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RESUMO

A crescente concorréncia entre as empresas impulsiona a busca continua por estratégias que
priorizem o atendimento das expectativas dos clientes, fortalecendo a competitividade no
mercado. O sucesso dessas estratégias esta relacionado diretamente a implementacao de um
sequenciamento da producio eficiente, o qual desempenha um papel essencial na redugdo dos
tempos de entrega e na otimizag@o da utilizagdo dos recursos, garantindo assim, ndo apenas a
satisfacdo dos clientes, mas também o aumento da competitividade nas organizagdes. Diante
disso, o objetivo deste trabalho consiste em propor uma abordagem heuristica para otimizar o
sequenciamento da producdo no setor téxtil de uma empresa de tecelagem, com a finalidade de
minimizar os atrasos totais. O cendrio em estudo considera um ambiente composto por
maquinas paralelas idénticas, com release dates distintos e tempos de sefup dependentes da
sequéncia de producdo. A heuristica desenvolvida emprega estratégias de busca local e
perturbagdo, visando diversificar o espago de busca e encontrar solu¢des de boa qualidade. O
algoritmo foi testado em oito instancias, cujas informagdes abrangem duas linhas de produgao
distintas em um periodo de quatro meses. Os resultados da aplicagdo da heuristica nas diversas
instancias, demonstraram a capacidade dessa abordagem em produzir solucdes eficientes,
alcancando uma reduc¢dao média dos atrasos totais de 27,4%, a0 mesmo tempo em que mantém
um custo computacional baixo, garantindo solu¢des de boa qualidade em menos de dois

minutos.

Palavras-chave: Sequenciamento da producao. Maquinas paralelas idénticas. Abordagem de
otimizacao. Heuristica de busca local.



ABSTRACT

The growing competition among companies drives a continuous search for strategies that
prioritize meeting customer expectations, thereby strengthening competitiveness in the market.
The success of these strategies is directly related to the implementation of an efficient
scheduling, which plays an essential role in reducing delivery times and optimizing resource
utilization. This ensures not only customer satisfaction but also an increase in competitiveness
within organizations. In light of this, the objective of this work is to propose a heuristic approach
to optimize scheduling in the textile sector of a weaving company, aiming to minimize total the
total tardiness. The studied scenario considers an environment composed of identical parallel
machines with distinct release dates and sequence-dependent setup times. The developed
heuristic employs local search and perturbation strategies to diversify the search space and find
high-quality solutions. The algorithm was tested on eight instances, covering two different
production lines over a four-month period. The results of applying the heuristic to various
instances demonstrated the capability of this approach to generate efficient solutions, achieving
an average reduction of total tardiness by 27.4%, while maintaining a low computational cost,
ensuring high-quality solutions in less than two minutes.

Keywords: Scheduling. Identical parallel machines. Optimization approach. Local Search
heuristic.
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1 INTRODUCAO

Em um ambiente empresarial altamente competitivo, que requer constantemente uma
maior producdo em prazos mais curtos e com a utilizacdo minima de recursos, as empresas sao
motivadas a alcangar niveis excepcionais de desempenho para se manterem competitivas no
mercado (Ribeiro, 2020). De acordo com Pereira (2022), a crescente pressao que as empresas
enfrentam para aprimorar a qualidade de seus servigos e processos tem aumentado o foco nas
estratégias de programacdo de producdo dentro das industrias, principalmente por serem
capazes de elevar a eficiéncia produtiva e lucratividade das organizagoes.

Segundo Slack, Johnston e Chambers (2009), a programagao da produgao ¢ considerada
uma das atividades mais desafiadoras no contexto do planejamento de produg¢do, devido a
complexidade envolvida na integragao dos diversos recursos disponiveis na linha de producao.
Oliveira (2015) destaca que um planejamento inadequado durante essa etapa pode resultar em
excesso de produtos acabados em estoque, atrasos nos pedidos de venda, potenciais
desperdicios de recursos e outros problemas similares.

Conforme mencionado por Assis (2014), a programacao das tarefas de produgao
engloba a tomada de decisdes acerca de quando, onde e por quem cada tarefa deverd ser
realizada, com o objetivo de garantir entregas pontuais, minimizando o tempo de espera dos
clientes. A determinacdo dos prazos e a definicdo da sequéncia de execucao das tarefas sdo de
responsabilidade do processo de sequenciamento da produgdo, que considera principalmente a
disponibilidade dos recursos na empresa e as restrigoes do sistema (Lopes, 2008).

De acordo com Faéda (2015), o principal objetivo do sequenciamento ¢ realizar a
alocag¢do de um conjunto de » tarefas em um grupo de m maquinas, estabelecendo a ordem de
processamento na qual as tarefas serdo executadas em cada maquina, com o intuito de alcangar
o critério de otimizagdo definido pela empresa. Esses critérios estdo principalmente associados
a diminui¢do dos custos, & minimiza¢ao dos atrasos totais e a redugdo dos tempos de conclusao
dos pedidos.

O sequenciamento da produgdo ¢ considerado um dos desafios mais significativos e
amplamente explorados no ambito da Pesquisa Operacional (Silva, 2019). As possibilidades de
investigacao e aplicagdo nesse campo sdo importantes tanto para organizagdes de manufatura
como para as que prestam servigos, o que tem motivado os pesquisadores a explorar problemas
relacionados ao sequenciamento a partir de diversas abordagens ao longo das tltimas décadas

(Fuchigami; Rangel, 2018).
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Dentre essas abordagens, algumas levam em consideragdo a existéncia de maquinas
operando simultaneamente na mesma fun¢@o, sendo denominadas na literatura como maquinas
paralelas idénticas. Segundo Miiller, Dias e Aragjo (2002), as maquinas paralelas sao
consideradas idénticas quando ha um tnico conjunto de tempos de execugao das tarefas e esses
tempos permanecem constantes, independentemente da maquina a qual uma tarefa é designada.

A resolugdo desses problemas de acordo com Lopes (2022), pode ser feita a partir da
utilizagcdo de métodos exatos, como Programacao Linear, Branch and Bound ou por meio de
métodos aproximados, como heuristicas e metaheuristicas. Em situagcdes de grande
complexidade, quando existe a possibilidade de uma infinidade de combinag¢des, encontrar uma
solucdo viavel ou 6tima em um periodo de tempo computacional aceitdvel utilizando métodos
exatos, pode se tornar uma tarefa extremamente desafiadora, chegando até a ser impraticavel.
Por isso, utiliza-se nesses cendrios, algoritmos heuristicos para auxiliar na resolucdo dos
problemas (Kaveh; Khayatazad, 2012).

Assim, optou-se neste trabalho pela utilizacdo de uma heuristica baseada em estratégias
de busca local, para otimizagao do sequenciamento da producao de uma empresa de tecelagem,
que opera com um sistema de maquinas paralelas idénticas. A heuristica desenvolvida tem como
principal finalidade a minimizag@o dos atrasos totais, levando em consideracdo as variaveis e

restrigdes do problema, incluindo tempos de setup e release dates.

1.1 JUSTIFICATIVA

Um dos desafios mais significativos da gestao operacional nas empresas, seja no setor
de manufatura ou de servigos, ¢ o sequenciamento da producdo para atender as multiplas
demandas dos clientes (Silva; Riveros; Boliviar, 2013). A implementacdo pratica do
sequenciamento apresenta, em geral, um elevado nivel de complexidade devido a quantidade
de variaveis e restri¢cdes a serem consideradas. Além disso, segundo Guerrini, Belhot e Azzolini
Janior (2014), o nimero de possibilidades de solug¢des de otimizagao cresce exponencialmente
a medida que as ordens a serem programadas aumentam, dificultando mais ainda a resolugao
desses problemas.

Uma das configuracdes dentro da area de sequenciamento que possui alta complexidade
de resolucdo diz respeito as maquinas paralelas idénticas, a qual foi caracterizada por Garey e
Johnson (1979) como NP-dificil, considerando apenas um unico objetivo, isto €, ndo se tem

conhecimento da existéncia de algoritmos que possam encontrar uma solu¢do 6tima em tempo
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polinomial. Dessa forma, ao incrementar outras varidveis como tempos de setups e releases
dates, o problema se torna de maior complexidade computacional.

No entanto, de acordo com Ebrahiminy, Fatemi Ghomi e Karimi (2013), a maior parte
dos problemas de sequenciamento ndo consideram os tempos de setup como uma variavel de
influéncia, adicionando-a como parte do tempo de processamento. Apesar de torna-los mais
simples, a pratica ndo condiz com a realidade operacional das empresas, como ¢ o caso da
industria téxtil, em que nas operagdes de tecelagem os tempos de setup dependem da sequéncia
das atividades. A desconsideracao dessa variavel pode resultar ndo apenas em sequenciamentos
ineficazes, mas também provocar atrasos significativos na producao.

Devido a complexidade desse problema, a utilizagdo de métodos heuristicos acabam
sendo uma escolha mais viavel, apesar de ndo garantirem a solu¢do 6tima global, as heuristicas
possibilitam encontrar solu¢des de boa qualidade em um tempo computacional razoavel quando
aplicadas a situacdes reais. Muitas abordagens heuristicas empregadas nesse tipo de problema
sao fundamentadas em buscas locais, que fazem uso de estratégias de vizinhanga para explorar
o espaco de solugoes (Pereira, 2019).

Outro ponto a ser destacado, refere-se ao fato de que a area de Planejamento e Controle
da Producgdo da empresa em estudo ndo dispde de um mecanismo ou software especifico que
facilite a geragcdo dos sequenciamentos. A determinagdo da sequéncia de producdo ¢ feita de
forma empirica pelos programadores de produgdo que consideram como critério a data de
entrega mais proxima. Realizar o sequenciamento dessa forma, torna o processo mais dificil,
especialmente quando se considera todas as varidveis e restricdes do problema, como setups €
release dates.

Diante do exposto, a motivacdo para a escolha do tema deste trabalho surgiu dos
desafios enfrentados durante a etapa de sequenciamento de tarefas por uma empresa do setor
téxtil e da complexidade do problema. Além disso, a questdo em foco, embora tenha ampla
relevancia pratica, ndo foi completamente explorada na literatura, especialmente no que diz
respeito a varidveis cruciais como release dates e tempos de setup. Como destacado, as
heuristicas de busca local apresentam um bom desempenho na defini¢ao do sequenciamento da
producao, principalmente quando sdo desenvolvidas considerando as caracteristicas especificas

do problema.
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1.2 OBJETIVOS

Com foco na resolucdo dos problemas identificados ao decorrer do trabalho,

estabeleceu-se os objetivos a serem alcangados neste estudo.

1.2.1 Objetivos gerais

Desenvolver uma abordagem heuristica eficiente, baseada em busca local para a
resolugdo do problema de sequenciamento de tarefas em maquinas paralelas idénticas, com
tempos de setup dependentes da sequéncia e release dates em uma industria téxtil, visando a

minimizagao dos atrasos totais.

1.2.2 Objetivos especificos

Para atingir o propodsito geral mencionado, foram delineados os seguintes objetivos
especificos:
e Estudar o problema prético enfrentado pela empresa, a fim de obter uma compreensao

abrangente das varidveis, restrigdes e limitagdes existentes;

e Realizar uma revisdo bibliografica para identificar as metodologias empregadas na

resolugdo dos problemas de sequenciamento em maquinas paralelas idénticas;
e Elaborar a modelagem matematica;
e Propor uma abordagem heuristica de busca local;

e Analisar os resultados computacionais obtidos com a aplicacdo da heuristica nas
instancias reais do problema;

e (Comparar o desempenho da heuristica com o método utilizado pela empresa.

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

O presente trabalho esta estruturado em seis secdes, conforme ilustrado na Figura 1. As

secOes subsequentes deste estudo sdo brevemente descritas a seguir.
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Figura 1 — Estrutura do trabalho

Justificativa

Estrutura do trabalho

’ ab:
Planejamento e controle da produgdo

Sequenciamento de produgio

Revisao da literatura Sequenciamento em maquinas paralelas idénticas

Heuristicas de otimizagio

Trabalhos relacionados

Caracterizagdo da pesquisa
Etapas da pesquisa

Descrigio da empresa

Caracterizagio do problema Descrigio do problema
Modelagem matematica

Abordagem heuristica proposta

Metodologia

Desenvolvimento e aplicacio da
heuristica de busca local
Resultados computacionais

Consideracoes finais

Fonte: Autoria propria (2023).

A segunda se¢do fornece uma breve revisao da literatura, abordando os principais
conceitos de sequenciamento, especialmente os problemas envolvendo maquinas paralelas
idénticas, além de apresentar os métodos de otimizagdo utilizados para a resolucdo desses
problemas. Na terceira secdo, esta disposta a metodologia adotada para realizagdo do estudo.

Ja na quarta se¢do esta detalhada a descri¢ado da empresa, bem como a descri¢ao do

problema, mostrando os principais fatores e varidveis que devem ser consideradas no estudo.
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Ao final da se¢do, apresenta-se a modelagem matematica para o problema, por meio da
Programagdo Linear Inteira Mista.

Na quinta se¢cdo sao apresentadas em detalhes as etapas para o desenvolvimento da
abordagem heuristica, os resultados computacionais obtidos com a implementagdo da heuristica
nas oito instancias e a analise comparativa entre a heuristica desenvolvida e o método utilizado

pela empresa. Por fim, na sexta secdo consta as consideragdes finais sobre esta pesquisa.
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2 REVISAO DA LITERATURA

Nesta secdo, sdo descritos os principais fundamentos para o embasamento tedrico da
pesquisa relacionados ao papel do Planejamento e Controle da Produgdo nas organizagdes, aos
conceitos e fatores que caracterizam os problemas de sequenciamento da producao, com foco
especial em sistemas que incorporam maquinas paralelas idénticas e as heuristicas de
otimizagao. Por fim, ¢ apresentada uma breve revisao das principais contribuigdes relacionadas

ao tema em questao.

2.1 PLANEJAMENTO E CONTROLE DA PRODUCAO

A competitividade empresarial impulsiona as organizagdes a buscarem constantemente
ferramentas estratégicas que as destaquem em relagdo aos seus concorrentes. De acordo com
Chiavenato (2014), uma das principais vantagens competitivas das empresas ¢ alcangar a
exceléncia na producdo a partir de processos eficientes. No entanto, a fim de obter uma
producao bem-sucedida e alcangar niveis desejaveis de eficiéncia e eficacia, ¢ essencial que a
producdo se apoie em um sistema confidvel de planejamento e controle, de modo a garantir o
atingimento dos objetivos estabelecidos, contribuindo para o sucesso e competitividade das
empresas.

Segundo Jacobs et al. (2018), a principal fungdo do Planejamento e Controle da
Producdo (PCP) ¢ gerir de forma eficiente a utilizacdo de recursos humanos e equipamentos,
bem como otimizar o fluxo de materiais no sistema produtivo, de modo que as organizagdes
consigam atender as exigéncias dos clientes de maneira satisfatoria a partir do uso adequado da
capacidade dos seus fornecedores e das suas instalagdes internas.

Guerrini, Belhot e Azzolini Junior (2014) afirmam que a agregagao e o desenvolvimento
das atividades de Planejamento e Controle de Producdo ocorre por meio de um fluxo de
informagdes que leva em consideragdo as etapas do processo produtivo, a hierarquia de
planejamento, na qual busca-se desagregar as informagdes necessarias e, sobretudo, o horizonte
de tempo que possibilitara uma melhor orientacdo dos objetivos da organizacdo em relagdo a
producao.

De modo geral, as atividades de apoio do sistema de PCP podem ser categorizadas em
trés horizontes temporais distintos: longo prazo, médio prazo e curto prazo, conforme
apresentado na Figura 2. Estes prazos estdo associados respectivamente aos niveis estratégico,

tatico e operacional das organizagdes (Jacobs et al., 2018).
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Figura 2 - Horizontes temporais € suas respectivas atividades desenvolvidas pelo PCP
f

N
Planejamento Estratégico de [ )
Longo Prazo L ~ g Plano de Produc3o
Producio L J
A J
v 4 . P >
Médio Prazo Planejamento IYIestre da Plano mestre de
Produgio L Producio
A =
Programacio da producio Ordens de compras
Curto Prazo * Administra¢do dos Estoques | Ordens de fabricacdo
* Sequenciamento — <
* Emissdo e Liberac¢io Ordens de montagem

Fonte: Adaptado de Tubino (2017).

Conforme Jacobs et al. (2018) e Tubino (2017), as atividades executadas pelo PCP sdo

distribuidas em cada um dos prazos da seguinte forma:

a) longo prazo: sdo estabelecidas as estratégias de longo prazo da empresa, e, nessa
perspectiva, o setor de planejamento e controle da produgdo assume a responsabilidade de
determinar a capacidade adequada de equipamentos, instalagdes e fornecedores para
garantir o atendimento as futuras demandas do mercado. Portanto, a organizacdo devera
desenvolver um Plano de Producao considerando as previsoes de vendas nesse horizonte de
planejamento, a fim de ajustar os recursos produtivos conforme a demanda esperada;

b) médio prazo: nesse periodo, € elaborado o Plano Mestre de Producao (PMP), cuja fungao
¢ planejar taticas para que o sistema produtivo opere de maneira mais eficiente, visando
atender as previsoes de vendas de médio prazo e/ou os pedidos em carteira ja acordados
com os clientes. O enfoque do médio prazo ¢ direcionado para o planejamento das
quantidades adequadas de materiais, para que cheguem no momento e local apropriados de
modo a atender as necessidades dos clientes, além de identificar eventuais problemas que
possam afetar a viabilidade do plano de producao, propondo medidas preventivas, como a
necessidade de utilizar horas extras, recorrer a subcontratagdo ¢/ou terceirizagao;

¢) curto prazo: realiza-se minuciosamente a programacao dos recursos para atender aos
requisitos de producdo no dia a dia, abrangendo aspectos como o gerenciamento de tempo,
pessoal, materiais, equipamentos e instalagdes. Nesse contexto, o PCP assume a
responsabilidade de programar a producdo, sequenciando as etapas e os pedidos,
gerenciando os estoques e emitindo as ordens de compras, fabricagdo e montagem, ao

mesmo tempo que gera relatorios para acompanhar e controlar o processo produtivo. Com
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base nas informacgdes contidas no PMP, nos dados de engenharia e nos registros de controle
de estoque, a programagdo da produgdo define, a curto prazo, a quantidade e o0 momento
mais adequados para comprar, fabricar ou montar cada elemento necessario para a

composicao dos produtos finais.

2.2 SEQUENCIAMENTO DA PRODUCAO

O sequenciamento da producao consiste em determinar a sequéncia mais adequada para
a execucdo das ordens de fabricagdo em cada uma das maquinas disponiveis, considerando os
tempos de inicio e término de processamento em cada uma delas (Félix, 2019). O processo de
tomada de decisdo acerca do sequenciamento ocorre frequentemente em diversas industrias de
manufatura e prestagao de servigos, visando principalmente otimizar um ou mais objetivos por
meio da alocagdo de recursos para tarefas em periodos de tempo especificos (Pinedo, 2016).

Segundo Pereira (2022), o sequenciamento como processo de tomada de decisdao ¢ uma
pratica essencial para garantir que as atividades de produgdo ocorram de forma ordenada e
eficiente, maximizando a utilizacdo dos recursos disponiveis. Nesse contexto, o
desenvolvimento de um cronograma de tarefas detalhado assume uma importancia
fundamental, pois ajuda a manter a eficiéncia e o controle das operagdes (Pinedo, 2016).

De acordo com Pinedo (2016), todos os problemas de sequenciamento envolvem um
numero finito de n tarefas e m maquinas, em que o indice j se refere a uma tarefa especifica,
enquanto o indice i se refere a uma maquina em particular. Segundo o autor, ha diversos fatores
que caracterizam os problemas de sequenciamento da produgdo, os mais frequentemente

encontrados sdo:

e Tempo de processamento (p;j) — representa o tempo necessario para completar o
processamento da tarefa j na maquina i. Caso o tempo de processamento da tarefa j ndo
dependa da maquina ou a tarefa j seja processada em apenas uma maquina especifica, o
indice i € omitido;

® Release date (r;) — corresponde a0 momento em que a tarefa j esta liberada para iniciar

0 seu processamento no sistema de producao;

® Due date (d;) — refere-se ao prazo de entrega da tarefa j prometido ao cliente. Em alguns

cenarios, sdo aplicadas penalizagdes caso o processamento do pedido seja concluido

apos o prazo acordado ou caso seja entregue antecipadamente. Ao considerar o conceito
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de due date tem-se também o deadline, o qual corresponde a data limite que a tarefa j
devera ser entregue ao cliente, dessa forma, a tarefa ndo pode ser concluida ap6s o prazo

estabelecido pelo deadline;

Peso (w;) — trata-se de um indicador de prioridade que representa a relevancia de uma
determinada tarefa j em relacdo as outras tarefas do sistema. A prioridade pode estar
associada ao custo de manutengdo, estoque e até mesmo aos custos que envolvem as

penalizagdes pelo ndo cumprimento dos prazos estabelecidos dessa tarefa especifica.

Além de considerar os fatores mencionados anteriormente, Pinedo (2016) expressa os

problemas de sequenciamento de acordo com trés variaveis (a, B € y), onde a corresponde a

configuracdo das maquinas, § apresenta os detalhes sobre as caracteristicas do processamento

e/ou indica as restricdes do problema e, por fim, y que descreve o objetivo do problema a ser

otimizado. Assim, as principais configuracdes de maquinas (o) encontradas nos processos

produtivos sdo:

Single machine (1) — refere-se ao cenario em que ha apenas uma maquina responsavel

por todas as tarefas, ¢ considerado o caso mais simples;

Identical machines in parallel (P,) — nessa circunstancia existem m maquinas em
paralelo no sistema, de modo que a tarefa j pode ser executada em qualquer uma das
mdquinas que estdo em paralelo ou entdo em um subconjunto dessas maquinas M; pré-
determinado. Caso exista uma restri¢ao no processamento da tarefa, ou seja, se a tarefa
j puder ser processada em apenas uma maquina especifica, essa informacdo sera

registrada na entrada M; do campo ;

Machines in parallel with diferente speeds (Q,,) —hé um total de m maquinas operando
em paralelo, no entanto, cada uma delas possui velocidades diferentes. Nessa situagao,
a velocidade da méaquina i € indicada por v;e o tempo p;;necessario para processar a

tarefa j ¢ calculado como p; /v;;

Flow shop (F,) — nos problemas que envolvem o flow shop existem m maquinas em
série, e todas as tarefas seguem a mesma sequéncia de producao, por isso, ha uma ordem
pré-definida de maquinas em que todas as tarefas devem ser processadas. Apds a
conclusdo em uma maquina, as tarefas sao inseridas na fila da préxima méquina para

processamento.
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Job shop (J,,) — esse tipo de configuracdo ocorre quando ha m maquinas e cada tarefa ¢
processada em uma sequéncia de produgdo especifica. Nesse caso, as tarefas podem ser
processadas em cada maquina uma Uinica vez ou mais, além de ndo haver a necessidade

de ser processada em todas as m maquinas;

Open shop (0,,) — existe um total de m maquinas disponiveis e cada tarefa pode ser
executada em qualquer ordem nessas maquinas. Esse sistema proporciona uma maior
flexibilidade, uma vez que nao ha uma sequéncia fixa de processamento em relagao as
maquinas, permitindo escolher a ordem em que as tarefas sdo processadas em cada uma

delas.

No campo B sdo indicados as restri¢des e limitagdes referentes ao sistema de produgao.

Conforme mencionado por Pinedo (2016) as principais sdo:

Release date (17) — como restrigdo indica que a tarefa ndo pode ter o seu processamento
iniciado antes do prazo do release date, ou seja, a tarefa j ndo podera ser processada no
sistema antes de uma data especifica de liberagdo. Caso 7; ndo seja mencionado no

campo f, significa que ndo ha restri¢des de data para iniciar o processamento da tarefa;

Preemptions (prmp) — permite a interrup¢ao do processamento de uma tarefa a qualquer
momento, podendo essa ser retomada na mesma maquina ou em outra. Essa
caracteristica permite que a tarefa interrompida mantenha o progresso ja realizado,

garantindo que a quantidade de processamento nao seja perdida;

Precedence constraints (prec) — geralmente essa restricdo estd presente em situagdes
com uma Unica maquina ou em configuracdes com maquinas paralelas, em que uma

tarefa s pode iniciar seu processamento quando as tarefas anteriores forem concluidas;

Sequence dependent setup times (Sji) — nesta situa¢do, pode haver tempos de preparagdo
entre o processamento de diferentes tarefas, e esses tempos geralmente dependem da
sequéncia em que as tarefas sdo realizadas. Portanto, sj, representa o tempo de
preparagdo entre o processamento das tarefas j e k. Quando & ¢ a primeira tarefa da
sequéncia, sox denota o tempo de preparagdo para essa tarefa, enquanto s;, representa
o tempo de preparagdo apos a conclusdo da tarefa j quando esta ¢ a tiltima da sequéncia.

Além disso, se o tempo de preparacdo também ¢ influenciado pela maquina onde o
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processamento esta ocorrendo, a notagdo s;j € empregada, sendo i o indice que

representa a maquina especifica;

e Job families (fimls) — neste caso as n tarefas pertencem a F diferentes familias de tarefas.
Embora as tarefas da mesma familia possam ter tempos de processamento distintos, elas
podem ser executadas em sequéncia em uma mesma maquina sem necessidade de
realizar o setup entre elas. Contudo, ao ocorrer uma transi¢do de uma familia para outra
na maquina, por exemplo, da familia g para a familia 4, serd necesséria uma preparacao

prévia.

Por fim, o campo y que se refere as possiveis fungdes objetivos que podem ser
otimizadas. Pinedo (2016), destaca alguns exemplos que sdo comumente utilizados nos

problemas de sequenciamento:

o Makespan (Cpqy) — 0 makespan considera o0 momento em que a ultima tarefa ¢
concluida no sequenciamento, sua definicdo ¢ dada por max (Cy, ..., C,) ¢ busca pela

minimiza¢do do tempo de término;

o  Maximum lateness (Lyq,) — diz respeito ao atraso mais significativo observado em
relacdo as datas de vencimento entre todas as tarefas, sendo seu principal objetivo a
minimizagdo da pior violagdo da data de entrega. O calculo do atraso de cada tarefa

pode ser expresso como L; = C; — d; e definido como max (Lq, ..., Ly);

o Total completion time (},C;) — trata-se do somatorio dos tempos de término de todas as

tarefas que foram processadas;

o Total weighted completion time (3w;C;) — refere-se a soma dos tempos de conclusio
ponderados. Essa soma ¢ comumente conhecida na literatura como flow time e ¢
calculada a partir da atribuigdo de pesos em cada tarefa, que reflete sua importancia ou

prioridade;

e Discounted total weighted completion time (Fw;(1— e ")) — os custos sdo
reduzidos a uma taxa » por unidade de tempo, normalmente o valor de 7 esta entre 0 e
1. Dessa forma, caso a tarefa j ndo seja concluida até o tempo ¢ ocorrera um custo

adicional no periodo [ t, t + dt]definido por ere_” dt. Por outro lado, se a tarefa j for
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concluida no tempo ¢, o custo total incorrido durante o periodo [ 0,t]é dado por

w;(1— e™™);

o Total weighted tardiness (3w;Tj)— refere-se a redugdo da soma dos atrasos de cada
tarefa considerando a atribui¢@o de pesos. O atraso ponderado de uma tarefa é calculado
considerando a diferenga entre o tempo real de conclusao e o prazo estabelecido, sendo
esse valor multiplicado pelo peso atribuido a tarefa em questdo. Os atrasos totais

também podem ser calculados sem a utiliza¢ao de pesos, nesses casos a notagdo adotada

¢ Y.T;;

o Weighted number of tardy jobs (Yw;U;) — essa métrica busca avaliar o nimero total de

tarefas atrasadas em um cenario de sequenciamento, em que cada tarefa atrasada ¢
ponderada conforme seu impacto ou importancia, tal como na métrica mencionada

anteriormente.

2.3 SEQUENCIAMENTO EM MAQUINAS PARALELAS IDENTICAS

O planejamento de méaquinas paralelas pode ser visualizado como um procedimento
dividido em duas fases. Inicialmente, € necessario definir quais tarefas serdo designadas para
quais maquinas. Em seguida, é preciso estabelecer a ordem das tarefas atribuidas a cada
maquina (Tocha, 2014).

Segundo Pinedo (2016), os problemas envolvendo maquinas paralelas idénticas sdo
considerados NP-dificeis, isto €, ndo se tem conhecimento de um algoritmo capaz de resolver
esses problemas em tempo polinomial, tornando a obtencao de solugdes precisas mais complexa
a medida que o nimero de tarefas aumenta. Um exemplo de um problema que se enquadra na
classe NP-dificil ¢ o sequenciamento em maquinas paralelas idénticas com o objetivo de
minimizar os atrasos totais das tarefas, denotado por Py, | Y.T; (Mensendiek; Gupta; Herrmann,
2015).

De acordo com Biskup, Herrmann e Gupta (2008), o problema de minimizag¢dao dos
atrasos totais em maquinas paralelas idénticas pode ser delineado da seguinte forma: considera-
se um conjunto N = {1, 2, ..., n} composto por n tarefas que precisam ser sequenciadas em um

conjunto M = {1, 2, ..., m} de m maquinas paralelas idénticas, conforme ilustrado na Figura 3.
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Figura 3 — Sequenciamento em maquinas paralelas idénticas
M,

@ @\/ 7
f' \ Mm

Fonte: Kaabi e Harrath (2014).

Assume-se que cada uma das tarefas j € N apresenta um processo deterministico, um
due date d; ¢ um tempo de processamento p;, em que, divisdo, interrup¢do ou cancelamento
nao sao permitidos e os valores de m e n permanecem fixos. Também se considera que todas as
tarefas estdo prontas para execu¢do no instante zero, de modo que o processamento de uma
tarefa comega imediatamente ap6s o término da tarefa anterior. O tempo de atraso Tj(S) de uma
tarefa j em um sequenciamento S é determinado pela férmula T;(S) = max{0, C;(S) — d;},
onde C;(S) representa 0 momento em que a tarefa j € finalizada no sequenciamento S.
Adicionalmente, define-se como S; a sequéncia das tarefas programadas na maquina i € M
(Biskup; Herrmann; Gupta, 2008).

A partir das defini¢gdes realizadas acima, os autores Biskup, Herrmann e Gupta (2008),

representam o problema de sequenciamento de todas as atividades em multiplas maquinas por
n
S = (51,55, ..., Sm), cujo objetivo € minimizar o atraso total T = Zj—l T;(S).

Além disso, também propuseram um modelo de programacao linear inteira mista que
nao exige a atribui¢cdo de indices de maquina as varidveis binarias para a problematica descrita
acima. Para essa modelagem os autores utilizaram notagdes em que: Cj, representa o tempo de
conclusdo da tarefa 4 (h = 1, ...,n); Ty indica o atraso da tarefa 4 (h = 1, ..., n); y, € a variavel
binaria que assume o valor um se a tarefa 4 for a primeira tarefa sequenciada em uma das m
maquinas (h = 1, ..., n); x;p, € caracterizada como a variavel bindria que tem o valor igual a um
se a tarefa j for sequenciada imediatamente antes da tarefa £ na mesma maquina
(,h=1,..,n,j # h); Xjnq1 € a variavel bindria que ¢ igual a um se a tarefa ; for a Giltima
tarefa em uma maquina (j = 1, ...,n); e por fim, R que indica um nimero suficientemente
grande.

A formulag@o matematica proposta por Biskup, Herrmann e Gupta (2008) encontra-se

descrita a seguir.
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(1)

2)

G)

4

)

(6)

(7

®)

€

(10)

(11)

Na formulagdo mencionada acima, a fun¢do objetivo (1) minimiza o atraso total do

sequenciamento. A restri¢do (2) assegura que, no maximo, m tarefas podem ser selecionadas
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como a primeira a serem executadas em cada maquina. As restricdes (3) garantem que cada
tarefa seja alocada em pelo menos uma maquina ou precedida por outra tarefa. De maneira
similar, o conjunto das restri¢des (4) asseguram que cada tarefa seja seguida por outra tarefa ou
seja a ultima na sequéncia de execucao de alguma maquina (Biskup; Herrmann; Gupta, 2008).

As restrigdes (5) asseguram que o tempo de conclusdo da primeira tarefa em cada
maquina seja pelo menos igual ao seu tempo de processamento. O tempo de conclusdo Cj, deve
ser igual ou maior que o tempo de processamento pj, acrescido do tempo de conclusdo de sua

tarefa predecessora Cjpara todas as tarefas restantes 4. Caso j ndo seja o predecessor direto de

h, a introducdo de R torna o conjunto de restri¢cdes (6) menos restritivas. Conforme mostram as
restricdes (7), o calculo do atraso ¢ realizado a partir da diferenca entre o tempo de conclusdo
e a data de vencimento (Biskup; Herrmann; Gupta, 2008).

As restri¢oes (8) tém por objetivo evitar que, se a tarefa j for a predecessora da tarefa 4,
a tarefa /4 ndo possa preceder a tarefa j. Ja a restri¢do (9) estabelece um limite maximo de m
tarefas que podem ser processadas por ultimo, enquanto que as restri¢des (10) garantem que
apenas um sucessor seja permitido para a primeira tarefa em uma maquina. Importante notar
que as restri¢des (8) a (10), em si, ndo sao essenciais para a formulacao do problema, no entanto,
elas restringem o espago de solugdo e, assim, reduzem o esforco computacional para resolucao
do problema. Por fim, tem-se as restri¢oes (11) que definem os limites dos valores de todas as
variaveis (Biskup; Herrmann; Gupta, 2008).

Para melhor demonstrar o problema supracitado, apresenta-se a seguir um exemplo para
uma instancia do problema com n = 6 tarefas e m = 2 maquinas. A Tabela 1 apresenta os valores

em dias referentes aos tempos de processamento (p;) de cada tarefa j e as suas respectivas datas

de entregas (d;).

Tabela 1 — Exemplo de instancia para seis tarefas e duas maquinas

J P; d;
1 4 10
2 3 7
3 5 8
4 3 6
5 1 7
6 3 5

Fonte: Autoria propria (2023).

Na Figura 4, observa-se um sequenciamento em que sdao alocadas aleatoriamente as

tarefas 4, 3 e 5 para a maquina 1 e as tarefas 2, 6 ¢ 1 para a maquina 2. Para determinar o atraso
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total, € necessario calcular a diferenca entre o instante final de conclusdo de cada tarefa ¢ o seu

prazo de entrega, realizando ao final o somatorio total dos atrasos por tarefa.

Figura 4 - Sequenciamento arbitrario das tarefas
dy ds da

| 1 3 5 7 9 11

Fonte: Autoria propria (2023).

No caso ilustrado acima, nota-se que ha duas tarefas atrasadas, as tarefas 5 e 6, tendo
em vista, que a tarefa 5 concluiu o seu processamento dois dias apos o periodo acordado para a

entrega e a tarefa 6 apos um dia, para esse cendrio tem-se um atraso total de trés dias.
2.4 HEURISTICAS DE OTIMIZACAO

Para analisar a eficiéncia de um algoritmo ou determinar até que ponto ele continua
sendo eficiente em um problema de sequenciamento da produgdo, ¢ fundamental avaliar a
complexidade da resolugao no cenario especifico do estudo (Vivian, 2010).

Segundo Santos (2016), dentro da area de area de Pesquisa Operacional ha varios
problemas para os quais ndo se tem conhecimento de algoritmos exatos que possam, em tempo
polinomial, encontrar a solugdo Otima global. Esses desafios apresentam complexidade
computacional classificada como NP-Dificil. Para estes casos, conforme ressaltado por Arroyo
(2002), recorre-se a utilizagdo de métodos aproximados, também referidos como métodos
heuristicos e metaheuristicos.

Com o intuito de encontrar solugdes de boa qualidade, Pereira (2011), destaca que uma
diversidade de algoritmos avangados e técnicas de otimizac¢ao sdo concebidas e aprimoradas,
como Algoritmos Genéticos, Tabu Search, Particle Swarm Optimization (PSO), Local Search
(LS), Iterated Local Search (ILS), Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP),

além de diversos outros métodos conforme ilustrado na Figura 5.
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As heuristicas e metaheuristicas tratadas na Figura 5 sdo categorizadas e baseadas em
evolucdo, trajetoria e inspiradas na natureza. De acordo com Harifi ef al. (2020), os modelos
evolucionarios simulam o processo de sele¢ao natural e evolucao bioldgica, na qual populagdes
concorrem em busca de solugdes, em que uma fun¢ao objetivo orienta a selecdo dos melhores

individuos em cada geragao.

Figura 5 - Classificacdo de heuristicas e metaheuristicas

Heuristicas/ Metaheuristicas]

h 4 h 4 ¥

Evolucéo } Trajetoria ] [ Natureza }

h 4 h 4 y

Simulated Annealing \ Particle Swarm 0primizarioh

Tabu Search @ Grey Wolf Optimizer

Evolutionary Programming Iterated Local Search Chemical Reaction Optmization
Memetic Algorithm Variable Neighborhood Cultural Algorithm
Search

Differential Evolution (GRASP) Greedy Randomized @ Invasive Weed Optimization
\ j Adaptive Search Procedy \ /

Fonte: Adaptado de Harifi et al. (2020).

Genetic Algorithm \
@ Evolutionary Strategies

09009, —

Os métodos baseados em trajetoria operam com uma solugdo Unica, que passa por
modificagdes em cada fase e € substituida por solucdes superiores encontradas nas vizinhangas
(Nesmachnow, 2014). Por outro lado, as técnicas inspiradas na natureza aderem a principios
naturais e abrangem categorias como métodos de enxame, biologia, fisica/quimica, seres
humanos e plantas, explorando o comportamento coletivo desses elementos como uma
estratégia para encontrar solucdes (Harifi et al., 2020).

De acordo com Arroyo (2002), essas abordagens tém a capacidade de oferecer solugdes
de boa qualidade em tempos razodveis e compativeis com as exigéncias de rapidez associadas
aos problemas, desde que sejam devidamente desenvolvidas e ajustadas. Além disso, esses
métodos sao amplamente empregados para resolver problemas que envolvem a entrada de
dados de grandes dimensdes.

As heuristicas sdo abordagens que ndo demandam uma grande quantidade de requisitos
para resolver um problema, porém requerem um profundo conhecimento sobre o proprio

problema em questdo (Santos, 2016). Portanto, conforme destacado por Goldbarg e Luna
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(2005), para cada problema de otimizacdo, desenvolve-se estratégias aproximadas que
considerem as singularidades do modelo, de modo a conceber heuristicas altamente
especializadas.

De acordo com Goldbarg e Luna (2005), as heuristicas tém atraido um interesse
crescente no meio académico, ndo apenas por entregarem resultados satisfatdrios em relagao
aos objetivos propostos, mas também devido a qualidade das solugdes alcancadas, tornando-as
uma alternativa cada vez mais atrativa para resolver muito dos desafios do mundo real
envolvendo modelos combinatorios. Segundo Aguiar et al. (2005), na literatura, ¢ possivel
identificar dois tipos principais de heuristicas: as heuristicas construtivas e as heuristicas de
busca local.

As heuristicas construtivas sdo projetadas para solucionar um problema especifico e t€ém
como finalidade criar uma solugdo passo a passo, seguindo regras particulares associadas a
estrutura desse problema (Arroyo, 2002). Os elementos candidatos costumam ser ordenados
com base em uma abordagem gulosa, que avalia a insercao de cada elemento, e apenas o melhor
elemento ¢ adicionado em cada etapa. Normalmente, esse tipo de heuristica ¢ empregado para
a criacdo da solucao inicial do problema (Gomes Junior, 2007).

Segundo Pinto (2014), as heuristicas de busca local sdo inicializadas a partir de uma
solugdo vidvel e a cada iteragdo a solu¢do ¢ modificada por meio de movimentagdes realizadas
nos seus elementos, caso alcance um 6timo local € substituida pela melhor solu¢do encontrada
em uma vizinhanga pré-definida. Conforme destacado por Arroyo (2002), o desempenho das
heuristicas de busca local estd intrinsecamente ligado a dois fatores, o primeiro refere-se a
selecdo da solucdo inicial e o segundo a correta defini¢do de uma vizinhanga que estabeleca

conexdes entre as solucdes no espaco de decisoes.

2.4.1 Heuristicas de busca local

Os métodos de busca local sdo fundamentados na ideia de vizinhanca, dessa forma, as
abordagens exploram o espago de busca, movendo-se de forma iterativa na vizinhanca de uma
solucdo para outra que esteja proxima (Alvarenga; Rocha, 2006).

Para uma melhor compreensao do funcionamento da busca local, os autores Marques,
Siqueira e Zacarias (2017) apresentaram o seguinte exemplo: ao considerar a minimizacao de
uma fungdo objetivo f , a solucdo inicial x, ¢ avaliada e, por meio de multiplas iteragdes com
solugdes vizinhas, uma solu¢do aprimorada, x;, é encontrada ¢ passa a ser a soluc¢do atual.

Posteriormente, novas buscas sdo conduzidas, agora considerando uma nova vizinhanga, o que
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permite que a solucdo progrida até a obtencdo de x3. A Figura 6 ilustra algumas das

possibilidades de vizinhanga para o exemplo supracitado.

Figura 6 — Grafico representativo do funcionamento da busca local

X \J Solugoes

-

Fonte: Marques, Siqueira e Zacarias (2017).

De acordo com Coelho (2006), as heuristicas de busca local comecam com uma
solucdo inicial arbitraria e buscam aprimora-la por meio de buscas na vizinhanga com
operagdes como troca, remog¢ao ou inser¢ao. Alvarenga e Rocha (2006), destacam que caso
uma melhoria seja identificada, isto €, se o valor da fungdo objetivo obtida for melhor, a
solucdo atual ¢ modificada e, em seguida, a vizinhanga préxima dessa nova solucdo ¢
explorada. Esse ciclo se repete até que nao seja mais possivel encontrar novas melhorias, todas

as etapas do ciclo podem ser observadas na Figura 7.

Figura 7 - Etapas de heuristicas baseadas em busca local

Solugao atual

Atualizacio da
nova solucio
encontrada

Vizinhancas de
busca local

Sele¢do de uma
solugdo nas
proximidades

Identificacao
de melhoria

Avaliacdo da
solucio
selecionada

Fonte: Autoria propria (2023).
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Geralmente, a busca local ¢ uma abordagem de otimizagdo de facil concepcdo e
implementag¢do, que oferece solugdes de qualidade em um curto espago de tempo, tornando-a
amplamente empregada na pratica. No entanto, uma das limitagdes mais significativas da busca
local ¢ sua tendéncia a convergir para 6timos locais, por isso, os pesquisadores fazem uso de
técnicas de perturbagdo (Talbi, 2009). Segundo Menezes (2014), essas perturbagdes facilitam a
saida de 6timos locais por meio de movimentos, abrindo oportunidade para explorar novas
regides do espaco de busca sem comprometer as caracteristicas do 6timo local atual.

De acordo com Dias (2006), as técnicas heuristicas de busca local mais conhecidas
incluem o método de Descida e o método da Subida, os quais podem ser executados a partir da
aplicagdo de duas abordagens: completa ou estratégia de primeira melhora.

Haddad (2012), destaca que o método da Descida/Subida Completa inicia a partir de
uma solugdo e realiza uma busca usando uma estrutura de vizinhanca para procurar o melhor
vizinho. Esse método ¢ conhecido por empregar a estratégia Best Improvement, pois avalia
todos os vizinhos disponiveis, dessa forma, o método s6 é concluido apds encontrar o melhor
vizinho em um 6timo local.

O método da Descida/Subida de Primeira Melhora foi desenvolvido para reduzir o custo
computacional elevado associado ao processo de analise de toda a estrutura de vizinhanga, por
isso, utiliza da estratégia First Improvement, que interrompe a busca na vizinhanga quando
identifica um vizinho melhor que a solucdo atual, ainda que este ndo seja necessariamente o
melhor (Cota, 2014).

Segundo Colherinhas (2016), hé outras heuristicas de busca local mais refinadas, como
a Variable Neighborhood Descent que foi originalmente apresentada por Mladenovi¢ e Hansen
(1997). De acordo com o autor, essa heuristica investiga o espaco de solugdes por meio de
trocas sistematicas na configuracdo das vizinhangas, possibilitando uma abordagem mais

flexivel.

2.5 TRABALHOS RELACIONADOS

Nas ultimas décadas, o interesse nos problemas de programagdo de tarefas tem
aumentado significativamente, tanto entre profissionais quanto académicos. Isso se deve, em
grande parte as diversas aplicacdes na industria e a complexidade computacional. Encontrar
solugdes Gtimas ou quase Otimas para esses problemas ¢ um desafio real enfrentado pelas

empresas, por isso, os pesquisadores tém desenvolvido vérias abordagens para solucionar esses
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problemas, como formulagdes matematicas, estratégias heuristicas e métodos de decomposi¢ao
(Saenz-Alanis et al., 2016).

Em particular, tem-se a aplicagdo desses métodos nos problemas de sequenciamento
envolvendo maquinas paralelas idénticas, que s3o estudados sob diversas restricdes e
considerando diferentes fungdes objetivas, incluindo a redugio de makespan, dos atrasos totais
e dos tempos de conclusdo. Neste topico, serdo apresentados alguns trabalhos que tiveram como
principal foco a redu¢@o dos atrasos totais, sendo este o objetivo a ser tratado no presente estudo.

Biskup, Herrmann e Gupta (2008) propuseram a utilizacao de trés algoritmos heuristicos
que exploram diferentes estratégias para problemas de reducao dos atrasos totais. Os autores
consideraram trés regras para a constru¢do da heuristica BHG: Smallest Laxity-Value (SLA);
Total Processing Time (TP1) e Earliest Due Date (EDD).

Na pesquisa desenvolvida por Rocholl e Monch (2019) foi proposta uma formulacao de
Programacao Linear Inteira Mista (MILP) para abordar tanto os problemas de sequenciamento
de itens quanto de lotes com foco na redugdo de atrasos. Para isso, eles conceberam heuristicas
de referéncia que se baseiam em escalonamento de listas, ILS e alguns algoritmos baseados em
Biased Random-Ke Genetic Algorithm (BRKGA), empregando diferentes estratégias de
decomposi¢do que demonstraram um Otimo desempenho em relagdo ao tempo de
processamento e a qualidade das solugdes.

Gharehgozli, Tavakkoli-Moghaddam e Zaerpour (2009), utilizaram um modelo de
Programacao Inteira Mista com Metas (MIGP) a partir da abordagem fuzzy, com o intuito de
reduzir a soma dos atrasos totais ponderados e o tempo total de processamento.

Ferreira e Silva (2019), apresentaram uma versao da metaheuristica ILS que incorpora
as técnicas de busca Very Large-scale Neighborhood Search (VLNS) e Dynasearch Swap, com
o intuito de minimizar a soma dos atrasos ponderados. O algoritmo desenvolvido mostrou-se
aplicabilidade em problemas de grande escala em que sdo obtidas solu¢des de boa qualidade.
Kim, Song e Jeong (2019), investigaram o problema de sequenciamento em maquinas paralelas
com divisdo de tarefas e tempos de setup a partir do desenvolvimento de abordagens
metaheuristicas como Simulated Annealing (SA) e Genetic Algorithms (GA), os resultados
mostraram que os algoritmos propostos conseguem resolver de forma eficiente problemas de
grande porte.

Duas abordagens distintas foram utilizadas por Lee (2017) para resolver o problema de
sequenciamento em uma fabrica de placas Acrilonitrila-Butadieno-Estireno, conhecidas como
placas ABS. A primeira abordagem envolveu a criagdo de uma heuristica Adaptive Tabu Search

(ATCS) fundamentada na regra de despacho, enquanto a segunda consistiu na elaboragao da
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metaheuristica Random Iterated Greedy (RIG). A partir das analises experimentais, nota-se que
a metaheuristica proposta demonstra um desempenho superior em relagdo aos algoritmos de
busca tabu, obtendo solu¢des otimas para problemas de pequeno porte, além de promover
melhorias significativas em problemas de grande porte.

Shim e Kim (2008), propuseram a utilizacdo de um algoritmo Branch-and-Bound
(B&B) em problemas de sequenciamento onde uma tarefa ¢ dividida em partes menores,
permitindo que essas partes sejam processadas em diferentes maquinas. Os resultados das
analises computacionais evidenciaram que o algoritmo proposto demonstrou a capacidade de
alcangar solugdes o6timas para cenarios envolvendo até quatro maquinas e doze tarefas ou cinco
maquinas e oito tarefas, dentro de um periodo de tempo razoavel.

A técnica de otimizagdo heuristica baseada em GRASP em conjunto com o path
relinking, foram utilizados por Armentano e Franga Filho (2007), com o intuito de encontrar
melhores solugdes para os problemas de méaquinas paralelas idénticas envolvendo sequéncias
dependentes dos tempos de setup.

Tanaka e Araki (2008) utilizaram em seu estudo um algoritmo B&B em conjunto com
a técnica de Relaxamento Lagrangiano, os autores obtiveram 6timas solugdes para problemas
com instancias de até 25 tarefas, independentemente do nimero de maquinas envolvidas. De
maneira andloga, Lee e Kim (2015) também desenvolveram em seu estudo um algoritmo B&B
para reduzir o atraso total de tarefas sequenciadas em duas maquinas paralelas idénticas. Os
experimentos conduzidos por instdncias geradas aleatoriamente revelaram que o algoritmo
B&B proposto conseguiu identificar solugdes ideais para casos com até 28 tarefas, dentro de
um tempo de computagdo considerado razoavel.

Yalaoui (2012), propds a aplicacdo de abordagens exatas e aproximadas para minimizar
0s atrasos totais em maquinas paralelas idénticas com release dates distintos. Para resolucao
dessa problematica, o autor utilizou um método exato por meio do software Cplex, o algoritmo
Ant Colony Optimization (ACO), o método Tabu Search (TS), um conjunto de estratégias
heuristicas que se fundamentam em regras de prioridade e uma versao modificada do método
BHG de Biskup, Hermann e Gupta (2008). Os resultados mostraram que o método adaptado
BHG apresentou o melhor desempenho, principalmente para instancias maiores que 12 tarefas,
garantindo a melhor solucdo em 50% dos casos. J& o método ACO obteve um bom
funcionamento para instancias de pequeno porte. Com relagdo ao método exato, embora ele
fornega as melhores solucdes, o software utilizado limita o tempo computacional em 1800

segundo, ndo permitindo a utilizacdo em todos os tamanhos de instancias definidas no estudo.
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Como resumo desta pesquisa, apresenta-se a seguir o Quadro 1 que lista as principais
informacgdes dos 11 artigos escolhidos, destacando os métodos de solugdo utilizados pelos
autores para resolucao dos problemas de sequenciamento em maquinas paralelas idénticas com

foco na minimizagao dos atrasos totais.

Quadro 1 — Métodos de solugdo para problemas de reducdo do atraso total

Método de solucao Trabalho
Greedy Randomized Adaptive Search Procedure Armentano e Franga Filho (2007)
Rocholl e Monch (2019)
Iterated Local Search
Ferreira e Silva (2019)
Lee (2017)
Tabu Search
Yalaoui (2012)
Biskup, Herrmann e Gupta (2008)
Algoritmo BHG

Yalaoui (2012)

Algoritmo Ant Colony Optimization Yalaoui (2012)

Shim e Kim (2008)
Algoritmo Branch-and-Bound Tanaka e Araki (2008)
Lee e Kim (2015)
‘ Kim, Song e Jeong (2019)
Algoritmos genéticos
Rocholl e Monch (2019)
_ _ _ Gharehgozli, Tavakkoli-Moghaddam e
Programagdo de Metas Inteira Mista Difusa
Zaerpour (2009)
Metaheuristicas Random Iterated Greedy Lee (2017)
Metaheuristicas Simulated Annealing Kim, Song e Jeong (2019)

Fonte: Autoria propria (2023).

Com base no Quadro 1, observa-se que o Algoritmo Branch-and-Bound foi amplamente
empregado nos problemas, no entanto, sua aplicacdo se limita a instdncias com menos de 30
tarefas. Por outro lado, os métodos Iferated Local Search e Tabu Search também sio utilizados,
destaca-se principalmente as heuristicas e metaheuristicas baseadas em ILS, que demonstraram
um 6timo desempenho quando aplicadas em instancias de grande escala, conforme mostra o
estudo de Ferreira e Silva (2019). Diante disso, optou-se por utilizar as heuristicas LS no

presente estudo.
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2.5.1 Trabalhos relacionados com enfoque em outros objetivos

Além das abordagens para minimizacdo dos atrasos totais em problemas de
sequenciamento com maquinas paralelas idénticas, ¢ importante destacar que hé diversos outros
objetivos amplamente explorados no campo de pesquisa.

Turker e Sel (2011), desenvolveram um algoritmo genético de permutagdo sequencial
abrangente para resolver problemas de sequenciamento de duas maquinas paralelas com o
objetivo de reduzir o makespan. O algoritmo genético funciona a partir de uma busca que
rastreia todas as possibilidades utilizando um conjunto de dados aleatdrios.

Behnamian, Zandieh e Ghomi (2009) propuseram um algoritmo hibrido o qual combina
as metaheuristicas Ant Colony Optimization (ACO), SA e Variable Neighborhood Search
(VNS) com o objetivo de minimizar o makespan em problemas de sequenciamento envolvendo
tempos de setup. Para validar a abordagem, os pesquisadores realizaram comparag¢des com dois
algoritmos de um método hibrido baseado em VNS, o SA/VNS e o ACO/VNS, além de
empregar o proprio algoritmo VNS proposto em literatura. Os resultados demonstraram que o
algoritmo hibrido desenvolvido, apresentou um melhor desempenho entre todos diante dos
conjuntos de instancias estabelecidos na pesquisa.

Lin et al. (2011) desenvolveram uma heuristica gulosa iterativa aprimorada para
problemas de sequenciamento com a finalidade de minimizar o atraso maximo envolvendo
restri¢des de tempo de setup e release dates, o método ¢ caracterizado por uma progressiva
redu¢do da temperatura, um elemento-chave que intensifica a capacidade de localizar solu¢des
melhores ou 6timas. A heuristica IGst proposta combinou a simplicidade da heuristica Iterated
Greedy (IG) com o mecanismo de resfriamento do SA, mostrando-se superior as
metaheuristicas Best Solution (BSou), Restricted Simulated Annealing (RSA) e IGcr.

No estudo conduzido por Saenz-Alanis et al. (2016), foi introduzida uma estratégia
heuristica em GRASP com o intuito de resolver um problema de sequenciamento de lotes em
uma cervejaria no México, focando na otimizacdo do makespan. A heuristica elaborada
demonstrou uma notavel eficacia ao produzir solu¢des em menos de 19 segundos, a0 mesmo
tempo em que conseguiu reduzir, em média, até 44,8% do total de dias requeridos para satisfazer
a demanda.

A pesquisa desenvolvida por Mellouli et al. (2009) propde a utilizagdo dos métodos de
programacao linear inteira mista, programag¢do dindmica e do algoritmo Branch-and-Bound
para minimizar a soma dos tempos de conclusdo em um sistema de maquinas paralelas

idénticas.
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Mundim e Fuchigami (2017), propuseram uma heuristica robusta com o objetivo de
otimizar o makespan em situagdes de sequenciamento que incorporam tempos de setup
dependentes das ordens de producdo. Os autores utilizaram um limitante inferior derivado de
um modelo de programacao linear inteira mista, obtendo um desvio percentual de 5,51% em
relagdo a esse limite, o que demonstrou a eficacia da solugdo desenvolvida.

Najat et al. (2019), sugeriram uma abordagem heuristica Shortest-Batch-Completion
Time Heuristic 1 (SBC1) e um modelo matematico para minimizar o numero de tarefas
atrasadas, levando em consideracdo a manutencdo preventiva periddica das maquinas. Os
resultados obtidos com a implementacao da abordagem heuristica mostraram que, em 19 de 54
instancias, a solucdo 6tima foi alcangada.

Diaz-Cazanas, Paz-Martinez e Delgado-Sobrino (2019) desenvolveram um algoritmo
hibrido denominado HCSA com o intuito de minimizar o makespan em uma industria de
plésticos. O algoritmo foi gerado utilizando uma Heuristica Construtiva (HC) em combinagao
com a técnica SA, destacando-se consideravelmente em relacdo a outras abordagens
previamente descritas na literatura e aplicadas a0 mesmo contexto.

Os objetivos dos problemas abordados nos estudos previamente apresentados

juntamente com os autores € ano estdo detalhados no Quadro 2.

Quadro 2 - Variacdes de objetivos em problemas de sequenciamento de maquinas paralelas
idénticas

Objetivo do problema Trabalho
Behnamian, Zandieh e Ghomi (2009)

Turker e Sel (2011)
Saenz-Alanis et al. (2016)
Mundim e Fuchigami (2017)
Diaz-Cazanas, Paz-Martinez e Delgado-Sobrino (2019)
Mellouli et al. (2009)

Makespan

Atraso maximo Lin et al. (2011)

Numero de tarefas atrasadas Najat et al. (2019)

Fonte: Autoria propria (2023).

A partir do Quadro 2, torna-se evidente que o makespan € o objetivo mais estudado nas
pesquisas dedicadas ao problema de sequenciamentos em maquinas paralelas idénticas. esse
fator se deve a sua relevancia pratica nos ambientes de manufatura, em que a minimizagao do

tempo de produgdo ¢ crucial para reduzir custos e melhorar a eficiéncia operacional, além de
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ser um objetivo versatil amplamente aplicavel. No entanto, ¢ relevante destacar que, embora o
makespan seja o objetivo predominante, outras métricas de desempenho como a redugdo do
atraso maximo e do numero de tarefas atrasadas, também corroboram para atingir as metas das

organizacoes.
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3 METODOLOGIA

Este capitulo descreve os procedimentos metodoldgicos empregados para a elaboragdo
do presente trabalho. Inicialmente ¢ apresentada a caracterizacdao da pesquisa, em seguida, sao
expostas as etapas a serem realizadas no processo de desenvolvimento e aplicacdo do modelo

heuristico.

3.1 CARACTERIZACAO DA PESQUISA

A pesquisa cientifica pode ser definida como uma série de acdes planejadas, que busca
encontrar uma resolugdo para um problema e se fundamenta em métodos racionais e
sistematicos. Normalmente, a pesquisa ¢ conduzida quando um problema surge e nao se dispde
de informagdes para resolvé-lo (Silva; Menezes, 2005).

Segundo Gil (2017), hé varias maneiras de categorizar as pesquisas, permitindo uma
compreensdo mais abrangente e detalhada. Dessa forma, a classificagdo da pesquisa ¢ realizada
mediante alguns aspectos, como: natureza, abordagens metodoldgicas, objetivos e
procedimentos técnicos utilizados (Nascimento, 2016). Na Figura 8, encontra-se a

categorizacdo na qual este estudo se enquadra.

Figura 8 - Caracterizagdo da pesquisa cientifica

Pesquisa Cientifica

|

Quanto a natureza Quanto a abordagem Quanto aos objetivos Quanto aos procedimentos
L

J
Estudo de Caso

J L
Quantitativa Exploratéria

Fonte: Autoria propria (2023).

Aplicada

Referente a natureza, este trabalho ¢ caracterizado como uma pesquisa aplicada, pois
sua principal finalidade consiste na utilizagdo de conhecimentos praticos para conceber uma
sequéncia de produ¢do otimizada, por meio da implementagcdo de um método heuristico, cujo
principal objetivo € a reducao dos atrasos totais dos pedidos. Conforme enfatizado por Prodanov

e Freitas (2013), a pesquisa aplicada tem como seu objetivo fundamental a gera¢do de
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conhecimento direcionado para aplicagdo pratica, visando a resolugdo de problemas especificos
encontrados no cotidiano.

Segundo Silva e Menezes (2005), a pesquisa quantitativa pressupde que tudo ¢
mensuravel, de modo a transformar opinides e informagdes em valores numéricos para fins de
categorizacdo e analise por meio de recursos estatisticos. Zanella (2011) complementa,
destacando que esse tipo de pesquisa € caracterizado pela adocdo de métodos matematicos e
estatisticos, que se preocupam com a quantificagdo dos resultados. Com base nas evidéncias
apresentadas, o estudo em questao demonstra uma abordagem quantitativa, uma vez que se
utiliza de dados numéricos para aplicagdo do método heuristico e recorre a recursos estatisticos
para uma quantificagdo mais precisa dos resultados alcangados.

Com relagdo ao objetivo, ele ¢ classificado como de carater exploratdrio, tendo em vista,
que se realizou pesquisas bibliograficas para familiarizacdo e melhor entendimento do
problema abordado, além de analisar as abordagens heuristicas ja utilizadas pelos
pesquisadores, estimulando a compreensao acerca do objetivo da pesquisa, o qual busca propor
melhorias no sequenciamento de tarefas em um ambiente produtivo com foco na redug¢do dos
atrasos totais, por meio da aplicagdo de uma abordagem heuristica. De acordo com Gil (2017),
as pesquisas de natureza exploratdria buscam criar um ambiente de maior familiaridade com o
problema em questdo, tornando-o mais explicito ou elaborando hipoteses. Ainda segundo o
autor, essas pesquisas sdo conhecidas por sua flexibilidade, j4 que buscam abranger diversos
aspectos relacionados ao fenomeno em estudo.

Por fim, no que diz respeito aos procedimentos, esta pesquisa classifica-se como um
estudo de caso, que ¢ definido por Cauchick-Miguel (2018), como uma pesquisa empirica que
se dedica a investigacdo minuciosa de um fendomeno especifico, o qual ocorre em um cendrio
real e contemporaneo, além de envolver analises mais detalhadas. Portanto, este trabalho busca
obter uma analise mais abrangente e detalhada do problema e dos objetivos da pesquisa,
destacando o contexto em que a pesquisa foi conduzida, a fim de aprimorar a aplicagdo da

abordagem heuristica.

3.2 ETAPAS DA PESQUISA

O desenvolvimento do estudo em questdo ¢ dividido em seis etapas essenciais. Para uma

melhor compreensao, a Figura 9 ilustra o fluxo metodologico do trabalho.
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Figura 9 - Etapas de desenvolvimento do estudo
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Fonte: Autoria propria (2023).

A primeira etapa consiste em adquirir embasamento tedrico sobre o problema, por essa
razdo realizou-se uma pesquisa bibliografica abrangente em diversas fontes, incluindo livros,
teses, bases de dados de artigos cientificos, além de periddicos nacionais e internacionais. A
selecdo dos materiais foi baseada na sua relevancia para o trabalho, resultando em pesquisas
sobre temas como planejamento e controle da producao, sequenciamento de tarefas, otimizacao
de sequenciamentos de méquinas paralelas idénticas e métodos de resolucdo de problemas de
sequenciamento.

Para realizar a coleta dos dados, estabeleceu-se o contato direto com a equipe
responsavel pela area de planejamento e controle da producdo da organizacdo. Os dados
fornecidos ja estavam disponiveis no sistema de Planejamento de Recursos da Empresa (ERP)
e abrangem um intervalo de quatro meses, compreendendo o periodo de junho/23 a
setembro/23. Devido a extensa quantidade de dados fornecidos, foi necessario efetuar o
tratamento dos mesmos, o que motivou a realizacdo de uma sele¢do, com o propdsito de

identificar quais dados eram verdadeiramente cruciais para o desenvolvimento da abordagem
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heuristica. Como resultado, os dados selecionados compreendem informagdes pertinentes aos
pedidos, como: tempo de processamento, release date, tempo de setup e data de entrega.

A terceira etapa do processo envolve a elaboragao do modelo matematico, comegando
pela delimitagdo do escopo do problema relacionado ao sequenciamento para a reducao dos

atrasos totais. Essa defini¢@o ¢ orientada pela identificagdo de trés elementos fundamentais:

° Variaveis de decisdo;
o Fungdo objetivo;
. Restrigdes que afetam o funcionamento do modelo.

As decisdes que podem ser quantificadas sdo representadas por meio de varidveis de
decisdo e as limitagcdes que essas varidveis de decisdo estdo sujeitas sdo expressas por meio de
equagdes e inequacdes, que sao denominadas restri¢des e desempenham um papel fundamental
na concepcao do modelo.

A quarta etapa consistiu no desenvolvimento da abordagem heuristica. Para a sua
elaboragao empregou-se a linguagem de programacao Visual Basic for Applications (VBA) e o
auxilio de planilhas eletronicas no Microsoft Excel, que continham os dados das instancias para
validar o funcionamento da heuristica. O processo de desenvolvimento inicia com a geracao da
solugcdo inicial, seguida da avaliagdo dessa solugdo de acordo com a fun¢do objetivo.
Posteriormente, a abordagem emprega estratégias de busca local iterativa juntamente com
perturbagdes, com a finalidade de refinar a solucao e reduzir os atrasos totais. Para finalizar o
desenvolvimento da heuristica, realizou-se a calibragdo dos parametros utilizados na estratégia
de busca local, de modo a otimizar o desempenho da heuristica e alcan¢ar solucdes mais
eficazes.

Os experimentos foram feitos em um computador Intel Core i5 com 2,3 GHz, 8 GB de
memoria RAM e sistema operacional Windows 10. Para a execugao dos experimentos, utilizou-
se um total de oito instancias, sendo quatro delas relacionadas a uma linha de producao para o
periodo de junho a setembro, e as outras quatro restantes foram referentes a outra linha de
produgdo durante o mesmo periodo.

Por fim, na quinta etapa analisou-se os resultados das experimentagdes computacionais
conduzidas para as oito instancias, considerando principalmente parametros relacionados ao

atraso total e ao tempo de execugdo da heuristica para cada cendrio especifico.
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4 CARACTERIZACAO DO PROBLEMA

4.1 DESCRICAO DA EMPRESA

O foco da investigacdo concentra-se na otimizacdo do sequenciamento da produgdo de
uma empresa inserida no setor téxtil, localizada nas cidades de Jodo Pessoa - PB e Natal - RN.
A organizacao € responsavel pelo processo de tecelagem de produtos pertencentes ao segmento
de banho, principalmente toalhas, operando em duas linhas de produgao distintas, as quais serao
referenciadas nesse estudo como linhas A e B. A Figura 10 oferece uma representagao visual

da distribui¢do das linhas de produg¢ao e seus respetivos outputs.

Figura 10 — Esquema ilustrativo das linhas de producdao A e B
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simples, sem adornos.

Fonte: Autoria propria (2023).

A linha A é composta por um conjunto de 48 teares que operam de forma paralela,
realizando as mesmas fungdes. O que diferencia a linha A em relag@o a linha B, ¢ o nivel de
tecnologia empregado em suas maquinas, que incorporam técnicas de tecelagem avangadas.
Em virtude disso, os produtos processados por essa linha tendem a apresentar detalhes mais

refinados e complexos, tais como bordados delicados, estampas e acabamentos especiais.
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Por sua vez, a linha B opera com um total de 64 teares idénticos, também dispostos em
paralelo. No entanto, os produtos resultantes dessa linha tendem a possuir um acabamento mais
simples, principalmente devido ao fato de que as maquinas dessa linha s3o de uma geragao mais

antiga em termos de tecnologia de tecelagem.

4.2 DESCRICAO DO PROBLEMA

Em ambientes industriais com prazos de entregas desafiadores, ¢ crucial que os
programadores de produgdo estejam preparados com as estratégias mais eficazes para lidar com
os problemas de sequenciamento e programagao da produg¢ao, garantindo que os produtos sejam
entregues dentro dos prazos acordados. A capacidade de otimizar o sequenciamento de tarefas
e as datas de entrega ¢ essencial para garantir o atendimento as necessidades dos clientes de
forma eficiente e satisfatoria.

Durante a pesquisa, identificou-se que a empresa ndo dispde de um software especifico
para sequenciar suas ordens de fabricacdo. Dessa forma, a programacdo ¢ conduzida por meio
de planilhas eletronicas no Excel, principalmente com base nas informagdes fornecidas pelo
sistema ERP da empresa, como os itens que devem ser produzidos, suas quantidades, matérias-
primas necessarias, tempos de processamento e prazos de producdo, além de se basear na
experiéncia do programador de produg¢do, que prioriza as ordens de fabricagdo com prazos de
entrega mais iminentes. No entanto, essa abordagem torna dificil a adaptacao rapida a mudancas
nos prazos de entrega de determinadas tarefas, o que pode ser um desafio.

Com base no que foi exposto, a questdo central que é abordada neste trabalho ¢ o
problema de sequenciamento de tarefas em maquinas paralelas idénticas, considerando a
existéncia de release date e sequéncias dependentes de setup, com objetivo principal na
minimizacdo dos atrasos totais. O problema estudado possui algumas caracteristicas que
precisam ser destacadas, como aspectos referentes ao processamento das tarefas e ao

funcionamento das maquinas, os quais estdo descritos nas proximas subsecoes.

4.2.1 Processamento das tarefas

Para uma descrigdo mais abrangente destaca-se as seguintes caracteristicas relacionadas
ao processamento das tarefas neste problema em estudo:
a) para cada linha de produgdo hd um conjunto especifico de tarefas n, o que significa que

os pedidos da linha A ndo sdo processados na linha B;
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b) as tarefas possuem um tempo de processamento p; e um prazo de entrega d; especificos;

c) os pedidos podem ser processados em qualquer maquina da linha de produgdo que estio
designados. Além disso, o tempo de processamento das tarefas nao se modificam, sdao

independentes da méaquina;
d) cada tarefa so6 pode ser processada uma vez;

e) existe uma variedade de cinco tipos de produtos, cada um requer configuragdes e

materiais especificos para sua produgao;

f) alguns pedidos estdo sujeitos a release date 1;, isso significa que nem todos os pedidos
estdo imediatamente disponiveis no instante ¢ = 0. Essa situagao pode ocorrer devido a falta
de disponibilidade de matéria-prima, o que implica que ela sé estard acessivel apenas em

um momento especifico.

Para melhor compreensdo dos aspectos mencionados anteriormente ¢ fornecido a seguir
um exemplo. Considere uma instdncia com n = 6 tarefas, em que i representa os pedidos, p;
denota o tempo de processamento de cada tarefa, r; indica o release date individual de cada
pedido, k; representa o tipo de produto e d; corresponde a data de entrega dessas tarefas. A

Tabela 2 mostra os valores especificos em dias da instincia apresentada.

Tabela 2 — Exemplo de instincia para seis tarefas

I 14 T ki d;
1 4 3 2 10
2 3 5 1 10
3 5 0 1 9
4 3 5 3 13
5 1 0 3 5
6 2 3 2 7

Fonte: Autoria propria (2023).

A partir da instancia apresentada na Tabela 2, nota-se que ha seis pedidos para serem
sequenciados. Cada um desses pedidos € categorizado como sendo do tipo 1, 2 ou 3, sendo essa
distingdo de extrema importancia no processo de sequenciamento, pois a natureza do pedido
determina o tempo de setup necessario entre eles € em que momento o proximo pedido pode
ser iniciado. Além disso, cada pedido possui seu proprio release date. Isso implica que, por

exemplo, a tarefa i = 2 s6 pode iniciar a partir da data 5, mesmo que ela seja a primeira na
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sequéncia, o processo terd um periodo de ociosidade que ndo permitira que ela inicie em ¢z = 0,

o que afetard no célculo do atraso total, a situagdo descrita pode ser visualizada na Figura 11.

Figura 11 — Gréfico de Gantt para demonstrar o release date

Maquina

1 3 5 7 9 11
Tempo

ﬂ]]]]]] Tempo ocioso
Fonte: Autoria propria (2023).

Tempo de processamento

Ao analisar a Figura 11, fica evidente que a tarefa i = 2 foi a primeira a ser sequenciada,
no entanto, devido ao fato de possuir uma release date definido para o dia cinco, essa tarefa s
pode iniciar no proprio dia cinco ou posteriormente. Além disso, nota-se que, dado o tempo de
processamento da tarefa, que € de trés dias, ela s6 sera concluida no dia oito, deixando apenas
dois dias de margem em relacdo a sua data de entrega.

O periodo de ociosidade pode ser aproveitado para a execugdo de tarefas que possuem
release date igual a zero. Entretanto, para que essa utilizagdo eficiente ocorra, ¢ necessario
estabelecer um sequenciamento em que o pedido i = 2 ndo seja posicionado como o primeiro
da sequéncia. Essa abordagem possibilitara uma distribuicdo mais equilibrada do tempo

disponivel, resultando em uma utilizagdo mais eficiente dos recursos a disposicao.

4.2.2 Caracteristicas das maquinas

Para construgdo da heuristica € essencial compreender as caracteristicas operacionais
das maquinas e como elas influenciam no sequenciamento. No contexto do problema em
questdo deve-se considerar que cada maquina ¢ capaz de processar apenas uma tarefa por vez
€ ao iniciar o processamento ndo se admite interrupgdes.

Considera-se também que os tempos de setup sao dependentes da sequéncia adotada e
estdo intrinsecamente relacionados a configuragdo dos teares. Isso ocorre devido a necessidade
de ajustar a arcada da maquina conforme o tipo de produto, podendo modificar o fio/tecido para

elaboracdo da toalha, sua quantidade por metro ctbico, entre outros ajustes.
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J4

Assim, quando uma tarefa j é sequenciada logo ap6s uma tarefa i, sendo elas
pertencentes a diferentes tipos de pedidos, ha um tempo de preparagdo de maquina s;;. Ja
quando ndo existe tempos de preparagdo de maquinas, isto €, s;; = 0, isso indica que ambas as
tarefas sdo pertencentes ao mesmo tipo de pedido. Essa distingdo pode ser claramente
visualizada no exemplo fornecido no Quadro 3. Além disso, assume-se que a maquina nao
requer tempo de preparagdo inicial, ou seja, 0 tempo necessario para preparar a maquina para

processar a primeira tarefa na sequéncia ¢ nulo.

Quadro 3 — Exemplo de matriz de tempos de setup

Tipo (k;) 1 2 3
1 0 1 1
2 1 0 1
3 1 1 0

Fonte: Autoria propria (2023).

Ao examinar o Quadro 3, que oferece um exemplo dos tempos de preparagdo de
maquina em dias, torna-se evidente que esses tempos estio intrinsecamente ligados a sequéncia
e que essa dependéncia estd diretamente relacionada ao tipo de produto, dessa forma, nota-se
que quando se trata do mesmo tipo de produto, ndo ha tempo de preparacdo de maquina, o que
pode ser observado a partir da diagonal principal da matriz. Vale ressaltar, que a matriz
apresentada aqui foi construida com base nas informagdes referentes aos trés tipos de produtos
mencionados no exemplo da Tabela 2.

Com base nas informacdes fornecidas sobre o processamento das tarefas, as
especificagdes das maquinas e as informagdes dos tempos de setup, € possivel exemplificar esse
cenario por meio de um grafico de Gantt apresentado na Figura 12. Este grafico ilustra a
sequéncia de execucao dos pedidos listados na Tabela 2 em duas maquinas paralelas idénticas,

considerando também os tempos de setup indicados no Quadro 3.
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Figura 12 — Exemplo de sequenciamento descrito na Tabela 2 e Quadro 3
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Fonte: Autoria propria (2023).

A sequéncia de produgdo exibida na Figura 12 foi determinada de maneira aleatoria,
resultando na alocagao dos pedidos 2, 3 e 6 a maquina 1, enquanto os pedidos 1, 4 ¢ 5 foram
alocados a maquina 2. No sequenciamento adotado, observa-se que a maquina 1 so6 inicia seu
processamento no instante ¢ = 3, isso se deve ao fato de que o pedido 6 ¢ o primeiro a ser
sequenciado e o inicio do seu processamento s6 pode ocorrer a partir desse instante. O mesmo
cenario ocorre com o pedido 1 na maquina 2.

Além disso, nota-se a ocorréncia de tempos de preparagdo de maquinas, uma vez que
alguns pedidos sequenciados pertencem a tipos diferentes, como no caso dos pedidos 1 e 4,
onde o pedido 1 ¢ do tipo 2 e o pedido 4 ¢ do tipo 3, resultando em um tempo de setup s14 = 1.

No caso ilustrado acima, percebe-se também que na maquina 2 hd dois pedidos
atrasados, especificamente os pedidos 3 e 2. A tarefa 3 foi concluida dois dias apds o prazo de
entrega acordado d3, enquanto a tarefa 2 sofreu um atraso de quatro dias em relacdo ao seu
prazo, para esse cenario tem-se um atraso total de seis dias. Esse célculo ¢ realizado pela
somatoria da diferenca entre o instante final de conclusdo de cada tarefa e o seu prazo de
entrega.

Na secao seguinte apresenta-se o modelo matematico para representar o problema.
4.3 MODELAGEM MATEMATICA DO PROBLEMA

O modelo matematico proposto para esse problema foi desenvolvido por meio da
Programacgdo Linear Inteira Mista (PLIM) e pode ser representado como Py |13, s;|2T;. Para

essa modelagem considera-se o numero de tarefas n a serem sequenciadas e o numero de
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maquinas m, de modo que n > m. As variaveis de decisdo e parametros utilizados nesse modelo

seguem as seguintes notagdes:
e p;:tempo de processamento da tarefa i, (i = 1, ...,n);
e d;: data de entrega da tarefa i, (i = 1, ...,n);

* s;j: sequéncia dependente do tempo de sefup entre a tarefa i e a tarefa j, i,j €

{0,1,..,n,n+1};
o 1;:release date datarefa i, (i = 1, ...,n);
e (;:tempo de conclusdo da tarefa i, (i = 1, ...,n);

® Xx;;: caracterizada como variavel bindria. Se a tarefa i for programada imediatamente

anterior a tarefa j, x;; = 1. Caso contrario, x;; = 0,
e T;:indica o atraso da tarefai (i = 1, ...,n).

A modelagem matemadtica proposta em PLIM est4 descrita na sequéncia:

n
minZ = Zi=1Ti (12)

Sujeito a:

n
zj=1x°f - (13)

n+1
x;;=1LVvVi=1,..,n
Zj=1 ij (14)
n
x;; =1, vVi=1,..,n
Zi:o ij J (15)
CO == 0 (16)

n
Cj > pj + Z OSij(Sif + Ci), V] =1,..,n (17)
l:
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n
Cj = T'] + pj + z xijsijr V] = 1, .y n (18)
i=0
Ti = Ci — di' Vi = 1, ., n (19)
7,20, Vi=1.,n (20)

x;; €{0,1}, vi,j €{0,1,..,n,n+ 1}
xij=0, i=j (21
chO, Vi=0,1..,n

A equagdo (12) define a funcao objetivo, que € responsavel pela minimizacao do atraso
total das tarefas sequenciadas. A restri¢ao (13) garante que o escalonamento ocorra em um
conjunto de m maquinas. O conjunto de restrigdes (14) e (15) asseguram que cada tarefa seja
selecionada e sequenciada em apenas uma maquina. A restricao (16) estabelece o instante de
conclusdo da tarefa ficticia 0, permitindo assim a utilizagdo das restrigdes recursivas (17) e (18)
para determinar os tempos de conclusdo das tarefas reais.

As restricoes (17) e (18) garantem que as tarefas somente iniciem seu processamento
ap6s a finalizacdo da tarefa anterior, posterior ou simultineo ao release date da tarefa em
questdo e apos a conclusdo da configuracdo requerida, que dependera das particularidades da
tarefa anterior e da tarefa atual. O atraso referente a cada tarefa ¢ calculado considerando a
diferenca entre o tempo de conclusdo e a data de entrega, conforme indicado nas restrigdes (19).
Por fim, os conjuntos de restrigdes (20) e (21) estabelecem os limites para os valores das

variaveis de decisdo.
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5 RESULTADOS

Ao longo dessa secdo, ¢ apresentado em detalhes o processo de construgao da
abordagem heuristica, os resultados computacionais obtidos por meio da aplicagdo da heuristica
nas oito instidncias fornecidas pela empresa de tecelagem e a analise comparativa entre a

heuristica desenvolvida e 0 método utilizado pela empresa.

5.1 ABORDAGEM HEURISTICA PROPOSTA

Em problemas de grande dimensdo, os métodos exatos de otimiza¢do podem nao ser a
escolha mais adequada, principalmente devido a complexidade computacional envolvida. Esse
fato se deve a necessidade de examinar minuciosamente todas as possiveis solucdes, o que se
torna impraticavel quando o espago de busca ¢ extenso.

Os métodos heuristicos e metaheuristicos, por outro lado, demonstram eficicia ao
encontrar solu¢des de boa qualidade em um tempo relativamente curto, tornando-se uma
abordagem mais viavel para lidar com problemas complexos de grande escala, o que pode ser
visto em trabalhos como o de Ferreira e Silva (2019) e Rocholl e Monch (2019).

A abordagem heuristica deste estudo foi desenvolvida na linguagem de programacao
VBA e utiliza técnicas de busca local e perturbacdo para minimizar os atrasos totais em
sequenciamentos de maquinas paralelas idénticas, levando em consideragdo os tempos de setup
dependentes da sequéncia e releases dates.

Segundo Pereira 2019, a aplicagdo de heuristicas que se baseiam na busca local para
melhorar a eficiéncia de problemas de programagdo em maquinas paralelas ¢ algo recorrente,
especialmente quando envolvem os tempos de preparacdo. O desenvolvimento da heuristica

envolveu algumas etapas, que estao ilustradas na Figura 13.
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Figura 13 — Etapas da abordagem heuristica
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Fonte: Autoria propria (2023).

Primeiramente, realiza-se a geragdo de uma solucdo inicial, a qual prioriza o
sequenciamento dos pedidos com a data mais proxima, além de considerar uma probabilidade

de alocagdo das tarefas em maquinas com os menores tempos de processamento. Em seguida,
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essa solugdo inicial é avaliada, considerando a fun¢do objetivo de minimizagdo dos atrasos
totais. ApOs essa avaliagdo, a heuristica entra na fase do loop iterativo de busca local, no qual
aplica-se trés estratégias de vizinhanga para encontrar uma nova solug¢ao. Cada nova solucao
gerada durante o processo ¢ novamente avaliada da mesma forma que a solucdo inicial. Se o
algoritmo identificar alguma melhoria na nova solu¢do encontrada, ela entdo ¢ armazenada
como a melhor soluc¢ao.

Ap6s a verificacdo de melhoria, o algoritmo avalia se um determinado critério para a
perturbagdo das solug¢des foi atendido, em caso afirmativo, a heuristica aplica uma técnica de
perturbagdo para diversificar as solucdes e explorar diferentes regides do espago de busca,
evitando a estagnagdo em 6timos locais e segue para verificar o critério de parada, que depende
da definicdo do nimero maximo de iteragdes. Caso o critério de perturbacdo nao seja satisfeito,
o algoritmo prossegue diretamente para a avaliacao do critério de parada. Quando o critério de
parada ¢ atingido, o codigo ¢ encerrado, e a melhor solu¢do encontrada até o momento €
reportada como resultado final.

Entretanto, se o critério de parada ndo for satisfeito, o cddigo retorna ao inicio do loop
iterativo de busca local e repete todo o procedimento, buscando continuamente melhorar a
solucdo. Esse processo ¢ repetido até que o critério de parada seja atendido. Vale ressaltar, que
ao obter uma solugdo por meio das estratégias de busca local, na proxima iteragdo, essas
mesmas estratégias sao aplicadas a solu¢do corrente para gerar uma nova solugao.

Nos proximos topicos, serdo detalhadas as etapas da heuristica proposta, além da

representacao da solucdo e a calibragao dos parametros.

5.1.1 Representacio da soluciao

A solugdo ¢ representada por uma matriz bidimensional, em que as quantidades de
maquinas e tarefas irdo variar de acordo com a instancia, que depende do més e da linha de
produgdo. Em cada posi¢ao da matriz, identificada como (i, j), o valor i representa a maquina a
qual a tarefa esta alocada, enquanto que o valor j indica a posi¢ao sequencial da tarefa naquela
maquina para o seu processamento. Essa estrutura de dados possibilita a visualizac¢ao clara e
organizada das atribuicdes das tarefas as maquinas e sua ordem de execu¢do, um exemplo

ilustrativo dessa representacdo pode ser visualizado na Figura 14.
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Figura 14 — Representacdo de uma solugdo arbitraria

1 2 3 4
5 8 10 2

———

-

Maéquinas { 2 11 9 1 { 3 > Tarefa

S

3 7 12 4 6

Fonte: Autoria propria (2023).

Com base na Figura 14, observa-se a alocacdao de doze pedidos em trés maquinas. Por
exemplo, na maquina 1, os pedidos a serem processados sao [5, 8, 10, 2], seguindo a mesma
logica para as outras maquinas. Nesse contexto, a posi¢do (1, 1) na matriz indica que a tarefa 5
¢ a primeira a ser processada na maquina 1, enquanto a posi¢ao (1, 4) indica que a tarefa 2 ¢ a

ultima a ser processada na mesma maquina.

5.1.2 Geracao da solucio inicial

A geracdo da solucdo inicial € construida priorizando os pedidos com as datas de entrega
mais proximas, além de direcionar a alocacdo para maquinas com tempos de processamento
reduzidos. Inicialmente, aloca-se as tarefas com datas de entrega mais iminentes na primeira
posi¢ao de cada maquina disponivel. Em seguida, para alocar as demais tarefas verifica-se qual
maquina detém o menor tempo de processamento e se o critério de probabilidade de 20% foi
alcangado. Essa probabilidade de alocacao ¢ utilizada para ampliar a diversificagdo das solucdes
iniciais, dessa forma, as tarefas podem ou ndo ser alocadas as maquinas que possuem o menor
tempo de processamento, garantindo que a cada execugdo do algoritmo uma solugdo inicial
diferente seja gerada. O processo de geragdo da solugdo ¢ concluido quando ndo ha mais

pedidos a serem alocados.

5.1.3 Avaliacao da solucio

A func¢do objetivo f'(s) deste problema consiste na minimizacdo dos atrasos totais. Para
alcangar esse objetivo, ¢ essencial realizar a avaliagdo ndo apenas da solucdo inicial, mas
também de todas as solugdes subsequentes que surgirdao ao longo das iteragdes. O Algoritmo 1
fornece o procedimento utilizado para determinar o valor da fungdo objetivo da solucao

corrente.
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Por meio do Algoritmo 1, percebe-se que o calculo do atraso individual T; das tarefas
depende da determinagdo do tempo de conclusdo de cada tarefa C; e da sua respectiva data de
entrega d;. Entretanto, o tempo de conclusao individual das tarefas ¢ algo que vai se modificar
conforme o sequenciamento selecionado, por isso, deve-se levar em consideragdo variaveis
como release date 1, tempos de setup S;_4, ;) entre a tarefa anterior e a atual, além dos tempos

de processamento de cada uma das tarefas P;.

Algoritmo 1 — Avalia¢do da solugdo

1: Procedimento Avaliacao
2: entrada: S, Ci> di' 1, S(i—l, i)» Pi: Ti
3: saida: f(s)
4: parai=1,.., Q, faca
5: paraj=1,.., Q; faca
6: se C;_1 > 1; entdo
7 Ci = Ci—l + S(i—l, i) + Pi
8: senao
9: Ci =T + S(i—l, i) + Pi
10: fim se
11: se C; <d; entdo
12: Ti =0
13: seniao
14: Ti = Ci - di
15: fim se
16:  fim para
17: fim para
18: Retorne f(s)
19: fim Avaliacao

Fonte: Autoria propria (2023).

A fim de calcular o atraso total, o algoritmo precisa percorrer todas as posi¢des da matriz
bidimensional. Portanto, ele deve ser executado repetidamente, abrangendo o nimero total de
maquinas na instancia, representado por Q,,, bem como o nimero de tarefas por maquina,
indicado por Q;.

Existem dois cendrios que devem ser considerados ao calcular o tempo de conclusdo. O
primeiro ocorre quando o tempo de processamento da tarefa anterior ¢ igual ou superior ao
release date da tarefa atual, como descrito na linha 6, isso implica que a proxima tarefa pode
comegcar ap6s o tempo de preparacdo, caso exista, uma vez que ja estara pronta para iniciar seu
processamento. Nesse caso, o tempo de conclusdo dessa tarefa pode ser calculado usando a

seguinte equacao:
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Ci=Ci1+5si1, pt P (22)

A Equagdo (22) calcula o tempo de conclusao da tarefa atual levando em consideragao
trés componentes principais: o tempo de conclusdo da tarefa anterior Cj;_;, 0 tempo de
preparacdo da maquina da tarefa anterior para a tarefa atual s;_;, ;) € 0 tempo de processamento
do pedido atual P;. Esses elementos combinados fornecem uma estimativa precisa do momento
em que a tarefa atual serd concluida. Caso a tarefa seja a primeira a ser sequenciada, o tempo
de conclusdo sera igual ao tempo do seu proprio processamento.

No entanto, ha um segundo cenario a ser considerado, no qual a tarefa anterior i — 1
pode ser concluida antes do release date da proxima tarefa. Nesse caso, o tempo de conclusdo
da tarefa atual deve considerar a ociosidade, incluindo o release date ao calculo, assim a

equacao se torna:
Ci =Tn + S(i—l, 0 + Pi (23)

Vale ressaltar que para aquelas tarefas que ocupam a primeira posi¢ao do
sequenciamento, considera-se na Equacdo (23) apenas o release date e¢ o tempo de
processamento dessa tarefa. Uma vez calculado o tempo de conclusdo de cada tarefa, € possivel
determinar o atraso individual de cada uma, que ¢ dado pela diferenca entre o tempo de

conclusdo da tarefa e sua data de entrega, como mostra a Equagao (24):

Ti = Ci - di (24)
Observa-se na linha 11 e 12 do Algoritmo 1, que se a tarefa for concluida antes da sua

data de entrega ndo ha atraso, entdo T; = 0. Finalmente, o atraso total f'(s) ¢ obtido a partir da

Equacdo (25), em que se soma todos esses atrasos individuais:

f(s)= Zi=1Ti (25)
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Os valores dos atrasos totais sdo armazenados para permitir comparagdes e substituicdes
durante as iteragdes, sempre que melhorias forem identificadas. Isso garante que a heuristica

busque constantemente otimizar a solu¢ao encontrada.

5.1.4 Procedimento de busca local

A eficdcia de um algoritmo de busca local estd intrinsecamente ligada a escolha
apropriada da vizinhanca, a qual desempenha papel importante ao estabelecer conexdes entre
as solugdes disponiveis no espago de decisdo, sendo sua configuragdo frequentemente
determinada pelas caracteristicas especificas do problema em analise. No contexto do problema
de maquinas paralelas idénticas, foram aplicadas trés estratégias diferentes para a geragdo de

vizinhangas, sendo elas: swap intra maquinas, swap inter maquinas e insertion.

e Swap intra maquinas: consiste em selecionar duas posi¢des distintas em uma mesma
maquina e, em seguida, permutar as tarefas contidas nessas posi¢des entre si, ou seja, o
valor que originalmente ocupava a primeira posicdo selecionada passa a ocupar a
segunda posi¢do, e vice-versa. A ilustragao desses movimentos ¢ apresentada na Figura

15, na qual ocorre a troca de posi¢des entre as tarefas 6 e 1.

Figura 15 — Estratégia de swap intra maquinas

Fonte: Autoria propria (2023).

e Swap inter maquinas: os movimentos realizados nessa estratégia sao similares ao swap
intra maquina, no entanto, a troca acontece entre posigoes de maquinas distintas. Nesse
processo, sdo escolhidas duas maquinas e uma posicdo referente a cada maquina
selecionada, as tarefas contidas nessas posig¢des sao trocadas, uma pela outra. A Figura
16 demonstra a aplicacao dessa estratégia ao realizar o movimento de troca de posi¢des

entre a tarefa 4 pertencente a maquina 1 e a tarefa 12 alocada a maquina 2.



Figura 16 — Estratégia de swap inter maquinas
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M1 3 1 » 2 4 6 5
s /—/

M2 8 12 » 10 7 9 11

M1 3 1 > 2 12 6 5
S’

M2 8 4 » 10 7 9 11

Fonte: Autoria propria (2023).

e Insertion: para essa estratégia, uma tarefa ¢ retirada de sua posicdo atual em uma

maquina, em seguida, ¢ inserida em uma nova posi¢cado em outra maquina distinta da

qual foi retirada. A representacao visual dessa estratégia pode ser observada na Figura

17, em que a tarefa 3 sequenciada na maquina 1 ¢ inserida na maquina 2 assumindo a

posicdo da tarefa 9.

Figura 17 — Estratégia de insertion

M1 3 1 » 2 12 6 5
s S~
M2 8 4 » 10 7ﬁ 9 11
M1 1 > 2 12 6 5
S’
M2 8 4 * 10 7 » 3 9 11

Fonte: Autoria propria (2023).

No Algoritmo 2 ¢ descrito um pseudocodigo da busca local iterativa, mostrando as

etapas necessarias para a obtencdo de solugdes vizinhas a partir da aplica¢do das estratégias de

busca local e perturbagdo. Essas etapas visam aprimorar e refinar as solugdes encontradas.
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Algoritmo 2 — Procedimento de busca local

1: Procedimento Buscal.ocal (swap intra, swap inter, insertion)
2: entrada:s, C;, d;, 17,55, P;
3: saida: s’
4. para Iter = 1, ..., Maxlter faca
5: parai=1, .., Q, faca
6: se v> Prob entao
7: Selecione duas tarefas diferentes
8: Realize o swap intra entre as duas tarefas selecionadas
9: fim se
10:  fim para
11:  parai=1, .., Qs.faca
12: se v > Prob entao
13: Selecione duas tarefas de maquinas diferentes
14: Realize o swap inter entre as duas tarefas
15: fim se
16:  fim para
17: parai=1, .., Q;, faca
18: se v > Prob entao
19: Selecione duas posi¢des (P;, P,) em maquinas (M;, M,) diferentes
20: Insira a tarefa associada a P; da M; na posi¢ao P, da M,
21: fim se
22:  fim para
23:  Avalie a fungdo objetivo para s’
24 se f(s)) <f(s) entdo
25: §—s’
26: fim se
27:  se critério de perturbacao for atingido entao
28: Realize o procedimento de perturbacao
29:  fimse
30: fim para
31: Retorne s’
32: fim Buscalocal

Fonte: Autoria propria (2023).

A variavel s representa a melhor solugdo corrente que ira ser utilizada para encontrar
novas vizinhangas, enquanto s’ indica a solu¢ao obtida por meio das estratégias de busca local.
Os parametros C;, s;j, P; representam, respectivamente, os tempos de conclusdo, de sefup e de
processamento de cada tarefa. O termo d;indica a data de entrega er; o release date. Todas
essas variaveis sdo fundamentais para realizar a avaliagdo das funcdes objetivos f'(s”) e f (s),
que quantificam o atraso total.

O procedimento de busca local inicia definindo a quantidade de iteragdes que serdao
realizadas para aplicagdo das estratégias de vizinhanga e perturbagdo. Portanto, as iteragdes

continuam sendo executadas até que o limite maximo, indicado por Maxlter, seja alcangado. A
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partir do algoritmo 2, nota-se que as estratégias de vizinhanga so serdo executadas se o valor v
for superior a probabilidade predefinida indicada por Prob. Dessa forma, a primeira estratégia
empregada € o swap intra maquinas, que realiza uma quantidade de movimentagdes de trocas
de posi¢do denotadas por Qg;. A segunda, refere-se ao swap inter maquinas, que também possui
uma quantidade especifica de trocas Q.. Por fim, tem-se a terceira estratégia que realiza uma
quantidade de Q;,insercdes de tarefas gerando uma nova solugdo s°.

Ap6s a aplicagdo das estratégias, a solugdo s ’¢ avaliada considerando a fung¢ao objetivo
descrita na subsecdo 5.1.3. Caso a nova solucdo gerada apresente um atraso total menor em
comparagdo com a melhor solugdo existente, isto €, se f(s’) < f(s), entdo s ¢ adotada como a
nova melhor solucao (s < s°).

Para assegurar que as solugdes subsequentes ndo permanegam estagnadas nos mesmos
otimos locais sem demonstrar melhorias, ¢ introduzido, no término de cada iteragdo, o
procedimento de perturbagdo. No entanto, essa execugao € condicionada ao cumprimento do

critério preestabelecido para a perturbagao.

5.1.5 Mecanismo de perturbacio

A técnica de perturbagdo aplicada ao processo iterativo de busca local pode ser
visualizada a partir do Algoritmo 3. A finalidade principal da perturbagao ¢ introduzir alteragdes
na solugdo atual, possibilitando que o algoritmo explore diferentes regides e evite ficar retido

em Otimos locais sem identificar novas melhorias.

Algoritmo 3 — Mecanismo de perturbacao

Procedimento Perturbagao
entrada: s, Spest, f (), f (Spest)> Cm
saida: s’
se Cp for satisfeito entdo

parai=1, ..., Q,, faca

Realize a estratégia de insertion
fim para

Cm<—0
fim se
Retorne s’

fim Perturbacao

e N B AR A i >

—_——

Fonte: Autoria propria (2023).

O procedimento de perturbagdo sé ¢ inicializado quando o critério Cpé alcancado. Esse

critério de perturbagdo, analisa se o atraso total da fun¢do atual f'(s) ¢ 20% maior que o atraso
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total da melhor solugdo vigente f (Spest), além de considerar se a quantidade de melhorias
registradas c,, ¢ maior que 1% do valor maximo de iteragcdes definidas na busca local. Se essas
condicdes forem satisfeitas, entdo, aplica-se a perturbacdo utilizando a estratégia insertion
descrita na se¢do 5.1.4, a qual se repetira até a quantidade total de maquinas Q,,, da instancia.
Ao realizar a estratégia de insertion na melhor solugdo corrente s;, , gera-se uma nova
solucdo s’, que servirda como ponto de partida na proéxima iteracdo de busca local, evitando

revisitar 6timos locais ja acessados. Esse procedimento pode ser visualizado na Figura 18.

Figura 18 — Comportamento da perturbacdo
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Fonte: Autoria propria (2023).

Por fim, a variavel c,, € zerada para inicializar o processo de perturbacao sem considerar
a quantidade de melhorias alcangadas até o momento. Vale ressaltar, que os movimentos de
perturbacdo nao visam melhorar a solugdo corrente, apenas diversificar o espaco de busca local
para encontrar solugdes que ainda nao foram exploradas, podendo encontrar solugdes melhores
ou piores.

Coelho (2006), destaca que as perturbagdes devem ser suficientemente fortes para
viabilizar a exploracdo de diversas solucdes pela busca local, ao mesmo tempo em que precisam

ser suaves o bastante para evitar uma reinicializagdo completa e aleatoria.

5.1.6 Calibracgao dos parametros

Com o objetivo de aprimorar a eficiéncia dos resultados, realizou-se ajustes nos
parametros da heuristica, com foco especial naqueles que estdo diretamente ligados as

estratégias de busca local. Especificamente, procedeu-se a calibragao dos seguintes parametros:
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a probabilidade de execucdo de cada estratégia, o nimero de swaps intra e inter, a quantidade
de insertion e o limiar de melhoria para reiniciar a busca local com a melhor solugao atual.
Esses ajustes sdo fundamentais para garantir que a heuristica seja capaz de se adaptar de forma
precisa as particularidades do problema, resultando em solug¢des de maior qualidade.

Para fornecer uma visdo detalhada dessas configuracdes, os parametros calibrados e

seus respectivos valores podem ser observados no Quadro 4.

Quadro 4 — Parametros da heuristica de busca local

Parametros Valores
Rnd () > 0,20
Probabilidade de inicializagdo das estratégias de Rnd () > 0,35
busca local ’
Rnd () > 0,50
Quantidade de swap intra Qm
_ , Qm/12
Quantidade de swap inter
Qm/4
, Qm/12
Quantidade de Insertion
Qm/4
S(s)> 1,20 - f(Spest)
Critério de retorno a melhor solucdo S(s)> 1,35 f(Spest)
S(s)> 1,50 - f(Spest)

Fonte: Autoria propria (2023).

Os valores dos parametros contidos no Quadro 4 foram definidos baseados nos estudos
presentes na revisdo da literatura deste trabalho e nos experimentos conduzidos no decorrer do
estudo. Os resultados dos experimentos demonstraram que ao utilizar esses valores obtém-se
solugdes mais promissoras com relagdo ao desempenho da heuristica.

Para a calibragdao adequada da heuristica, ¢ essencial conduzir cenarios que explorem
varias combinacdes de parametros, avaliando as médias dos atrasos, os tempos médios de
execucdo e o desvio padrao dos atrasos. Nos experimentos, as combinacdes de parametros
foram executadas 10 vezes em um loop de 5.000 iteracdes, sendo selecionada a combinagao
que apresentou os melhores resultados com relagdo ao atraso total. A Tabela 3 apresenta os

resultados das combinacoes realizadas.
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Tabela 3 — Resultados das combinag¢des para calibragdo dos parametros

Combinaciao Atraso médio (dias) Desvio padrao (dias) Tempo médio (s)

1 219,81 16,128 13,72
2 149,63 7,874 14,39
3 163,82 10,541 14,31
4 174,66 10,987 14,21
5 200,27 9,281 13,72
6 200,17 13,634 14,22
7 210,12 22,598 14,00
8 173,25 20,408 13,42
9 184,26 18,409 13,04
10 185,63 15,713 13,44
11 172,60 12,848 14,20
12 181,07 17,469 13,50
13 188,77 22,496 12,72
14 205,98 17,711 13,90
15 210,95 16,327 13,66
16 233,89 14,220 13,46
17 195,72 16,478 14,09
18 187,73 19,794 12,58
19 201,04 21,461 13,63
20 196,08 15,878 14,37
21 197,79 22,674 14,54
22 212,43 21,537 14,40
23 213,78 13,509 14,99
24 236,31 20,318 13,91
25 223,99 26,904 14,88
26 190,76 13,610 19,04
27 211,08 17,509 18,92
28 218,48 19,239 18,70

Fonte: Autoria propria (2023).

Para o estudo em questdo, a segunda combinacao demonstrou o melhor desempenho nos
experimentos de calibragdo, conforme observa-se na Tabela 3, apresentando um atraso médio
de 149,63 dias e um desvio padrao de 7,874. Os valores dos parametros utilizados nessa
combinagdo envolvem uma probabilidade de 0,5 para a execugdo das trés estratégias de
vizinhang¢a, um numero de swap intra igual a quantidade de maquinas da instancia denotada por
Qm, uma quantidade de swap inter e insertion igual a Q,,/12 e uma condi¢io de retorno a
melhor solucdo definida como f'(s) > 1,20 - f(Spest)- Essa Glltima indica que se o atraso total da
solugdo corrente for maior em 20% com relacdo a melhor solu¢ao, entdo deve-se retornar a

melhor solugdo como a solugdo atual.
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5.2 RESULTADOS COMPUTACIONAIS

Esta se¢do apresenta os resultados obtidos com a implementacdo da abordagem
heuristica em VBA nas instancias pertencentes a empresa de tecelagem. Os testes experimentais
foram executados em um computador equipado com um processador Intel Core 15 de 2,3 GHz,

8 GB de memodria RAM e com um sistema operacional Windows 10.
5.2.1 Instancias do problema

A abordagem heuristica de busca local foi empregada em oito instancias fornecidas pela
empresa de tecelagem em estudo. As informagdes dessas instidncias estdo apresentadas na

Tabela 4.

Tabela 4 — Dados das instancias
N° de tarefas/ més

Linha de producio N° de maquinas
Junho Julho Agosto Setembro
Linha A 48 240 183 264 297
Linha B 64 319 372 344 415

Fonte: Autoria propria (2023).

A partir das informagdes expostas na Tabela 4, observa-se que cada instancia ¢
determinada por sua linha de producgdo, a qual possui uma quantidade especifica de maquinas
disponiveis, e pelas quantidades de tarefas, que irdo depender do més em que se deseja realizar
0 sequenciamento.

No presente estudo utiliza-se nos experimentos os dados relativos aos meses de junho,
julho, agosto e setembro de 2023, resultando na criagdo de quatro instancias para cada linha de
producdo, uma vez que cada més envolve quantidades diferentes de tarefas, cada uma com
caracteristicas distintas, como tempos de processamento, datas de entregas e release dates.
Assim, as quatro primeiras instancias correspondem a linha de produgdo A, que abrange 48
teares, enquanto as quatro subsequentes pertencem a linha B, composta por 64 teares. As oito

instancias podem ser visualizadas na Tabela 5.
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Tabela 5 — Instancias do problema

Instancia N° de maquinas N° de tarefas
Al 48 240
A2 48 183
A3 48 264
A4 48 297
B1 64 319
B2 64 372
B3 64 344
B4 64 415

Fonte: Autoria propria (2023).

Conduziu-se 10 execugdes para cada uma das oito instancias, totalizando 80
experimentos. Em cada execucao, foi estabelecido um limite maximo de 100.000 iteragdes
dentro do /oop de busca local, visando obter uma boa solugdo. Nas proximas subsecdes serao
apresentados os resultados e as suas respectivas analises para as instancias das duas linhas de

producao.
5.2.2 Resultados experimentais para as instincias da linha A

Na Tabela 6 consta os resultados das 10 execucdes para a instdncia Al, contendo 48
maquinas e 240 tarefas referentes ao més de junho. Os valores exibidos na Tabela 6 incluem os

atrasos totais em dias indicado por }T;, o tempo de execugdo, a média e o desvio padrao.

Tabela 6 — Resultados experimentais para a instincia Al

Execuc¢ao >'T; (dias) Tempo de execucio (s)

1 4544 29,773

2 450,0 30,101

3 438,0 30,242

4 430,2 30,199

5 434,7 30,929

6 465.,4 30,273

7 437,2 30,429

8 4448 30,321

9 461,7 30,445

10 445.5 30,496
Média 446,2 30,321
Desvio Padrao 11,688 0,298

Fonte: Autoria propria (2023).
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A partir da Tabela 6, constata-se que a média dos atrasos obtida considerando todas as
execucoes, corresponde a 446,2 dias e o tempo médio de execucdo da heuristica para essa
instancia ¢ de 30,321 segundos. Além disso, observa-se que os desvios padroes para os atrasos
totais e os tempos de execugdo sdo respectivamente 11,688 e 0,298.

A partir desses valores, nota-se que o desvio padrao dos atrasos totais apresenta uma
maior variabilidade, indicando que a dispersdo dos atrasos entre as execugdes com relagao a

média ¢ alta. A Figura 19 oferece uma melhor visualizacdo dos dados expostos da Tabela 6.

Figura 19 — Resultados experimentais para a instancia Al
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Dentre as 10 execugdes, a quarta se destacou com o menor atraso total, registrando 430,2
dias. Isso representa uma diferenca significativa de 35,2 dias em relagdo a sexta execucao, que
detém o maior atraso observado, além de uma diferenga de 16 dias em relagdo a média geral
dos atrasos.

No que diz respeito aos tempos de execucao, observa-se que nao houve variagdes
significativas. Esse fato se confirma pelo baixo desvio padrao de 0,298, conforme apresentado
na Tabela 6. Além disso, nota-se a partir da Figura 19, que a primeira execucao obteve o menor
tempo de execucao, registrando 29,773 segundos, enquanto que a quinta apresentou o maior
tempo de 30,929 segundos, representando uma diferenga de apenas 1,156 segundos.

Os resultados da segunda instancia da linha A, que compreende 48 maquinas ¢ 183

tarefas para o més de julho, sdo apresentados na Tabela 7.
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Tabela 7 — Resultados experimentais para a instancia A2

Execuc¢ao Y'T; (dias) Tempo de execucio (s)

1 369,6 26,460

2 371,0 26,726

3 362,1 26,585

4 329,3 26,574

5 355,3 26,824

6 348,4 26,570

7 332,8 26,792

8 366,9 26,726

9 341,5 26,808

10 351,9 26,886
Média 352.,8 26,695
Desvio Padrao 14,926 0,139

Fonte: Autoria propria (2023).

Conforme mostra a Tabela 7, a média dos atrasos totais nas 10 execugdes corresponde
a 352,8 dias, enquanto que o tempo computacional médio ¢ de 26,695 segundos. Nota-se, que
os tempos de execucdes foram menores em relagdo a primeira instancia, devido a menor
quantidade de tarefas para a instdncia A2. Ao considerar o desvio padrdo para esses dois
parametros, observa-se uma alta variagdo para o atraso total, com um desvio de 14,926 e uma
baixa variacao para o tempo de execucgdo, com desvio de 0,139. A partir da Figura 20 torna-se

evidente a varia¢ao dos atrasos entre as execugoes.

Figura 20 — Resultados experimentais para a instancia A2
380 27
370 26,7
» Tempo
Z¥omputacional

. 26,1 (S)
25,8
32 25,5
3 @ 252
24,9
3 4 5 6 7 8

1%112;;!]8) 2

(OS]
(US]
aso teta

300

. Execugdes
B Atraso total (dias)

=6=Tempo de execugao (s)
Fonte: Autoria propria (2023).



69

A quarta execu¢do apresentou o menor atraso, totalizando 329,3 dias, o que representa
uma diferenga de 41,7 dias em comparacdo com o maior atraso, registrado na segunda
execucao, e uma diferenca de 23,58 dias em relagdo a média das execucoes. Os resultados com
relagdo aos tempos de execugdo foram bem similares, com uma variagdo minima entre os
valores, como observa-se na Figura 20. Tal fato é mais evidenciado pela diferenca de 0,426
segundos entre o menor tempo obtido na primeira execugao, correspondente a 26,460 segundos,
e 0 maior tempo, que foi de 26,886 segundos e encontra-se quinta execucao.

A Tabela 8 exibe os resultados acerca do atraso total e tempos de execugdo referentes

aos experimentos realizados na instancia A3, composta por 48 maquinas e 264 tarefas a serem

processadas.
Tabela 8 — Resultados experimentais para a instancia A3
Execucao »T; (dias) Tempo de execuciio (s)

1 3434 33,730

2 353,0 33,632

3 339,9 34,148

4 310,1 33,601

5 349.9 33,210

6 353.9 33,710

7 349,1 34,128

8 3279 33,882

9 334,7 33,570

10 343,1 33,789
Média 340,5 33,740
Desvio padrao 13,459 0,275

Fonte: Autoria propria (2023).

De acordo com os dados da Tabela 8, a média dos atrasos totais € de 340,5 dias € o
tempo computacional médio ¢ de 33,740 segundos. Ao examinar o desvio padrdo, destaca-se
uma variagao significativa, especialmente com relacao ao atraso total, que apresenta um desvio
de 13,459. Por outro lado, o tempo de execugdo apresentou um baixo desvio de apenas 0,275,
indicando pouca variabilidade em torno da média. A Figura 21 ilustra os dados acerca das
execugdes, a partir dela ¢ possivel perceber as execucdes que apresentam os maiores atrasos

bem como 0s menores atrasos totais.
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Figura 21 — Resultados experimentais para a instancia A3
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A quarta execugao destacou-se com a solugdo de menor atraso, totalizando 310,1 dias
em um tempo computacional de 33,601 segundos. Ao comparar o valor do menor atraso com o
maior atraso de 353,9 dias, encontrado na sexta execucdo, nota-se uma diferenca 43,8 dias.
Quando se compara a melhor solugdo com a média dos atrasos, a diferenca passa a ser de 30,4
dias, que apesar de ser um valor menor ¢ altamente significativo para na escolha de um
sequenciamento que atenda as necessidades da empresa e do cliente.

Com relagdo aos tempos de execugao, o maior tempo foi registrado na terceira execugao,
com 34,148 segundos, enquanto o menor tempo foi obtido na quinta execugdo, com 33,210
segundos. A diferenca entre esses dois valores ¢ de 0,938 segundos, ndo representando uma
variagdo de grande impacto.

Por fim, na Tabela 9, apresentam-se os resultados experimentais referentes a ultima
instancia da linha de produgdo A, que abrange 48 maquinas e 297 tarefas, representando a maior
instancia da linha.

O aumento no numero de tarefas tem um impacto direto no tempo de execucgdo dos
experimentos, uma vez que o algoritmo despende de mais tempo para coletar as informagdes
da instancia e para alocar cada tarefa em maquinas especificas. Essa influéncia ¢ comprovada
ao observar a terceira coluna da Tabela 9, que corresponde aos tempos de execucgdes € que
quando comparada com as instincias anteriores da linha A apresenta os maiores tempos

computacionais.
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Tabela 9 — Resultados experimentais para a instancia A4

Execucao Y'T; (dias) Tempo de execucio (s)

1 328,9 36,384

2 311,8 36,598

3 3249 36,126

4 3243 36,394

5 3422 36,260

6 339,3 36,355

7 316,8 36,278

8 331,8 36,210

9 329,3 36,289

10 335,0 36,164
Média 328,4 36,306
Desvio padrao 9,455 0,136

Fonte: Autoria propria (2023).

Os dados apresentados na Tabela 9 mostram que, ao considerar todas as 10 execugdes,
a média dos atrasos totais foi de 328,4 dias e o tempo médio de execucao da heuristica para essa
instancia totalizou 36,306 segundos. Além disso, destaca-se que os desvios padrdes para os
atrasos totais e os tempos de execugdo foram de 9,455 e 0,136, respectivamente, sendo
considerados os menores desvios das instdncias da linha A. A Figura 22 apresenta de forma

mais clara os resultados da Gltima instancia dessa linha.

Figura 22 — Resultados experimentais para a instancia A4
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A partir da Figura 22, ¢ possivel observar que a segunda execucdo obteve a melhor
solugdo quando se trata dos atrasos totais, correspondendo a 311,8 dias, com o maior tempo de
execucao equivalente a 36,598 segundos. Ao comparar esse atraso com o maior atraso obtido,
percebe-se que a diferenca ¢ de 30,4 dias, essa diferenca torna-se menor quando comparada
com a média geral dos atrasos, sendo igual a 16,6 dias.

Quanto aos tempos computacionais para a obten¢ao das solugdes, o valor mais baixo foi
de 36,126 segundos, ocorrendo na terceira execugdo. A partir da Figura 22, percebe-se que ha
uma baixa variabilidade entre os dados de tempo, de forma que 90% das execugdes ocorreram
entre 36,1 e 36,4 segundos. A variagdo entre os tempos ¢ tdo pequena que a0 comparar 0 menor
tempo com o maior, a diferenca ndo ultrapassa 0,5 segundos, indicando boa estabilidade no

desempenho do algoritmo em termos de tempos de execugdes.
5.2.3 Resultados experimentais para as instincias da linha B

A primeira instancia da linha B, ¢ composta por 64 maquinas e 319 tarefas,
representando a menor instancia dessa linha de produgdo. O resultado das execugdes acerca

dessa instancia pode ser visualizado na Tabela 10.

Tabela 10 — Resultados experimentais para a instancia Bl

Execucao »T; (dias) Tempo de execucao (s)

1 461,3 55,703

2 460,9 54,957

3 459.4 61,343

4 464,8 60,781

5 440,5 60,269

6 448 .4 59,812

7 436,7 61,468

8 459.4 60,828

9 459,8 57,062

10 452,0 59,205
Média 4543 59,143
Desvio padrao 9,576 2,384

Fonte: Autoria propria (2023).

Conforme apresentado na Tabela 10, a média com relagdo aos atrasos totais e tempos de

execucao sao 454,3 dias e 59,143 segundos, respectivamente. As execugoes realizadas para essa
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instancia obtiveram um desvio padrdo consideravel, especialmente quando se trata do tempo de
execu¢do computacional, que atingiu um desvio correspondente a 2,384, enquanto o desvio do

atraso total foi de 9,576. A Figura 23 permite uma melhor analise dos dados de execugao dessa

instancia.
Figura 23 — Resultados experimentais para a instancia Bl
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Observa-se, a partir da Figura 23, que a sétima execucdo apresentou a solugdo com o
menor atraso total, correspondente a 436,7 dias, no entanto, a mesma obteve o maior tempo
computacional de 61,468 segundos. Quando comparada com a solugdo de maior atraso que esta
registrada na quarta execucao, nota-se uma discrepancia superior a 28 dias. Ao realizar essa
diferenca com a média geral, o valor reduz para 17,62 dias.

Em relagdo aos tempos computacionais, o menor valor foi de 54,957 segundos,
apresentando uma diferenga de 6,511 segundos ao realizar o comparativo com o maior tempo
registrado, e 4,186 segundos quando comparado com a média. Essa varia¢do entre os tempos ¢é
maior em comparac¢do com as execugdes da linha A, no entanto, torna-se mais frequente na
linha B, como mostra a Figura 23.

A Tabela 11 apresenta os resultados das 10 execugdes referentes a instancia B2, que
envolve 64 maquinas e 372 tarefas. De acordo com a Tabela 11, a média e o desvio obtidos para
as 10 execugdes sdo respectivamente de 503,36 dias e 12,493 com relagdo ao atraso total e de
58,646 segundos e 2,212 com relagdo ao tempo de execucdo do algoritmo. Nota-se, que a
dispersdo dos atrasos em torno da média ¢ significativamente alta, o mesmo pode ser observado

ao considerar os tempos de execucao.
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Tabela 11 — Resultados experimentais para a instancia B2

Execucao 3T; (dias) Tempo de execucio (s)
1 504,1 60,691
2 509,8 62,734
3 5034 59,4726
4 5123 59,097
5 515,6 56,546
6 512,8 56,441
7 485,9 57,937
8 510,6 55,332
9 501,9 58,363
10 477,2 59,847
Meédia 503.,3 58,646
Desvio padrao 12,493 2,212

Fonte: Autoria propria (2023).

As informagdes presentes na Tabela 11 podem ser visualizadas com mais clareza a partir

da Figura 24.
Figura 24 — Resultados experimentais para a instancia B2
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Fonte: Autoria propria (2023).

Entre todas as execu¢des dessa instancia, a décima alcancou a solugcdo mais eficiente
em termos de atraso, totalizando 477,2 dias, essa solucdo foi obtida com o tempo de execucao
de 59,847 segundos. O maior atraso foi registrado na quinta execu¢do, com 515,6 dias,
representando uma diferenga de 38,4 dias em relagdo a melhor solucdo e 12,2 dias no que diz

respeito a média.
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No que se refere aos tempos computacionais de execugdo, observa-se uma variagao
consideravel entre as execugdes, 0 maior valor obtido encontra-se na segunda execugdo, com
62,734 segundos € o menor, na oitava execu¢do, correspondendo a 55,332 segundos. A
diferenca entre esses valores ¢ de 7,402 segundos.

Na Tabela 12, estdo registrados os resultados obtidos nas execucdes relacionadas a

instancia B3, composta por 64 maquinas e 344 tarefas.

Tabela 12 — Resultados experimentais para a instancia B3

Execucao 3'T; (dias) Tempo de execuciio (s)

1 410,2 59,515
2 3942 59,753
3 408,2 58,21
4 396,4 55,222
5 4229 55,457
6 368,3 57,976
7 372,6 55,765
8 416,9 56,332
9 405,8 57,507
10 401,0 57,718

Média 399,6 57,346

Desvio padrao 17,692 1,612

Fonte: Autoria propria (2023).

Os dados apresentados na Tabela 12 mostram que a média dos atrasos totais e o tempo
médio de execucdo da heuristica para essa instancia foi de 399,6 dias e 57,346 segundos,
respectivamente. Destaca-se também a dispersao em torno dessas médias a partir dos valores
do desvio padrdo para os dois parametros citados. O desvio para o atraso foi de 17,692,
indicando uma alta variabilidade entre a média e as execugdes. Ja para os tempos de execugao,
o desvio correspondeu a 1,612. A partir da Figura 25 é possivel visualizar as melhores solugdes
com relagdo ao atraso total, bem como o desempenho dos tempos de execugao.

Ao observar a Figura 25, nota-se que a sexta execucdo apresentou a solugdo com o
menor atraso total, sendo este igual a 368,3 dias com o tempo de execucdo de 57,976 segundos.
O maior atraso estéd registrado na quinta execucao e corresponde a 4229 dias, representando
uma diferenca de 54,6 dias com relacao ao menor atraso encontrado. Quando se analisa a média

€ 0 menor atraso, essa diferenca passa a ser 31,3 dias. Essas discrepancias sdo altamente
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significativas, especialmente ao levar em consideracdo a necessidade de cumprir os prazos de

entrega com os clientes.

Figura 25 — Resultados experimentais para a instancia B3
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Os resultados referentes aos tempos de execucdo demonstraram uma certa variagao.
Esse fato ¢ comprovado ao analisar a discrepancia existente entre o menor valor obtido que foi
de 55,222 segundos, encontrado na quarta execucao, € o maior valor que esta registrado na
segunda execucao, atingindo 59,753 segundos, a diferenca chega a 4,5 segundos.

A Tabela 13 contém os resultados da ultima instidncia da linha de producdo B, que
compreende 64 maquinas e 415 tarefas, destacando-se como a maior configuracdo dentre as
analisadas.

Por ser a maior instancia do estudo, os tempos de execucao obtidos foram os maiores,
apresentando uma média de 71,551 segundos, com um desvio padrao de 0,550. Ao analisar os
dados acerca do atraso total, observa-se que a instancia alcangou um atraso médio de 222,8 dias
com um desvio padrdo de 7,497, o menor entre as oito instancias analisadas.

Além disso, ¢ relevante destacar que a instancia B4 apresentou as solugdes com os
menores atrasos em comparag¢ao com as demais instancias. Essa distingdo estd intrinsecamente
ligada a ordem de grandeza das informagdes dos pedidos vinculados a essa instancia,
especialmente no que diz respeito aos dados de tempos de processamento, os quais possuem

valores inferiores em comparag¢do com as outras instancias da mesma linha de produgao.
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Tabela 13 — Resultados experimentais para a instancia B4

Execucio >'T; (dias) Tempo de execugio (s)

1 232,7 72,015

2 231,44 70,296

3 226,0 71,640

4 220,0 71,687

5 225,8 71,109

6 207,3 71,531

7 2229 72,187

8 219,1 71,796

9 226,6 71,281

10 216,6 71,968
Meédia 2228 71,551
Desvio padrao 7,497 0,550

Fonte: Autoria propria (2023).

A Figura 26 permite a visualizagdo do desempenho das solu¢des encontradas levando

em consideracdo o atraso total e o tempo de execucdo para cada experimento.

Figura 26 — Resultados experimentais para a instancia B4
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A partir da Figura 26, constata-se que a sexta execuc¢do apresentou a melhor solucao
com relagdo aos atrasos totais, uma vez que ela demonstra um atraso de 207,3 dias, sendo
considerado o menor dentre todos. Vale ressaltar, que o tempo de execugdo obtido para o menor

atraso foi de 71,531 segundos. A primeira execucao apresentou o maior atraso, com 232,7 dias,
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diferindo da melhor solugdo em aproximadamente 25,4 dias e do atraso médio em cerca de 9,9
dias. Ao analisar a diferenga entre o atraso da melhor solu¢do e o atraso médio, o valor
encontrado ¢ de 15,5 dias.

No que diz respeito aos tempos de execucdo, o menor tempo foi identificado na segunda
execugdo, com 70,296 segundos, enquanto que o maior, encontra-se na sétima execugao e
correspondeu a 72,187 segundos, representando uma diferenga menor que 2 segundos entre os

tempos dessas execugdes.
5.2.4 Resumo do resultado das instincias

Os aspectos mais significativos relacionados aos resultados dos sequenciamentos nas
linhas de producdo A e B, tais como os valores minimos, média e desvio padrdo, estdo

apresentados na Tabela 14.

Tabela 14 — Resumo das oito instancias

Instincia »T; (dias) Tempo de execucio
Minimo Média Desvio Padrao Minimo Média Desvio Padrao
Al 430,2 446,2 11,688 29,773 30,321 0,298
A2 329.3 352.,8 14,926 26,460 26,695 0,139
A3 310,1 340,5 13,459 33,210 33,740 0,275
A4 311,8 3284 9,455 36,126 36,306 0,136
Bl 436,7 4543 9,576 54,957 59,143 2,384
B2 477,2 503,3 12,493 55,332 58,646 2,212
B3 368.,3 399.6 17,692 55,222 57,346 1,612
B4 207,3 222,8 7,497 70,296 71,551 0,550

Fonte: Autoria propria (2023).

Ao analisar a Tabela 14, observa-se que a heuristica obteve os maiores tempos
computacionais, quando executada com as informagdes das instancias referentes a linha de
producao B. Esse fendmeno ocorre devido ao maior nimero de maquinas e tarefas nessas
instancias, o que naturalmente demanda um periodo mais extenso para a execucao do algoritmo
e analise das solu¢des. Com relacdo aos desvios, nota-se que eles foram menores para a linha
A, demostrando maior consisténcia, uma vez que os dados possuem baixa variabilidade em

torno da média.
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Os maiores desvios padrdes acerca dos atrasos totais encontram-se nas instancias A2 e
B3 com respectivamente 14,926 e 17,692. Ja os menores desvios podem ser observados nas
instancias B4 e A4, referentes ao més de setembro, com 7,497 e 9,455, respectivamente.

Além disso, destaca-se que a instdncia B4, a maior instincia da linha B, obteve o menor
atraso geral, totalizando 207,3 dias. O sequenciamento correspondente a essa instancia é

apresentado na Figura 27.

Figura 27 — Representagdo do melhor sequenciamento da instancia B4
M1 316/188|238| 20 (321 M33 |151| 64 [199(278/204
M2 | 87 |232|139|189| 11 69| M34 |342|308| 55 [116/223
M3 |149|409| 88 |390(|200 M35 |253| 72 | 85 |309|185|211 179‘25 |121|
M4 | 59 | 89 [123]|192(292 73| 7 l M36 |310(348/|375(249|148|356
M5 | 90 |403|298|216 M37 |401|367(174|406|113| 16
M6 | 91 |349|360| 41 307|289|300]323] M38 312|293 23 [368|226| 38 153‘175|242|
M7 |214|171(119 M39 |357(313|224{355
M8 1325|350/ 93 |394 M40 |203|136(329
M9 1262|191|366|377(311|275| 60 |202 M41 |281|146|413|330/169|268
M10 |263| 48 (402| 82 [304|273| 9 (274 M42 |331(299|134(373(407|240
MI11 |131|378| 51 [173|227|184(182| 63 157| M43 |339|415|140| 49 1332|235 398‘ 44|
MI12 265|181|215(408|382|270 M44 |333|336/|207|345
M13 (283|208(114| 57 [279| 14 M45 |334(167| 74 [326/ 78 | 53 (393
M14 [340(163|251| 21 |361|244 3971 15 I376|2’71|319I M46 |335| 62 | 43 |135/161|210|245
MI15 |128| 22 (145|104 M47 |111|354|257(261(365|371| 54 379|
M16 |404| 94 [110|370|178 M48 |193(337|195(248
M17 |130| 76 |386| 40 | 95 294|3431 1 l272|250|150|256| M49 | 126|338 67 [160| 47 ‘364‘ 13 ‘ 17 |122|
M18 |220(241| 96 | 61 |124 M50 | 83 [353/295/380
M19 [159(164| 6 |97 MS51 (217(125(282(255|115|410
M20 344|389| 50 | 98 | 84 |230 M52 |411|260|143|352|162|158| 42
M21 |287| 56 | 99 |166(396| 79 400‘ MS3 |412| 75 | 10 |155/138/206|391
M22 218(405/100| 4 (320 M54 |288|198(219(252|341|414| 29 |284
M23 [222(101|254(347| 5 MS5 |315|127(374(387|327|297|265| 8
M24 108|358| 65 [187|363|291|346| 26 102|152|395|266| MS36 |228|190|372|306/|258/247| 77 | 31 | 58 |302| 45 |322
M25 |103(225(286(359(280/212|109| 12 MS7 |186|118|183(317| 32 |231
M26 239(142|165(385| 80 M58 [196| 86 | 33 |301
M27 |154|246|105|213| 19 MS39 |290|133|399| 144388 285‘ 34 ‘
M28 | 3 (381(120(106|129 24|229‘ Me60 | 66 168|177 28 209
M29 107| 70 | 18 [259|156 M61 (237(362(328(384| 36 |318|180 392|
M30 137| 52 |132|205|194 117|147 M62 |172|197| 81 | 35 |141| 37 |233
MB31 |276(351( 39 (296|303|201|324 236[243' M63 |264| 71 | 30 [170(267|176| 27
M32 221| 68 |277| 2 |234|112 M64 | 92 |383|314| 46 369|305

Fonte: Autoria propria (2023).
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A partir da Figura 27, torna-se possivel visualizar a distribui¢do das 415 tarefas entre as
64 maquinas disponiveis. A sequéncia apresentada em cada maquina reflete precisamente a
ordem em que as tarefas devem ser processadas para alcangar o atraso total de 207,3 dias, que

representa em média um atraso de 0,5 dias por tarefa.

5.2.5 Simulacio do método aplicado pela empresa

Para realizar andlises comparativas entre a heuristica de busca local desenvolvida e o
método atualmente empregado pela empresa para determinar o sequenciamento, foi
desenvolvido um algoritmo que simula o processo utilizado pela empresa. Esse algoritmo
sequencia as tarefas seguindo o critério da data de entrega mais proxima e a ordem do pedido,
além de considerar na alocagdo as maquinas com os menores tempos de processamento, de
modo que os tempos de processamentos entre as maquinas nao sejam tao discrepantes. Os
resultados das simulagdes para as oito instdncias podem ser encontrados na Tabela 15. Dentre
os resultados obtidos, observa-se que a instancia B4 obteve o menor atraso e a instancia B2 o

maior.

Tabela 15 — Resultados da simulagdo do método adotado pela empresa

Instancia >'T; (dias)
Al 585,7
A2 468,5
A3 587.,0
A4 426,8
B1 522,1
B2 685,2
B3 634,2
B4 3159

Fonte: Autoria propria (2023).

Vale ressaltar, que a determinagao do sequenciamento da produgao ¢ realizada de forma
manual pelo setor de PCP da empresa, por meio de planilhas eletronicas, podendo levar horas
ou até dias para ser feita, principalmente devido as dimensdes das instdncias e as analises
constantes para alocagdo. Além disso, considera-se também a possibilidade de falha humana, o

que pode tornar o atraso total das tarefas ainda maior.
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5.2.6 Comparacio entre a heuristica e 0 método utilizado pela empresa

Os resultados evidenciam que a Heuristica de Busca Local (LS) proposta, supera em
qualidade os desempenhos alcancados pelo método atualmente adotado pela empresa, como

destacado na Tabela 16.

Tabela 16 — Comparativo dos resultados obtidos pela heuristica proposta e o método adotado
pela empresa

Instincia Heuristica LS Método da empresa  Percentual de melhora
> T; (dias) >.T; (dias) (%)
Min Avg Max - Min Avg Max
Al 430,2 446,2 4654 585,7 26,5 23,8 20,5
A2 329,3 352,8 3710 468,5 29,7 24,7 20,8
A3 310,1  340,5 3539 587,0 47,2 42,0 39,7
A4 311,8  328,4 3422 426,8 26,9 23,0 19,8
Bl 436,7 4543 464,88 522,1 16,4 13,0 11,0
B2 477,2 5033 515,6 685,2 30,4 26,5 24,8
B3 368,3  399,6 4229 634,2 41,9 37,0 33,3
B4 207,3  222,8 2327 315.9 34,4 29,5 26,3
Avg 358,9  381,0 396,0 5282 31,7 274 24.5

Fonte: Autoria propria (2023).

A heuristica LS obteve reducdes significativas, principalmente com relagdo aos atrasos
minimos obtidos nas instancias A3 e B3, alcangando respectivamente uma melhoria de 47,2%
e 41,9%, em comparagdo com o método utilizado pela empresa. Ao analisar os resultados de
todas as instancias, destaca-se uma melhoria média do atraso de 27,4%. Considerando os atrasos
minimos, a melhoria média é de 31,7%, enquanto para os atrasos maximos ¢ de 24,5%. A Figura
28 ilustra os atrasos totais minimos alcangados com a utilizagdo da heuristica LS em

comparac¢ao com o método aplicado pela empresa.
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Figura 28 — Comparacao entre o atraso minimo obtido com a heuristica e o atraso obtido com
o método adotado pela empresa

700,0
600,0
500,0
400,0

300,0

Atraso total (dias)

200,0

100,0
Al A2 A3 A4 B1 B2 B3 B4

Instancias
e=¢==Heuristica LS ==¢==\étodo da empresa

Fonte: Autoria propria (2023).

Em todas as instancias, a heuristica LS demonstrou resultados superiores, uma vez que
conseguiu encontrar solugdes com atrasos inferiores ao método aplicado pela empresa. Percebe-
se que a diferenca entre as abordagens ¢ mais acentuada nas instancias A3, B2 e B3. A Figura
29 proporciona uma representacdo visual dos atrasos totais maximos obtidos pela heuristica LS

em contraste com o método utilizado pela empresa.

Figura 29 — Comparacao entre o atraso maximo obtido com a heuristica e o atraso obtido
com o método empregado pela empresa
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Fonte: Autoria propria (2023).

Embora a Figura 29 apresente o desempenho das solu¢des com os maiores atrasos totais
obtidos pela heuristica, ela ainda evidencia uma superioridade em termos de qualidade. A

discrepancia entre as solu¢des permanece significativa nas instancias A3, B2 e B3. Por outro
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lado, a instancia Bl registrou um resultado proximo ao obtido pelo método empresarial, com

uma diferenca de 57,3 dias.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Devido a complexidade de resolugdo, os problemas de sequenciamento da produgao
tornam-se de grande interesse entre os pesquisadores e, sobretudo, nas industrias que buscam
melhorar continuamente seus processos ¢ atender de forma satisfatoria as demandas dos
clientes. Entre as principais prioridades dessas organizacgdes, destaca-se a pontualidade na
entrega dos produtos, que além de minimizar os custos, fortalece a sua credibilidade no
mercado. Diante disso, a necessidade de métodos de resolucao eficazes e ageis se torna ainda
mais relevante. Um dos métodos que vem sendo bastante utilizados s3o as heuristicas, que
embora ndo garantam a identificacdo da melhor solugdo no espago de busca, elas se destacam
por encontrar solugdes vidveis e de boa qualidade.

Nesse contexto, o principal objetivo deste estudo consistiu em desenvolver uma
abordagem heuristica, fundamentada em técnicas de busca local, para otimizar o problema de
sequenciamento de tarefas em madaquinas paralelas idénticas, que se aplica ao cenario
operacional de uma empresa de tecelagem. O enfoque dessa abordagem se concentrou na
minimizagdo dos atrasos totais, levando em conta a complexidade introduzida por variaveis
como release dates distintos e tempos de sefup que variam de acordo com a sequéncia de
produgdo estabelecida.

Para isso, foram utilizadas no algoritmo trés estratégias de busca local: swap intra
maquinas, swap inter maquinas e insertion. Essas estratégias foram selecionadas com o intuito
de explorar diversas possibilidades de solu¢des nas vizinhangas, e assim, encontrar resultados
mais promissores. Além dessas estratégias, também se aplicou um mecanismo de perturbagao
com a finalidade de evitar a estagna¢do em 6timos locais e ampliar o espago de busca.

A abordagem heuristica foi aplicada em oito instancias reais fornecidas pela empresa
em estudo. As instancias contém informagdes de pedidos referentes a quatro meses de duas
linhas de produ¢ado diferentes, designadas como linha A e linha B. Os resultados alcangados
demonstraram que a heuristica de Busca Local (LS) superou o desempenho do método utilizado
pela empresa em todas as oito instancias analisadas, apresentando uma melhoria média do
atraso total de 27,4%. Ao considerar as melhores solugdes obtidas, a melhoria média passa a
ser de 31,7%.

Além disso, destaca-se que a instancia B4 apresentou o menor atraso com 207,3 dias,
enquanto a linha de producao A, na instdncia A3 apresentou o menor atraso, correspondendo a
310,1 dias. No entanto, apesar dessas instancias apresentarem os menores atrasos, ressalta-se

que a abordagem desenvolvida conseguiu alcancar solugdes vidveis e eficientes para o restante
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das instancias das duas linhas de producdo, em um tempo computacional baixo, inferior a dois
minutos. Portanto, a heuristica de busca local proposta mostra-se uma 6tima alternativa para
otimizar sequenciamentos de producdo para problemas semelhantes, principalmente em
ambientes industriais que priorizam a pontualidade nas entregas e buscam solugdes de
sequenciamentos mais ageis.

A limitacdo central identificada nesta pesquisa estd relacionada a complexidade de
encontrar na literatura estudos que abordem, de maneira integrada, as variaveis de release dates
e tempos de setup nos problemas de sequenciamento, especialmente no contexto da
minimizagdo de atrasos em maquinas paralelas idénticas.

Como sugestdo para trabalhos futuros, sugere-se a utilizacdo de outras abordagens
heuristicas e metaheuristicas, em especial as heuristicas hibridas, visando integrar diferentes

técnicas a fim de obter uma maior eficiéncia na solu¢do do problema em analise.
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