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1. INTRODUGAO

O sequenciamento da producgéo (SP) € amplamente estudada na literatura e sua solugao
impacta diretamente o desempenho e a competitividade industrial, refletindo-se no sucesso das
empresas (PINEDO, 2022). Entre as classes de sequenciamento, destaca-se o flow shop
permutacional (PFSP) é um problema tipico de otimizacdo do escalonamento, que dada sua
complexidade computacional, a resolugao exige abordagens cada vez mais sofisticadas.

Nesse contexto, tém surgido solu¢des hibridas que combinam heuristicas com meta-
heuristicas e IA, com simulacao para obter as relagdes complexas entre operacdes (DEL GALLO et
al., 2023). No entanto, grande parte dos estudos permanece restrita a experimentos computacionais
estaticos ou deterministicos, com pouca consideragéo as politicas adaptativas (NEUFELD et al.,
2023). Por exemplo, revisbes sistematicas de flow shops multiobjetivos revelam lacunas entre
simulagdo e métodos de otimizacdo para cenarios dindmicos, onde incertezas como falhas de
maquina e chegada de novos pedidos, 0 que limita a aplicabilidade em ambientes reais da industria
4.0 (NEUFELD et al, 2023). Além disso, os paradigmas emergentes da industria 5.0, onde a
integracdo de tecnologias digitais avancadas e abordagens centradas no ser humano e na
sustentabilidade esta transformando os sistemas de manufatura (ELBASHEER et al, 2024).

A integracdo entre simulagéo baseada em agentes (SBA), simulagéo de eventos discretos
(SED), métodos de otimizagéo e aprendizado por reforgo (RL) permite criar ambientes simulados
de alta complexidade dos sistemas de manufatura modernos e atender a necessidade de modelar
eventos estocasticos em ambientes dinamicos e incertos (ZHANG et al., 2025). Abordagens de RL
com Q-leaming combinadas com heuristicas construtivas permite aprender politicas que se
adaptam a eventos estocasticos, que mostram ganhos sobre heuristicas classicas em makespan
(HE et al., 2022).
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Dessa forma, o presente trabalho se propde a integrar simulacéo hibrida (SED+SBA) e RL
para aprender politicas de despacho adaptativas que melhorem multiplos objetivos: makespan,
tempo de fluxo, atraso ponderado, estabilidade do sequenciamento e utilizacgdo média e o

balanceamento dos recursos.

2. DESENVOLVIMENTO

2.1 Referencial teérico

O problema de SP é NP-dificil devido a restricdes operacionais, variabilidade estocastica e
multiplos objetivos (HE et al., 2022). No PFSP, maquinas em sequéncia fixa processam cada tarefa
em todas elas, na mesma ordem, do primeiro ao ultimo estagio (PINEDO, 2022).

As solugbes para o problema de flow shop tém evoluido ao longo dos anos, iniciado pelo
estudo de Johnson (1954), acompanhadas por heuristica como NEH (1983). Na década de 1990,
destacaram-se as meta-heuristicas inspiradas na natureza, como algoritmos genéticos e
inteligéncia de enxame. Em meados dos anos 2000, IA comecaram a ser aplicadas. Além disso, a
tendéncia atual concentra-se em solugdes hibridas, que integram heuristicas, meta-heuristicas e I1A
como RL, integrando com simulac¢des (ZHANG et al., 2025).

O RL modela o escalonamento como um Processo de Decisdo Markoviano (MDP), onde um
agente aprende politicas 6timas via recompensas cumulativas (SUTTON; BARTO, 2018). Em
PFSP, estados incluem filas de jobs e status de maquinas; agbes sido regras de despacho;
recompensas penalizam makespan, atrasos e desequilibrios.

Com aevolugao do RL, aintegragao com simulagéo tornou-se uma estratégia poderosa para
treinar, validar e guiar algoritmos de escalonamento em cenarios estocasticos. Esta abordagem de
otimizacao de simulacao (SO), combina as capacidades preditivas dos modelos de simulacao com
algoritmos de otimizagao para encontrar as estratégias operacionais mais eficazes (GHASEMI et
al., 2024). Dois paradigmas se destacam nesse dominio: SED e SBA. Segundo LAW (2015), a SED
modela a evolugao temporal de um sistema no qual as variaveis de estado mudam apenas quando
ocorrem eventos como chegadas, partidas e falhas, e o tempo é controlado por um relégio de
simulaga@o que avanca para o proximo evento, atualizando o estado. Ja a SBA representa entidades
(operadores, maquinas, tarefas) como agentes autbnomos com estados e regras locais, permitindo
capturar comportamentos e interagdes nao triviais do sistema (GRIMM; RAILSBACK, 2019).

A simulagao hibrida é a construgéo de um unico modelo em que partes diferentes do sistema
sdo representadas por métodos distintos, cada qual cobrindo um nivel de abstragdo, com o potencial

de aumentar o realismo e a capacidade de analise.
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2.2 Metodologia

O processo de pesquisa passa por diversas etapas, conforme Figura 1.
Figura 1 - Fluxograma da pesquisa.
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Fonte: Os autores.

O processo de pesquisa inicia-se com a revisao da literatura (1), que mapeia lacunas,
técnicas e métricas relevantes. Em (2), realiza-se o planejamento do PFSP e dos cenarios. Em (3),
elabora-se a modelagem da simulagéo hibrida: o fluxo produtivo em SED e os agentes no SBA. Em
(4), aplicam-se heuristicas e meta-heuristicas para comparacao (benchmark). Em (5), implementa-
se o RL. Em (6), procede-se a execucao dos experimentos. Em (7), realizam-se a validacdo e a
mensuracao das métricas. Por fim, em (8), ocorre a redacao da tese.

A classificacdo da pesquisa é dada pela Figura 2 e Tabela 1, elaborada seguindo os passos
de Turrioni e Mello (2012).
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Figura 2 - Classificagdo da pesquisa.
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Fonte: Adaptado de Turrioni e Mello (2012).

Tabela 1. Classificagdo da pesquisa.
Tipo Classificagdo Justificativa

Foco em problemas reais de produgao, com uso direto

Natureza Aplicada para melhorar o desempenho.

Desenvolver e testar novas politicas de sequenciamento,

Objetivo Normgatiya comparando com as usuais.

Abordagem Quantitativa Mensuragaq d_e variaveis e analise objetiva via métricas e
testes estatisticos.

Métodos de Modelagem e | Modelos computacionais para avaliar mudangas quando

pesquisa simulagao testar no real é caro/complexo.

Coleta de Dados de Uso de logs/benchmarks e dados sintéticos gerados pela

dados arquivo simulagao.

Fonte: Os autores.

Para este trabalho, foi desenvolvido um cenario de uma fabrica de méveis, baseado em uma
linha de produgao continua com dez maquinas, representando as etapas principais da fabricagao.
A simulagéo foi construida no software AnyLogic. Seguindo o protocolo ODD da Figura 3 e o modelo
conceitual pelo IDEF-SIM na Figura 4.
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Figura 3. Protocolo ODD resumido.

Overview (Visdo Geral)

Proposito

Entidades

Variaveis de
estado

Escalas

Processo e
escalonamento

Flow shop com 10 maguinas; 20 jobs iniciais; minimizar multiplos critérios; NEH
(sequéncia inicial) + RL (ajustes dindamicos).

Maguina (M1-M10): Job (J1-J20 + urgentes): a processar nas 10 maquinas.

Maguina: id; state; processingTime; failureRate 5%/h; repairTime (1 a 3h).
Job: d; processingTimes[10] (+20% inicial); priority (1 normal/2 urgente); state.
Temporal: minutos, métricas em minutos.

Espacial: 1 linha, 10 maquinas em série.

Agentes: 10 Maguinas; 20+ Jobs.

NEH para sequéncia inicial, eventos: falha 5%/h, reparo 1-3 h, chegada
urgente 10%/h; RL adaptativa reordena

Design Concept (Conceitos de Design)

Principios
basicos
Emergéncia
Adaptacio
Objetivos
Aprendizado
Predicio
Sensoriamento
Interacéo
Estocasticidade
Coletivos

Observacio

Details (Detalhes)

Inicializacdo
Dados de
entrada

Submodelos

SBA + SED; tempo por eventos; agentes autdnomos (Maguina/Job).

Makespan e utilizacdo emergem de: NEH+eventos (falha/urgente)+decisbes RL

Falha -=reescalonar; job urgente->priorizacdo/reordenacio;

Minimizar makespan; maximizar utilizacdo; atender urgentes; comparar
estratégias.

RL por episddios; recompensa: |makespan, tutilizacdo; politica adaptativa.
ML para probabilidade de falhas/chegadas; previsdo de impacto das acdes no
makespan.

Maguinas leem fila, estado proprio e job atual.

Job—Maquina (processo/tempo); Maguina—Eventos (falha/repara)
|A—Sistema (acdes de despacho).

Tempos £20%; falha 5%/h; reparo 1-3h; chegada urgente 10%/h.

Maguinas: desempenho via utilizacdo/makespan. Jobs: conclusdo total

Makespan, utilizacdo, ociosidade, atraso, estabilidade de sequéncia.

(1) Gerar 20 jobs; (2) NEH — sequéncia inicial; (3) Maguinas em Idle; (4) Fila
ordenada por RL; (5) reset de métricas/estados.

Tempos base por tipo (mesal/cadeira/armario); falha 5%/h; reparo 1-3 h;
chegada urgente 10%/h; 10 maquinas; 20 jobs.

Fila e despacho (NEH/RL/heuristicas); falhas e reparos; chegada urgente;
Agente RL (observacdo/acdo/recompensa); Métricas.

Fonte: Os autores.

Figura 4. IDEF-SIM.
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Fonte: Os autores.
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Este trabalho encontra-se em desenvolvimento. A pesquisa esta na fase de construcao da
simulagdo Figura 5. Foi implementada a camada de SED, que representa o fluxo de
sequenciamento, os jobs sdo gerados em uma fonte (Inicio), aguardam em fila e sdo processados
por um recurso maquina (Service), deixando o sistema ao final (Fim). Para elevar o realismo e
incorporar comportamento autdbnomo, as entidades foram modeladas como agentes, compondo a
camada de SBA. A Figura 6 ilustra cada maquina como um agente com estados e comportamentos
préprios, o diagrama de estados permite representar eventos estocasticos e politicas de
manutencgao, viabilizando um ambiente de produgio dindmico. A Figura 7 representa cada tarefa
(job) como agente que transita por estados ao longo do sistema. Modelar o job como agente abre
espacgo para regras de prioridade dindmicas e comportamentos especificos por tarefa em etapas
subsequentes.

Nos resultados parciais, o RL foi integrado, utilizando a heuristica NEH como politica inicial
para acelerar a exploragao do espaco de sequéncias. No momento, estdo em curso experimentos
e a parametrizagao, com foco em ajuste de parametros e calibracido dos componentes estocasticos
do modelo.

Figura 5. Simulagao Anylogic.
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Fonte: Os autores.
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Figura 6. Agente Maquina.
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Figura 7. Agente Job.
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4. CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho esta em desenvolvimento, mas apresentou uma abordagem para o PFSP que
integra simulagdo hibrida e RL com NEH. O ambiente de simulagdo representou eventos
estocasticos, permitindo comparar politicas de despacho sob multiplos critérios, citados. Os
experimentos em cenarios representativos indicaram que a politica aprendida pelo agente de RL
tende mostrar 6timos resultados. A pesquisa reforga o potencial da SO para apoiar decisbées em

ambientes industriais.
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