, k1]

else
< M

end if

if (i1l=0Aj1=0Akl=0A32=1) then
r 0

end if

Compute last valid sequences pl, p2

if (i2=MAnAj2=MAE2=MANjl=plAkl=p2)then
r <+ oplil, j1, k1]

end if

return r

end function

FONTE: (Autor, 2024).

A fungao Binario, apresentada na Figura 24, tem a finalidade de criar uma

matriz y, que representa se uma tarefa precede outra na mesma maquina (valores

binarios 0 ou 1).

FIGURA 24 - ALGORITMO 3

Algorithm 3 Bindario Function

S A i o e

o

. function BINARIO(N_Jobs, N_Maquinas)

Initialize y matrix with 1s
for cach pair of jobs i, 7 and machine & do
if rand() < 0.5 then
Define precedence randomly
end if
end for
return y

. end function

FONTE: (Autor, 2024).
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A Figura 25 é atrelada as fungdes grafo e solugéo. A atribuicao do algoritmo
4 foi construir a matriz de adjacéncia de um grafo, onde cada nd representa uma
operagao. Subsequentemente, o algoritmo 5 resolve o problema no grafo utilizando
uma abordagem de busca para encontrar o caminho mais longo viavel, gerando a

sequéncia de operagdes no caminho critico.

FIGURA 25 - ALGORITMOS 4 e 5

Algorithm 4 Construcao do Grafo

1: function GRAFO(I, J, K. M, v, N_op, N_Maquinas, operacao)
2 Initialize graph with BIG M values

3 for each task i do

4: Compute weights for initial, final, and internal edges

5 end for

6 return graph

7: end function

Algorithm 5 Calculo do Caminho Critico
function SOLUCAO(v, grafo, M)

1:
2 Initialize labels and distances

3: for each node do

4: Update DMC values and labels
5 end for

6 if v =1 then

7 return DMC

8 else

9: return orientations

10: end if

11: end function

FONTE: (Autor, 2024).

A Figura 26 descreve o algoritmo 6 e sua fungao de aplicar um procedimento
de melhoria iterativa ao caminho critico para tentar reduzir o makespan, buscando um

otimo local.
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FIGURA 26 - ALGORITMO 6

Algorithm 6 Melhoria do Caminho
1: function MELHORIA(ori, n, grafo, M, I, J, K, vy, N_op, N_Maquinas,

operacao)
2: Apply iterative improvements on the critical path
3: return new solution (DMC)

4: end function

FONTE: (Autor, 2024).

As funcbes ainda contaram as agdes possiveis para troca do sequenciamento
das operacdes e realizava um ajuste a matriz y conforme necessario. Uma funcao
para a criagado de um grafico de Gantt para visualizagdo do agendamento foi definida
também.

A classe apresentada na Figura 27, representa o ambiente que foi utilizado
para resolver o JSSP, utilizando 4 atributos principais para sua definicdo: as tarefas,
a sequéncia tecnologica, as maquinas disponiveis e os tempos de processamento

associados.

FIGURA 27 - ALGORITMO 7

Algorithm 7 Classe JobshopEnv

1: function JOBSHOPENV.__INIT_(jobs, sequencia, maquinas, duracao)
2 Define input attributes

3 Initialize ‘operacao’, “y*, ‘grafo’ and calculate initial makespan

4: end function

5: function JOBSHOPENV.STEP(y)

6 Update y matrix and recalculate graph and makespan

7 Apply iterative improvements to scheduling

Calculate reward

Check remaining steps and define done
10: return reward

11: end function

12: function JOBSHOPENV.RESET

13: Reset the environment to its initial state
14: end function

FONTE: (Autor, 2024).
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O método de passo foi utilizado para ajustar o agendamento de tarefas com
base na matriz binaria y, que define precedéncias entre tarefas em diferentes
maquinas, ele também recalcula o grafo, avalia o makespan, e verifica possiveis
melhorias na solugcdo. Na execucdo este método foi aplicado para modificar o
agendamento, avaliando uma recompensa que reflete 0 makespan e outras métricas

do problema, por fim o ambiente era restaurado ao estado inicial.

4.2 APLICACAO DO CROW SEARCH ALGORITHM (CSA)

Previamente a implementagado do algoritmo proposto neste trabalho para o
problema do JSSP, os problemas a serem aplicados foram antes levados ao ambiente
do CPLEX.

A aplicagao de um algoritmo para a resolu¢do de sequenciamento no modelo
job shop (respeitando todas as restricdbes apresentadas nos topicos anteriores) no
CPLEX, apresentaria o 6timo global do problema. Sendo assim, quanto mais proximo
o algoritmo do Crow Search Algorithm desenvolvido para o JSSP chegasse aos
valores obtidos pelo CPLEX, melhor seria seu desempenho. Para todas as instancias
aplicadas, o 6timo global foi calculado no CPLEX.

O algoritmo do Crow Search Algorithm (CSA) foi desenvolvido e adaptado ao
problema do JSSP. Primeiramente aplicado a instancia inicial do estudo, caracterizada
por completo nos métodos de pesquisa.

Os parametros de Awareness Probability (AP) e Flight Length (FL), foram
ajustados ao longo das aplicagdes para a verificagdo de qual se aproximaria do ideal.
Os valores de AP aplicados foram de 0,02 e 0,1 e os valores de FL foram de 1,5e 2,0
e todas as aplicagbes do algoritmo foram definidas em 1000 iteragdes.

Todos os algoritmos foram aplicados em um equipamento com as seguintes
especificacoes: Processador Intel Core i7-7500U 2.70GHz 2.90 GHz e CPU com
24GB de memodria RAM dentro do ambiente do Google Colab. O CSA variou o uso da

capacidade do equipamento entre 12% e 17% com o aumento das instancias.

4.2 1 Instancia inicial — 2 jobs X 3 maquinas

O otimo global calculado desta instancia € igual a 26 instantes de tempo, e o
CSA obteve éxito, alcangando-o ja na primeira iteracdo. Ambas as combinacdes de

parametros obtiveram o makespan como o 6timo global na primeira iteragao.
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Entretanto, para a combinacéo de AP = 0,02 e FL = 1,5 o tempo de execucéo total foi

de 149 segundos, ja na combinacédo de AP = 0,1 e FL = 2,0 o tempo de execucéo cai

para 63 segundos, apontando uma economia no custo computacional. O

agendamento 6timo encontrado e o0 makespan (em verde) sao descritos na Tabela 2.

TABELA 2 - AGENDAMENTO INSTANCIA INICIAL

Maquina Job,Operacao Instante de inicio Duragéo Instante de término
M1 J1,01 0 10 10
M1 J2,02 10 7 17
M2 J2,03 0 5 5
M2 J1,02 17 5 22
M3 J1,03 10 6 16
M3 J2,01 17 9 26

FONTE: (Autor, 2024).

O grafico de Gantt da solugdo gerada pelo CSA é apresentado na Figura 28.

FIGURA 28 - SOLUCAO INSTANCIA INICIAL
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FONTE: (Autor, 2024).
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4.2.2 Instancia 2 — 3 jobs X 3 maquinas

Apos o0 sucesso da aplicagdo do CSA na instancia inicial, deu-se inicio ao
aumento gradativo das instancias, desta vez o algoritmo foi testado para uma instancia
de 3 jobs para 3 maquinas. O 6timo global calculado desta instancia foi igual a 32
instantes de tempo.

O CSA novamente obteve éxito ao encontrar a solugado 6tima, contudo, desta
vez, foi identificada uma leve mudanga com a alteragao dos parametros do algoritmo.
A combinagao de AP =0,02 e FL = 1,5 encontrou o 6timo na quarta iteragao, enquanto
a combinagdo AP = 0,1 e FL = 2,0 obteve o estado da arte na segunda iteragao,
levantando a possibilidade da segunda combinacdo apresentar um desempenho
melhor. No que diz respeito ao tempo de execucédo 88 segundos e 85 segundos
respectivamente para cada combinagdo de parametros. O agendamento 6timo

encontrado é evidenciado na Tabela 3.

TABELA 3 - AGENDAMENTO INSTANCIA 2

Maquina Job,Operacéao Instante de inicio Duragao Instante de término

M1 J1,01 0 10 10
M1 J2,02 10 6 16
M1 J3,03 25 7 32
M2 J3,01 0 10 10
M2 J1,02 10 7 17
M2 J2,03 17 9 26
M3 J2,01 0 5 5

M3 J3,02 10 15 25
M3 J1,03 25 5 30

FONTE: (Autor, 2024).

As tabelas de agendamentos proporcionam uma visao clara principalmente
para a area de Planejamento, Programacdo e Controle da Produgdo (PPCP),
oferecendo dados descritos de cada uma das instancias estudadas.

Com isso, os departamentos responsaveis, teriam maior controle e uma
rastreabilidade mais robusta das etapas produtivas, podendo identificar com maior
precisdo em que etapa o processo esta e identificacbes de melhoria. Além de ser
possivel gerar analises extras como a porcentagem de carregamento de maquinas,
nesta instancia 31% do tempo total de operagdo para a maquina 1, 35% para a
maquina 2 e 34% para a maquina 3, apontando uma boa distribui¢cdo. A Figura 29 traz

o grafico de Gantt, ilustrando a solugao encontrada pelo CSA.
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FIGURA 29 - SOLUGCAO INSTANCIA 2
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FONTE: (Autor, 2024).

4.2.3 Instancia 3 — 4 jobs X 4 maquinas

Apesar da suspeita que uma das duas combinacbes dos parametros do
algoritmo ser superior a outra, ainda seriam necessarias mais verificagées antes de
qualquer validagdo. A instancia de 4 jobs por 4 maquinas sustentou a teoria.

Com o 6timo global para esta instancia sendo igual a 36 instantes de tempo,
o CSA novamente apresentou resultados promissores e minimizou o makespan.
Ambas as combinag¢des de parametros encontraram o melhor resultado possivel,
porém, com uma grande diferenca de desempenho.

A combinacédo de AP = 0,02 e FL = 1,5 s6 conseguiu sair do 6timo local
encontrado na solugao inicial apés a iteragao 781, e, foi gradativamente melhorando
até encontrar o 6timo na iteragdo 838. A evolugcdo do makespan desta instancia é

apresentada no grafico da Figura 30.
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Posteriormente, a combinacao dos parametros foi alterada para AP =0,1 e FL

= 2,0 e com a alteragao o algoritmo mostrou um desempenho totalmente diferente. A

Figura 31 ilustra o grafico de evolugao do makespan encontrado ao longo das

iteracdes, e com as alteracdes dos parametros o 6timo foi encontrado na iteragao 116.

140

120

100

80

60

40

20

184.0
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Analisando os resultados de ambas as combinagbdes, a combinagao 1
necessitou de 78,1% das iteragdes para sair da solugdo inicial e 83,1% das iteracoes
para encontrar a solugdo 6tima. Na combinacado 2, foram necessarias 11,6% das
iteragcdes para minimizar o makespan. O tempo de processamento foi de 330 e 300
segundos respectivamente para cada combinagao.

Com isso, apesar de ambas as combinag¢des encontrarem o melhor
agendamento, ficou claro que a combinagdo 1 dos paréametros apresenta uma
necessidade muito maior de iteragdes, tornando-a assim mais dependente de um
numero mais elevado de iteragdes em instancias mais altas. Apontando assim, que
para instancias mais altas, o custo computacional da combinagao 1 seria mais elevado
do que a combinagédo 2 por necessitar de mais iteragées. O grafico de Gantt da

solugéo é apresentado na Figura 32.

FIGURA 32 - SOLUCAO INSTANCIA 3
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FONTE: (Autor, 2024).

O agendamento 6timo da instancia, uma analise a carga maquina aponta que
as maquinas 1 e 4 apresentam, cada uma, 27,17% do tempo de processamento total
dos jobs, enquanto a maquina 2 tem 25% e a maquina 3 com 20,65% sob o tempo

total, conforme ilustra a Tabela 4.
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Maquina Job,Operacéao Instante de inicio Duragao Instante de término
M1 J1,02 6 3 9
M1 J4,02 10 3 13
M1 J3,03 13 9 22
M1 J2,03 22 10 32
M2 J2,01 0 8 8
M2 J4,01 8 2 10
M2 J1,03 10 6 16
M2 J3,04 22 7 29
M3 J3,01 0 5 5
M3 J1,01 5 1 6
M3 J2,02 8 5 13
M3 J4,03 13 8 21
M4 J3,02 5 8 13
M4 J1,04 16 4 20
M4 J4,04 21 9 30
M4 J2,04 32 4 36

FONTE: (Autor, 2024).

4.2.4 Instancia 4 — 5 jobs X 3 maquinas

Com o prosseguimento do aumento gradativo da complexidade, a instancia 4

apresenta 5 jobs a serem realizados por 3 maquinas e apresenta um 6timo global igual

a 55 instantes de tempo. Novamente, o CSA mostrou-se eficaz, conseguindo

minimizar o makespan em ambas as combinacdes de parametros testados.

Convergente a tendéncia apresentada na instancia anterior, a combinagao 2

obteve resultados superiores a combinacdo 1 dos parametros do CSA. A solucao

inicial partiu de uma solugado com um makespan no valor de 248, e a combinacao 1

necessitou de 567 iteracdes para sair desse 6timo local, chegando ao agendamento

de makespan igual a 55 na iteracédo 641. A evolugao do makespan para a combinagao

1 é dada pela Figura 33.
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FIGURA 33 - INSTANCIA 4 X COMBINAGAO 1
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No caso da combinagéo 2, a solugédo 6tima chegou bem antes, na iteragcéo
235. Mostrando uma maior aptidao e convergéncia as instdncias maiores no JSSP. A

Figura 34 ilustra a evolugao do makespan para os parametros de AP =0,1 e FL =2,0.

FIGURA 34 - INSTANCIA 4 X COMBINAGAO 2
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FONTE: (Autor, 2024).
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Dessa maneira, novamente, a combinagdo 2 apresentou uma maior
convergéncia as instancias maiores do JSSP, alcangando o 6timo global com 173%
menos iteragdes quando comparado a combinagao 1. O grafico de Gantt da solugao
otima alcangada pelo CSA é dada pela Figura 35.

FIGURA 35 - SOLUGCAO INSTANCIA 4
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FONTE: (Autor, 2024).

A Tabela 5 traz o agendamento 6timo da instancia final, juntamente com o
makespan destacado em verde. Em relagdo a carga maquina, a maquina 1 tem
28,23% do total do tempo de processamento, 44,35% vai para a segunda maquina e
27,42% para a terceira maquina do sistema.

Nesta instancia, fica evidente que a maquina 2 é a que tem maior carga em
relagdo as outras maquinas, e, fica compreensivel tanto pela Figura 34 que ilustra o

caminho maximo na maquina 2 quanto pela Tabela 5.



TABELA 5 - AGENDAMENTO INSTANCIA 4

70

Maquina Job,Operacéao Instante de inicio Duragao Instante de término
M1 J1,01 0 10 10
M1 J4,01 10 7 17
M1 J5,03 27 5 32
M1 J2,02 32 6 38
M1 J3,03 38 7 45
M2 J3,01 0 10 10
M2 J5,02 10 17 27
M2 J1,02 27 7 34
M2 J4,03 34 12 46
M2 J2,03 46 9 55
M3 J5,01 0 4 4
M3 J2,01 4 5 9
M3 J3,02 10 15 25
M3 J4,02 25 5 30
M3 J1,03 34 5 39

FONTE: (Autor, 2024).

4.3 APLICACAO OUTROS ALGORITMOS

Com o sucesso do Crow Search Algorithm (CSA) para todas as 4 instancias

testadas, diversos outros algoritmos foram desenvolvidos, aplicados e comparados

com o CSA em relagcdo a desempenho e custos computacionais. Os algoritmos

adicionais seguem listados juntamente com sua classificagdo no Quadro 3.

QUADRO 3 - ALGORITMOS COMPARATIVOS X CLASSIFICAGCOES

Algoritmo

Classificagao

Particle Swarm Optimization

Meta-heuristica Swarm Based

Bat Algorithm

Meta-heuristica Swarm Based

Grey Wolf Optimizer Improved

Meta-heuristica Swarm Based

Genetic Algorithm

Meta-heuristica Evolucionaria

Simulated Annealing

Meta-heuristica Fisica

Flower Pollination Algorithm

Meta-heuristica Ecolégica

FONTE: (Adaptado de Thomas, 2020).

Na lista de algoritmos selecionados sdo observados 4 diferentes tipos

classificagdes de meta-heuristicas. O Genetic Algorithm (GA), Particle Swarm

Optimization (PSO) e o Simulated Annealing (SA) sao abordagens ja consideras

validadas por serem aplicadas em diversas pesquisas. Outros algoritmos semelhantes

ao CSA foram aplicados para verificar se teriam a mesma convergéncia ao JSSP.

Para a aplicagao dos algoritmos foi considerada apenas a(s) instancia 3 (e 4).
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4 .3.1 Resultados meta-heuristicas Swarm Based

Os algoritmos meta-heuristicos Swarm Based aplicados nesta comparagao se
assemelham ao Crow Search Algorithm (CSA) por apresentarem a mesma
classificagdo. No caso do Particle Swarm Optimization (PSO) encontrando o 6timo da
instancia 3 na 38? (trigésima oitava) iteragdo, contudo, cada iteragdo levou 2,42
segundos para conclus&o e a capacidade do equipamento ficou entre 17% a 24%.

Os outros dois algoritmos, a seguir, desta classificagao aplicados na instancia
nao conseguiram encontrar o 6timo global, apresentando uma estagnagdo em um
otimo local. O Bat Algorithm (BA) chegou a um étimo local com makespan igual a 38
e o Grey Wolf Optimizer Improved (GWOI) apresentou makespan igual a 43. As

Figuras 36 e 37 mostram a evolugao do makespan para cada um dos algoritmos.

FIGURA 36 - DESEMPENHO BAT ALGORITHM
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FONTE: (Autor, 2024).

O BA saiu da solugao inicial na iteracao 79, conforme mostra a Figura 36,
aléem de encontrar um makespan de valor igual a 38 na iteragdo 85.
Complementarmente, € possivel observar uma semelhanga ao CSA na instancia 3
quando utilizada a combinagao 1 cuja evolugao das iteragdes € dada pela Figura 30,

com o BA apresentando uma facilidade maior de sair da solugao inicial.
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FIGURA 37 - DESEMPENHO GREY WOLF OPTIMIZER IMPROVED
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FONTE: (Autor, 2024).

Ambos os algoritmos, ao inicio da execug¢ao, mostraram uma facilidade maior
de sair da solugao inicial, o Grey Wolf Optimizer Improved (GWOI) na iteragédo 13 ja
conseguiu melhorar o makespan. O GWOI teve seu melhor desempenho com um valor
de 43 naiteragédo 17, ndo alcangando uma boa convergéncia a instancia testada.

Com isso, ambos os algoritmos se mostraram mais sensiveis a solugdes
otimas locais ao longo do tempo e ndo apresentaram um desempenho tdo bom quanto

o CSA. A Figura 38 mostra o grafico de Gantt da solugao encontrada pelo BA.
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FIGURA 38 - SOLUCAO BAT ALGORITHM
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FONTE: (Autor, 2024).

Além de demonstrar uma menor eficacia para o JSSP, o custo computacional
de ambos os algoritmos se mostrou mais elevado em comparagédo ao CSA. O BA
requereu de 15% a 17% da capacidade do equipamento e um tempo de execugao
total de 287 segundos, enquanto o GWOI precisou de 20% a 22% da capacidade do
equipamento e executou em 150 segundos. A Figura 39 ilustra o grafico de Gantt da

solugao encontrada pelo GWOI.

FIGURA 39 - SOLUGAO GREY WOLF OPTIMIZER IMPROVED
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FONTE: (Autor, 2024).
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Na classificagao dos algoritmos meta-heuristicos Swarm Based o CSA obteve
resultados melhores que outros 2 algoritmos que simulam comportamentos de
animais, tendo um desempenho tdo bom quanto a um algoritmo com um background

bibliografico como PSO.

4 .3.2 Resultados meta-heuristica Evolucionaria

O algoritmo meta-heuristico evolucionario aplicado no estudo foi o Genetic
Algorithm (GA), utilizado em diversas outras aplicagbes e pesquisas correlatas. O
algoritmo obteve resultados impressionantes, na iteragao 14 foi alcangado a solugéo
otima da instancia estudada.

Em contrapartida, o custo computacional foi um dos mais elevados, seu
processamento necessitou de 22% a 26% da capacidade do equipamento, cada
iteracéo do algoritmo levava em torno de 2,63 segundos, apresentando um tempo total
de aproximadamente 44 minutos para sua conclusdo. Com isso, apesar de apresentar
uma capacidade e convergéncia impressionantes para o JSSP, em termos de custo

computacional o CSA foi muito superior ao GA.

4 .3.3 Resultados meta-heuristica Fisica

A meta-heuristica selecionada desta categoria, foi o Simulated Annealing
(SA), um algoritmo amplamente estudado e classico dentro da literatura. Ja na
primeira iteracdo alcangou uma solugao de makespan igual a 44 e necessitou de 58
segundos para encontrar a solugéo 6tima, com um tempo de 68 segundos para
completar todas as iteracoes.

No que diz respeito ao custo computacional, exigiu cerca de 20% da
capacidade do equipamento. Quando comparado ao CSA, seu custo foi superior, mas

seu desempenho quando aplicado ao JSSP foi satisfatério.

4.3.4 Resultados meta-heuristicas Ecoldgica

O Flower Pollination Algorithm (FPA) foi o algoritmo escolhido para a categoria
de meta-heuristicas ecoldgicas. O FPA mostrou uma capacidade de sair da solugao
inicial surpreendente, no entanto, apresentou uma sensibilidade quanto a 6timos
locais. Em sua aplicacdo, encontrou o valor de makespan de 42 com apenas 16

iteragdes, contudo, ndo conseguiu sair desta solugdo nas 984 iteragdes seguintes. No



75

que diz respeito ao seu custo computacional, 75 segundos para sua execugao total e

20% da capacidade do equipamento. Essa solugao é ilustrada na Figura 40.

FIGURA 40 - SOLUGCAO FLOWER POLLINATION ALGORITHM
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FONTE: (Autor, 2024).

A Figura 40 traz a solugao representada pelo grafico de Gantt encontrada pelo
FPA, com énfase ao melhor makespan da aplicacdo dada pela linha tracejada
vermelha com valor igual a 42 instantes de tempo.

4.4 CONSIDERACOES FINAIS

O resultado obtido através dessa pesquisa levou a compreensao de que o
algoritmo de Swarm Intelligence (Sl) foi bem-sucedido quanto a sua capacidade de
apresentar resultados melhores para um sequenciamento mais robusto para o
problema do Job Shop Scheduling (JSSP).

O algoritmo do Crow Search Algortihm (CSA), provou ter uma maior
convergéncia para solucionar o problema de agendamento em comparagao a diversos
outros algoritmos testados.

Em resumo, o CSA e o BA destacaram-se por apresentar o menor custo de
processamento. As iteracdes do CSA, por sua vez, ocuparam um tempo satisfatorio,

€ a mais surpreendente descoberta foi seu fitness a todas as instancias testadas.
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Vale ressaltar que, apenas algoritmos amplamente estudados conseguiram
alcangar convergéncia total na instancia examinada, conforme discutido ao longo do
estudo. As comparacgdes finais entre todos os algoritmos, incluindo métricas de fitness,
tempo por iteracdo e o processamento utilizado em cada iteragdo sao apresentados

na Tabela 6.

TABELA 6 - COMPARAGOES FINAIS

Algoritmo Fitness instancia _ TemPo por Pro_cessaNmento
testada iteracdo (seg) por iteragao (GB)
Crow Search Algorithm - CSA 100% 0,3 0,00408
Particle Swarm Optimization - PSO 100% 2,42 0,00576
Bat Algorithm - BA 0,947368421 0,287 0,00408
Grey Wolf Optimizer Improved - GWOI 0,837209302 0,15 0,00528
Simulated Annealing - SA 100% 0,068 0,0048
Genetic Algorithm - GA 100% 2,63 0,00624
Flower Pollination Algorithm - FPA 0,857142857 0,075 0,0048

FONTE: (Autor, 2024).

Pela comparacao exibida na Tabela 6, o CSA obteve um tempo de
processamento de 0,3 segundos por iteragédo, considerado mediano em comparagao
aos outros algoritmos e apresentou o menor custo de processamento por iteragédo em
comparagao a todas as outras abordagens testadas ao longo da pesquisa requerendo
apenas 0,00408 GB por iteragao do processador.

Conforme abordado no Capitulo 2 da presente pesquisa, problemas que nao
apresentam um o6timo bem definido, geralmente necessitam de parametros que
favorecam a exploracao e explotacao equilibrados para que nao figuem estagnados
em otimos locais.

Logo, além da validagao da aplicagédo do CSA ao JSSP, apresentou-se uma
outra contribuicdo. Ao decorrer do estudo das diversas instancias, a combinacéo dos
parametros que melhor enquadrou-se foi a de AP = 0,1 e FL = 2,0, podendo contribuir
com futuras pesquisas sobre o tema ou aplicagdes do CSA em geral.
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5 CONCLUSAO

As evidéncias apresentadas neste trabalho mostram que os resultados
obtidos foram positivos, confirmando que o estudo atingiu seu objetivo geral de
desenvolver um algoritmo de Swarm Intelligence (Sl) eficaz para o problema do Job
Shop Scheduling (JSSP).

Além disso, os objetivos especificos definidos foram abordados de forma
detalhada ao longo do estudo. O mapeamento de processos, conforme descrito no
Capitulo 3, estabeleceu uma base sélida para a instancia inicial, o que se mostrou
fundamental para o avancgo das analises subsequentes.

Continuando, as relagbes de precedéncia emergiram como elementos-chave
para o entendimento do JSSP, assim como para a modelagem matematica necessaria
e para a elaboragdo do algoritmo proposto. Além do mais, os tempos de
processamento associados a cada operagao que compde os jobs, desempenharam
um papel fundamental.

Subsequentemente, a elaboragdo das estruturas dos algoritmos
desenvolvidos gerou uma adaptabilidade a diversas instancias propostas. Nesse
sentido, os algoritmos da solugéo inicial serviram como um ponto de partida para o
Crow Search Algorithm (CSA), permitindo sua aplicagéao para diversas variedades de
guantidades de jobs e maquinas sem depender de ajustes para cada instancia.

Ademais, a analise dos resultados obtidos foi comparada aos 6timos globais
das instancias definidas no ambiente do CPLEX. Além disso, as comparacdes com
outros algoritmos meta-heuristicos mostraram que nem todos os algoritmos
apresentam a convergéncia que o CSA obteve com o JSSP.

Em suma, a pesquisa mostrou-se capaz de propor um modelo de
sequenciamento para o JSSP, com etapas bem definidas que oferecem diretrizes
soélidas para agendamentos do modelo job shop.

Os efeitos alcangados pelo estudo foram satisfatérios, o algoritmo proposto
obteve éxito no agendamento em todas as instancias testadas, e, em comparacgéo a
outros algoritmos, apresentou um custo computacional baixo, exibindo um tempo de
processamento de 0,3 segundos por iteragcédo, considerado mediano em comparacao
a outros algoritmos e utilizando 17% da capacidade total do equipamento nas

instancias maiores, e apresentando o menor custo de processamento por iteragdo em
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comparagao a todos os outros algoritmos testados ao longo da pesquisa requerendo
apenas 0,00408 GB por iteragao do processador.

A aplicagéo proposta foi de um algoritmo de Sl, no entanto, a compreensao
do modelo permite a realizagédo de testes com diversos outros algoritmos, aplicando

0s ajustes necessarios.

5.1 RECOMENDAGOES PARA TRABALHOS FUTUROS

O sucesso da pesquisa vislumbra diversas possibilidades para a continuidade
de aplicagdes futuras. A simulagdo computacional dos resultados obtidos, juntamente
com dados de sistemas produtivos reais que apresentam uma variagdo nos tempos
de processos, sao recomendagdes para uma validagao posterior do modelo que
poderiam enriquecer as contribuicées do estudo.

Posto isto, com a aplicagdo das recomendagdes em estudos futuros, é
possivel que se prove a necessidade de ajustes adicionais ao modelo, visando uma
melhor convergéncia com 0s cenarios reais observados em empresas que operam no

modelo job shop.
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