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1 INTRODUGAO!"

Este capitulo destaca o papel do sequenciamento avancado de producéo na
sincronizagao entre demanda e capacidade, bem como os desafios
enfrentados para a sua realizagdo em processos estocasticos. A segdo ainda
enfatiza o aprendizado por reforgo como uma abordagem promissora para
superar esses desafios e levanta a possibilidade de explorar a integracao
dessa técnica com a Teoria das Restrigbes para aprimorar o sequenciamento
de producéo sob o ponto de vista pragmatico e tedrico.

1.1 CONTEXTUALIZAGCAO E QUESTAO DE PESQUISA

O sequenciamento de producdo desempenha um papel fundamental na
gestado dos sistemas de producdo, determinando o volume e a ordem em que as
tarefas sdo executadas, de maneira a maximizar a utilizacao de recursos e minimizar
o tempo de atravessamento (Hopp; Spearman, 2008; Pinedo, 2016-). Essa atividade
nao apenas influencia diretamente a produtividade, mas também afeta a eficiéncia
operacional e a capacidade de resposta ao mercado (Zhou et al., 2022). Contudo, os
sistemas de producdo enfrentam desafios significativos devido a variabilidade, tanto
interna quanto externa (Harjunkoski et al., 2014; Hopp; Spearman, 2008). A
variabilidade interna se refere a flutuacbes nos tempos de processamento das
maquinas, a disponibilidade de materiais e a capacidade de trabalho (Benkel;
Jarnsten; Leisten, 2016; Davis et al., 2012), enquanto a variabilidade externa inclui
mudancas nas demandas do mercado, interrup¢cdes na cadeia de suprimentos e
variagdes ambientais (Oztemel; Gursev, 2020).

Para enfrentar essas questdes, pode-se utilizar o Advanced Planning and
Scheduling (APS), uma abordagem avangada que permite sincronizar
eficientemente a capacidade produtiva com a demanda, melhorando a operacao e
reduzindo custos (Chen; Ji, 2007; Marquez; Ribeiro, 2022). Na manufatura, o uso de
APS reduziu o tempo de sequenciamento e impediu o planejamento em excesso
(Chen et al., 2017), além de aprimorar a utilizagdo de robds autdbnomos ao reduzir a
quantidade de pedidos em atraso (Liang; Zhou; Jiang, 2024). Apesar dos avangos

proporcionados pelo APS, alcancar resultados ideais ainda € complexo devido ao

1 A estrutura da dissertacao foi desenvolvida de acordo com a tese de Gauss (2023) e o Instituto de
Tecnologia de Eindhoven.
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processamento computacional intensivo e a sensibilidade aos fatores estocasticos
inerentes aos sistemas de produgao (Missbauer; Uzsoy, 2022).

Uma solugéo potencial para os desafios enfrentados pelo APS surge com o
aprendizado por reforgo (RL), um paradigma da inteligéncia artificial que permite aos
sistemas aprenderem com base na interagdo com o ambiente (Sutton; Barto, 2018).
O RL demonstra capacidade para lidar com processos estocasticos, adaptando-se
dinamicamente as mudangas e incertezas inerentes aos sistemas produtivos (Esteso
et al., 2023; Panzer; Bender, 2022). Recentemente, o RL tem sido explorado em
estudos de sequenciamento em ambientes de manufatura. Por exemplo, um agente
de RL foi utilizado para sequenciar um job-shop flexivel, mantendo-se efetivo mesmo
com a reconfiguragdo do ambiente (Liu; Piplani; Toro, 2022). Outro estudo utilizou
multiplos agentes para o0 sequenciamento adaptativo na produgdo de
semicondutores, reduzindo o retrabalho e elevando a produtividade (Sakr et al.,
2023). O RL também foi aplicado a um ambiente de manufatura flexivel,
ultrapassando o desempenho de heuristicas fixas de sequenciamento (Shiue; Lee;
Su, 2020). No entanto, muitos desses estudos combinam RL com abordagens de
sequenciamento que, em certa medida, negligenciam a variabilidade dos sistemas.

A Teoria das Restricbes (TOC), especialmente o Drum-Buffer-Rope (DBR),
oferece uma abordagem que reconhece e gerencia eficazmente a variabilidade nos
sistemas de producéo (Goldratt, 2006). O DBR protege a restricdo que determina o
desempenho do sistema por meio do uso de pulmdes, garantindo uma produgéo
mais estavel e eficiente (Schragenheim, 2010). Em uma linha automotiva de alta
variabilidade, por exemplo, o DBR elevou a produtividade ao reduzir as filas nos
recursos e o nivel de ordens em produgdo (Golmohammadi, 2015). Um setor de
remanufatura elevou a utilizagdo dos recursos com a introdugado de pulmdes de
tempo antes da restricdo (Ma; Chen, 2009), enquanto o DBR elevou a produtividade
e reduziu o lead-time em outra fabrica automotiva (Dohale; Ambilkar; Bilolikar, 2021).

Apesar das sinergias potenciais existentes entre TOC e RL para melhorar o
desempenho do sequenciamento em processos estocasticos, a integracdo desses
dois campos de estudo ainda nao foi explorada. A hipotese central desta pesquisa é
que a combinagdo dessas abordagens pode oferecer beneficios substanciais que
vao além dos aspectos puramente operacionais. Portanto, esta dissertacdo tem
como objetivo investigar as seguintes questdes de pesquisa: (i) E possivel integrar



7

TOC e RL no sequenciamento de produgao de processos estocasticos? (ii) Em caso

afirmativo, quais séo os beneficios pragmaticos e tedricos dessa integragao?

1.2 ORGANIZACAO DA PESQUISA

Para responder as questbes de pesquisa, esta dissertagdo esta organizada
da seguinte maneira: O Capitulo 2 descreve os procedimentos metodoldgicos
adotados e fornece uma visao geral dos demais capitulos. O Capitulo 3 apresenta
uma revisao sistematica da literatura, usada para desenvolver um modelo conceitual
que explora possiveis sinergias entre a TOC e o RL. Para tanto, s&o revisados e
analisados 50 artigos, com destaque as variaveis utilizadas na modelagem dos
agentes de RL e nas simulagbes baseadas no modelo Drum-Buffer-Rope (DBR). O
Capitulo 4 modela e avalia dois modelos de sequenciamento: o primeiro segue as
premissas do DBR, enquanto o segundo integra conceitos da TOC em um agente de
RL. A analise compara o desempenho produtivo dos modelos e examina o
comportamento do agente de RL para entender e explicar suas decisbes. Por fim, o
Capitulo 5 discute os resultados encontrados nos Capitulos 3 e 4, e o Capitulo 6
destaca as implicagdes teodricas e praticas, além de indicar limitacbes e sugestdes

para pesquisas futuras.



2 DESENHO DA PESQUISA

Este capitulo apresenta o desenho da pesquisa, detalhando a logica e os
procedimentos adotados na condugcdo do estudo. Além disso, explica a
interacao entre os capitulos da dissertagao, ilustrando o escopo de cada um e
suas respectivas entradas e saidas.

2.1 MODELAGEM QUANTITATIVA

Este trabalho tem como objetivo explorar a integragédo da TOC com o RL para o
sequenciamento da producao, utilizando modelos de simulagdo. Para alcancgar tal
objetivo, adotou-se a modelagem quantitativa como método de pesquisa. A modelagem
quantitativa utiliza técnicas matematicas e estatisticas para representar e analisar
computacionalmente sistemas e processos, permitindo simular diferentes cenarios e
avaliar seus impactos (Morabito; Pureza, 2012). Ela possibilita a interagdo entre
variaveis e permite abordar problemas complexos para a extragdo de informacdes e
tomadas de decisbes (Dresch; Lacerda; Antunes Junior, 2015; Morabito; Pureza, 2012).
Assim, o trabalho utiliza de maneira conjunta as abordagens propostas por Bertrand e
Fransoo (2002) e Hillier e Liberman (2015), contemplando quatro etapas: (i) Definicdo
do problema; (ii) Elaboragdo do modelo conceitual; (iii) Implementagdo computacional e
experimentacéo; e (iv) Avaliagdo e aprendizado. Cada etapa corresponde a um capitulo
desta dissertagdo, seguindo a sequéncia légica da pesquisa. A proxima segao

apresenta um resumo de cada etapa, e a Figura 1 ilustra o relacionamento entre elas.

Figura 1 — Desenho da pesquisa

Capitulo 2
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2.1.1 Definigao do Problema (Capitulo 1)

O problema de pesquisa é definido como sequenciamento da producdo em
ambientes complexos e de elevada variabilidade. Como o RL tem capacidade de
lidar com cenarios complexos (Sutton; Barto, 2018) e a TOC tem proposi¢des para
absorver a variabilidade, as questdes de pesquisa sdo definidas por: (i) E possivel
integrar TOC e RL no sequenciamento de produgédo de processos estocasticos? (ii)
Em caso afirmativo, quais sdo os beneficios pragmaticos e teodricos dessa
integracdo? Para responder as questdes de pesquisa, a modelagem quantitativa
inicia por um modelo conceitual (Bertrand; Fransoo, 2002; Hillier; Lieberman, 2015),

sendo este introduzido no préximo capitulo desta dissertagao.
2.1.2 Elaboracao do modelo conceitual (Capitulo 3)

Para a modelagem conceitual, conduziu-se uma revisdo sistematica da
literatura seguindo o método LGT (Literature Grounded Theory — Literatura
Fundamentada na Literatura) (Ermel et al., 2021-). Para tanto, foram revisados 19
artigos de TOC e 31 de RL, estudos abordando sequenciamento da producgéo
utilizando simulagdo por eventos discretos. Os objetivos e as variaveis das
simulagdes da TOC foram mapeados, assim como as variaveis utilizadas na
modelagem dos elementos do RL. A analise tematica revelou a forca e a fragilidade
dos grupos, permitindo associar os elementos do RL com os conceitos e métodos da
TOC. Com base no resultado, elaborou-se um modelo conceitual com as possiveis
sinergias entre as areas. A fim de valida-las, o préoximo capitulo implementa os

conhecimentos adquiridos e testa as proposi¢cdoes em um ambiente de simulagao.
2.1.3 Implementagao computacional e experimentagao (Capitulo 4)

O modelo conceitual é utilizado como referéncia para simulagdes. Para isso,
elaborou-se um modelo de simulagdo fabril sobre o paradigma da simulagdo por
eventos discretos, o qual foi selecionado da literatura do DBR e modificado para
elevar sua variabilidade (Machado et al., 2023). O modelo de simulagéo foi utilizado
como base para elaboragcdo de dois modelos de sequenciamento, sendo que o
primeiro foi implementado conforme o DRB (Goldratt, 2006; Schragenheim, 2010) e
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0 segundo de acordo com os conceitos da TOC em um agente de RL. Ambos foram
integrados ao modelo de simulagao fabril e submetidos a simulagcdo. Durante a
simulagdo, dados referentes a produtividade e ao comportamento dos
sequenciadores foram registrados para analises distintas. Uma analise pragmatica
comparou o desempenho produtivo por meio de técnicas estatisticas (Law, 2015),
evidenciando reducdo no tempo de atravessamento, no inventario e no nivel de
ordens em processamento durante o sequenciamento do RL. O comportamento dos
sequenciadores foi explorado com técnicas que explicam modelos de aprendizado
de maquina (Kuhnle et al., 2022; Rudin et al., 2022), salientando a importancia do
WIP para a tomada de decisdo no sequenciamento. As descobertas revelam

aprendizados para ambas as areas, os quais sdo discutidos no proximo capitulo.

2.1.4 Avaliacao e aprendizado (Capitulos 5 e 6)

O capitulo 5, que aborda a avaliagao e as percep¢des do modelo, resume os
resultados das etapas anteriores, discutindo as sinergias do modelo hibrido e seu
desempenho a luz dos conceitos da TOC. No capitulo 6, enquanto as implicacdes
tedricas expdem as caracteristicas do DBR que podem ser aprimoradas e os
impactos da introdugdo de uma teoria de gestdo na modelagem do RL, as
implicacbes praticas apresentam os beneficios dessa integracao para futuras
implementagdes tecnoldgicas. As limitagbes da pesquisa e sugestdes para trabalhos

futuros finalizam o capitulo.
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3 SINERGIAS ENTRE A TEORIA DAS RESTRIGOES E O APRENDIZADO POR
REFORGO: UMA REVISAO SISTEMATICA DA LITERATURA

Na manufatura, a competitividade e a complexidade do cenario desafiam as
empresas a buscar solugdes que elevam a capacidade de analise e de tomada
de decisdo. As técnicas de aprendizagem de maquina surgem como uma
alternativa viavel para enfrentar esses desafios. O aprendizado por reforgo (RL
— Reinforcement Learning) tem sido empregado em atividades de
planejamento, controle e sequenciamento da produgdo. No entanto, essas
aplicacbes desconsideram a natureza estocastica dos processos de
manufatura. Nesse contexto, a Teoria das Restricdes (TOC - Theory of
Constraints) propde o método Tambor, Pulmao e Corda (DBR — Drum-Buffer-
Rope), que utiliza pulmbdes de tempo para mitigar os efeitos indesejados
decorrentes de processos estocasticos. Assim, este capitulo busca identificar e
analisar as possiveis sinergias existentes entre o RL e a TOC em ambientes de
manufatura por meio de uma revisado sistematica da literatura. Os resultados
evidenciam a escassez de estudos que aplicam teorias de gestdo a modelos de
RL, assim como, a auséncia de estudos no campo da TOC que utilizem RL
para aprimorar resultados. Em termos de contribuicbes, sdo elencados os
impactos de se desconsiderar teorias de gestdo de operagbes na modelagem
dos agentes de RL. Além disso, apresenta-se um quadro sintese de possiveis
sinergias entre a TOC o RL.

Palavras-chave: Teoria das Restricbes; Aprendizado por Reforgo;
Sequenciamento da Producdo; Planejamento e Controle da Produgéo;
Manufatura

3.1 INTRODUCAO

O sequenciamento da produgéo tem como objetivo sincronizar a demanda e a
capacidade, definindo o volume e a ordem da produgdo (Hopp; Spearman, 2008;
Pinedo, 2016-). A otimizacdo dessa atividade afeta tanto a produtividade quanto a
eficiéncia do sistema, permitindo o direcionamento dos esforgos para atender as
necessidades do mercado (Zhou et al., 2022). No entanto, é preciso lidar com as
dificuldades associadas as variabilidades internas e externas ao sistema produtivo
(Harjunkoski et al., 2014). Enquanto as variabilidades internas envolvem a
disponibilidade dos recursos, a complexidade dos fluxos de producdo e a
caracteristica estocastica dos processos (Benkel; Jgrnsten; Leisten, 2016), as
externas ocorrem em funcéo da oscilacdo de demanda, do fornecimento de matéria
prima e da exigéncia dos clientes (Oztemel; Gursev, 2020). Em razédo de
necessidades como reducédo de custos e alto padrdo de qualidade, os desafios do
sequenciamento exigem tomadas de decisdo mais ageis e assertivas (Zhou et al.,
2022).
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Abordagens de otimizacdo tém se destacado como solugdo para tais
desafios, uma vez que conseguem lidar com as multiplas variaveis presentes no
sequenciamento (Neufeld; Schulz; Buscher, 2023; Zhang et al., 2023). Essas
abordagens sdo conhecidas por Advanced Planning and Scheduling (APS), pois
conseguem elaborar combinagdes 6timas, ou quase o6timas, para as ordens de
producdo, permitindo reduzir custos e elevar a produtividade (Chen; Ji, 2007;
Marquez; Ribeiro, 2022). Na manufatura, a implementacédo de um APS reduziu 75%
do esforgo para sequenciamento (Chen et al., 2017), minimizou a quantidade de
pedidos em atraso ao elevar a utilizagdo de robds autbnomos (Liang; Zhou; Jiang,
2024) e reduziu em 34% o tempo para fabricagéo de pecgas pré-moldadas (Liu et al.,
2023). Apesar dos avangos, a combinagcdo de multiplas variaveis com eventos
estocasticos eleva exponencialmente o tempo de processamento para se obter uma
solugcdo razoavel, dificultando a implementacdo do APS nos cenarios descritos
(Missbauer; Uzsoy, 2022).

Uma solugdo potencial para lidar com esses desafios é a utilizagdo de
aprendizado por reforgo (RL — Reinforcement Learning), um dos campos de estudo do
aprendizado de maquina, em que um agente aprende ao interagir com o ambiente
(Sutton; Barto, 2018). A capacidade do RL de tomar decisbes sequenciais e de se
adaptar a dindmica do sistema € a principal motivagao para que seja aplicado no
sequenciamento da producao (Del Real Torres et al., 2022; Li et al., 2022; Wang; Pan;
Wang, 2022). Estudos demonstraram a eficacia do RL em contextos de manufatura
flexivel, job shop, flow shop e fluxos reentrantes, resultando em melhorias em prazos
de entrega, tempo de ciclo e utilizagdo de recursos (Chen et al., 2022; Gerpott et al.,
2022; Liu; Piplani; Toro, 2022; Tang; Salonitis, 2021; Woo et al., 2021). Apesar dessa
eficacia, poucos estudos utilizam teorias de gestdo de operagbes para modelar e
avaliar agentes de RL (Zhou et al., 2022). Por exemplo, um sistema multiagente foi
desenvolvido com conceitos de sustentabilidade do Lean (Paraschos; Koulinas;
Koulouriotis, 2023). O RL foi empregado em ambientes produtivos baseados no
CONWIP (Constant Work in Processes) para ajustar o volume de trabalho em
processamento (Silva; Azevedo, 2019) e determinar quando antecipar ou atrasar a
liberacdo das ordens (Xanthopoulos; Chnitidis; Koulouriotis, 2019). No entanto, os
estudos desconsideram a possibilidade de absorver as variabilidades do sistema, de
modo que o RL é utilizado, apenas, como um otimizador, n&o integrando plenamente

os conceitos das teorias de gestao.
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A Teoria das Restricbes (TOC - Theory of Constraints), em especial o método
Tambor, Pulmao e Corda (DBR — Drum, Buffer and Rope), oferece uma solugéo
eficaz para lidar com a variabilidade, enfatizando a importancia das restricoes
(gargalos) no gerenciamento dos sistemas produtivos (Goldratt, 2006). O DBR utiliza
pulmdes para proteger a restricdo das variabilidades do sistema, balanceando o
fluxo de trabalho e, consequentemente, estabilizando a producéo (Schragenheim,
2010). Na manufatura, o DBR elevou a produtividade de uma linha automotiva de
alta variabilidade (Golmohammadi, 2015), melhorou a utilizagdo dos recursos em um
setor de remanufatura (Ma; Chen, 2009) e reduziu o lead-time em uma fabrica
automotiva (Dohale; Ambilkar; Bilolikar, 2021). Adicionalmente, a TOC compreende
que a meta das organizagbes é gerar lucro tanto no presente quanto no futuro,
propondo métricas que norteiam a tomada de decisdo nos niveis estratégico, tatico e
operacional (Gupta; Ko; Min, 2002).

Apesar da efetividade da TOC e do RL para lidar com o sequenciamento da
producdo, as potenciais sinergias dessas areas de estudo ainda n&o foram
exploradas. Assim, esta pesquisa busca integrar os conceitos desses dois campos
no sequenciamento da produgao, investigando as seguintes questdes de pesquisa:
(i) Quais sédo as potenciais sinergias entre TOC e RL? (ii) Como essas sinergias
podem ser integradas em um modelo conceitual?

Este capitulo, portanto, responde as questdes de pesquisa ao conduzir uma
revisdo sistematica da literatura (RSL) a fim de analisar a modelagem dos agentes
de RL em ambientes discretos e as simulagdes de processos baseadas no DBR.
Para tanto, foram analisados 31 estudos relacionados ao RL e 19 envolvendo
simulagdes do DBR. A analise tematica evidencia e discute a utilizagao de teorias de
gestao, em especial a TOC, como base para a modelagem de agentes de RL, assim
como 0s possiveis beneficios do uso de RL para aprimorar o DBR. Por fim,
desenvolve-se um modelo conceitual, relacionando os conceitos da TOC com os
principais elementos do RL.

O presente capitulo esta estruturado da seguinte forma: a se¢géo 2 descreve
os procedimentos metodoldgicos; a segdo 3 apresenta os principais resultados; a
secao 4 discute, analisa e sintetiza os resultados; e a secdo 5 evidencia as

contribuigdes, as limitagcdes e as oportunidades para novas pesquisas.
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3.2 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Para alcancar o objetivo da pesquisa, conduziu-se uma revisao sistematica
da literatura, a partir do Literature Grounded Theory (LGT) (Ermel et al., 2021-). A
Figura 2 expde os procedimentos metodoldgicos da pesquisa. A relagdo entre a
TOC e o RL foi definida como tema centra deste trabalho. Assim, a primeira etapa
compreende uma busca preliminar nas bases Scopus, Science Direct, Web of
Science e IEEE para identificar estudos que relacionem os dois temas (passo 1 da
Figura 2). Na etapa 2, os documentos resultantes foram submetidos a leitura
inspecional (Adler; Van Doren, 2010), constatando-se a auséncia da relagdo entre
os temas. Assim, um protocolo de pesquisa (Tabela 10 do Apéndice [) foi
desenvolvido com base em leituras preliminares e validado por seis especialistas
na area (passo 3 da Figura 2). Os especialistas foram selecionados pelos
seguintes critérios: (i) ter publicado revisdes sistematicas ou ter conhecimento
sobre o tema; e (ii) ser pesquisador com doutorado na area de pesquisa.

A partir desse ponto, a revisdo foi segmentada para facilitar a identificagédo
dos estudos: uma abordagem para TOC (TOCA) e uma abordagem para RL (RLA).
Nas etapas 4.1 e 4.2 (Figura 2), as buscas foram executadas nas mesmas bases da
busca preliminar, e as duplicatas foram removidas, resultando em 297 itens para
TOCA e 416 para RLA. Os critérios de selecdo do protocolo foram aplicados nas
etapas 5.1 e 5.2 (Figura 2), durante a leitura do titulo, do resumo e das palavras-
chave. Apds a ultima etapa, 38 artigos para RLA e 17 artigos para TOCA foram
selecionados para leitura completa (etapas 6.1 e 6.2 da Figura 2). Na etapa 7
(Figura 2), foram consultados especialistas e incluidos 3 artigos para leitura
completa. Ao final da leitura, o corpus de analise estava composto por 19 artigos
para TOCA e 31 para RLA (Figura 2). As estatisticas de exclusdes das etapas 4.1,
4.2,51,52,6.1 e6.2 para TOCA e RLA, sao apresentadas, respectivamente, nas
Tabelas 12 e Tabela 13 do Apéndice |.

O processo de codificagado do corpus de analise (etapa 8 da Figura 2) utilizou
o método de codificagdo mista, com codigos categdéricos e abertos, assim como a
criacdo de categorias a priori e a posteriori (Ermel et al., 2021-). Os cédigos
categoricos e a priori foram definidos previamente a leitura completa dos artigos,
sendo baseados nas referéncias utilizadas para construgao do protocolo da RSL. Os
cbdigos abertos e as categorias a posteriori foram criados durante a leitura analitica
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(Strauss; Corbin, 1990). A visao geral dos codigos esta disponivel na Tabela 14 do
Apéndice |.

As analises foram realizadas em trés etapas. O passo 9 refere-se a TOCA, e
contém a classificacdo do objetivo das simulag¢des, as variaveis dependentes, as
variaveis independentes e os buffers. Os objetivos e as variaveis dependentes e
independentes foram categorizados a posteriori. Os buffers foram definidos com
base na literatura do DBR (Goldratt, 2006). No passo 10, a analise contempla os
estudos do RLA e foi executada com adaptacdo do framework proposto por Esteso
et al. (2023). A modelagem do agente foi mapeada com o algoritmo utilizado, a
linguagem de programacgao, o espago observavel, as agdes do agente e a fungao de
recompensa (Esteso et al., 2023). Por fim, apresenta-se um modelo funcional das
possiveis sinergias entre a TOC e o RL.
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Figura 2 - Etapas da revisao sistematica da literatura.
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Fonte: Adaptado de (Ermel et al., 2021-).

3.3 ANALISE DOS RESULTADOS

Esta secdo apresenta a analise dos dados coletados durante a revisido
sistematica da literatura. A analise foi conduzida em duas etapas. A primeira
contempla os artigos com o tema Teoria das Restricbes (TOCA), e a segunda
aborda os artigos com o tema Aprendizado por Refor¢co (RLA). Por fim, um modelo

funcional das simulagdes é apresentado.
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3.3.1 Teoria das Restrigoes (TOCA)

Os resultados indicam que as simulagdes se concentram principalmente na
analise da aplicabilidade do DBR (47%), tanto em casos empiricos quanto
hipotéticos. Estudos com o objetivo de otimizar parédmetros do DBR (21%) e
identificar a restricdo (16%) séo os mais frequentes nesse contexto.

Quanto as variaveis independentes, a mais utilizada € o sequenciamento da
producao (47%), que envolve a avaliagdo de regras de sequenciamento para o gargalo,
a modificagdo da programag¢ao com base na mudanga do recurso gargalo ou a analise
do impacto do sequenciamento proposto pelo DBR. Além do sequenciamento, alguns
estudos investigam em que medida o tamanho dos pulmdes influencia o desempenho
do sistema (26%). A taxa de chegada das ordens determina o volume de trabalho,
sendo manipulada para controlar a capacidade protetiva e o impacto dos produtos que
ndo passam pelo gargalo (21%). Alteragdes na posicao da restricdo (16%) e no
tamanho do lote (16%) sao simuladas para avaliar o impacto que causam no tempo de
atravessamento, no atraso da entrega e no tempo de espera nas filas.

As variaveis dependentes, por sua vez, sdo empregadas para monitorar a
simulacdo e medir o impacto das mudangas impostas pelas variaveis
independentes. Devido a natureza metodoldgica dos estudos e a dificuldade em
modelar custos, as variaveis mais utilizadas representam unidades de tempo ou
quantidade de ordens. No contexto temporal, ha variagcdes na interpretacdo do
tempo de atravessamento, representado como o tempo total decorrido entre o
recebimento e a entrega do pedido, assim como o tempo transcorrido entre a
liberagao para o chao de fabrica e a entrega (Thurer; Stevenson, 2018). Enquanto o
tempo de atravessamento (35%) avalia o tempo de resposta do sistema, o atraso
das ordens (26%) e a quantidade de ordens atrasadas e antecipadas (19%) avaliam
a capacidade de entregar os pedidos no prazo (Atwater; Chakravorty, 2002). O
volume total produzido (13%) representa, em cada ciclo da simulagdo, a
produtividade total do sistema. A porcentagem de utilizagdo dos recursos pode
indicar o recurso restritivo e se ele esta sendo explorado, no entanto ndo deve ser
avaliada como um parametro de desempenho para a produtividade (Gupta; Ko; Min,
2002).

Entre os pulmdes elencados na literatura (Goldratt, 2006), o pulméo da restricao
€ o0 mais utilizado (73%) devido a capacidade que tem de absorver as variabilidades e
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de proteger o gargalo. No entanto, alguns estudos ndo fazem referéncia a utilizagéao
desse recurso (Al-Aomar, 2006; Castro; Godinho-Filho; Tavares-Neto, 2022; Dohale;
Ambilkar; Bilolikar, 2021; Gupta; Ko; Min, 2002). Os pulmdes de expedicdo e de
montagem protegem, respectivamente, os prazos de entrega e o fluxo das ordens, mas
nao sdo essenciais para o sucesso do DBR, podendo ser aplicados conforme a
necessidade (Betterton; Cox, 2009). Enquanto o pulmao de capacidade indica como o
sistema podera lidar com variabilidades no futuro, impactando o tempo de
atravessamento e as entregas no prazo (Atwater; Chakravorty, 2002), o pulmao de
espago monitora a saida do gargalo para evitar bloqueios (Betterton; Cox, 2009). O
pulméo de estoque nao foi identificado nos estudos.

Os cinco passos de focalizagdo sao citados em cinco estudos, porém, apenas
dois deles desenvolvem esses passos (Gupta; Ko; Min, 2002; Schragenheim; Ronen,
1990). O primeiro passo de focalizagdo é considerado elemento fundamental das
simulagdes, contudo poucos trabalhos utilizam a analise da capacidade produtiva para
identificar o gargalo (Golmohammadi, 2015; Gupta; Ko; Min, 2002; Schragenheim;
Ronen, 1990; Wu; Morris; Gordon, 1994). O bloqueio ou a inani¢ado do gargalo € objeto
de estudo de apenas uma pesquisa (Betterton; Cox, 2009). As métricas de
desempenho propostas pela TOC, como o ganho, a despesa operacional e o inventario

nao sao exploradas nas simulagdes (Cox lll; Schleier Jr., 2010; Goldratt, 2006).

3.3.2 Aprendizado por reforgo (RLA)

O aprendizado por refor¢co € uma técnica de aprendizado de maquina que
treina um agente para tomar decisdes interagindo com um ambiente (Dogan; Birant,
2021). O objetivo do RLA ¢é aprender a politica ideal que maximiza a recompensa
acumulada, identificando o estado atual do ambiente e agindo conforme as agdes
disponiveis (Sutton; Barto, 2018). Nesse contexto, esta seg¢do apresenta os
resultados da analise RLA. A analise expde a modelagem do espago observavel e
as acbes do agente, assim como a fungdo de recompensa e a linguagem de
programacao (Esteso et al., 2023). A Tabela 18, do Apéndice |, evidencia a
consolidagao das categorias de analise.

O espaco observavel representa o estado atual do ambiente virtual,
interpretado pelo modelo de RL para orientar a escolha da acdo. Esse estado deve

estar alinhado com a politica do ambiente e refletir uma relagdo de causalidade com
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as acoes (Esteso et al., 2023). A selegao das variaveis nao é trivial. Enquanto alguns
estudos optam por espacos reduzidos, comprometendo a precisdo do modelo (Jeon
et al., 2022; Marchesano et al., 2022), outros propéem espagos combinados e
extensos, aumentando a complexidade da solugdo e exigindo treinamentos
prolongados (Hu et al., 2020; Liu et al., 2022). Nesse contexto, variaveis relativas
aos recursos, como a quantidade de ordens na fila, o estado e a taxa de utilizacao,
indicam ao modelo o estado fisico do sistema, enquanto variaveis temporais, como o
tempo restante para conclusdo da ordem e a data de entrega, revelam a urgéncia.

As acdes do modelo constituem a interface de interacdo com o ambiente,
podendo ser diretas ou indiretas. A medida que a complexidade do ambiente
aumenta, as acgbes indiretas tendem a melhorar o desempenho do modelo
(Samsonov; Ben Hicham; Meisen, 2022). Consequentemente, as agdes
predominantemente modeladas sdo regras de despacho. Alguns estudos adotam
acdes diretas, como a selecdo de uma ordem na fila, a indicagdo do recurso para
processamento ou mesmo a decisdo de n&o realizar nenhuma agado e aguardar
outra tomada de decisdo. Por envolverem recursos ou ordens especificas, as agcoes
diretas devem representar cada elemento do sistema, aumentando o numero de
agdes e podendo comprometer a escalabilidade da solugéo (Kuhnle et al., 2022).

A definicao da funcao de recompensa € crucial para o aprendizado do modelo,
fornecendo feedback sobre as ac¢des escolhidas e delineando seu objetivo (Del Real
Torres et al., 2022). No contexto do planejamento e controle da produgéo, os
principais objetivos incluem a reducado do tempo de atravessamento, o cumprimento
de prazos de entrega e a minimizagéao do estoque (Lodding, 2013). Nesse sentido, as
fungdes de recompensa foram predominantemente modeladas com base em dados
de atraso nas entregas e em taxa de produgao, penalizando o agente pelos atrasos e
desconsiderando as ordens realizadas no prazo. Quanto aos niveis de inventario, sdo
representados pela quantidade de ordens em aberto e em processamento, sem
considerar os estoques. Apesar de poder distorcer o desempenho do modelo, a taxa
de utilizagdo dos recursos € empregada para a fungdo de recompensa.

3.4 DISCUSSAO

A restricdo do sistema, ou o gargalo, € o principal conceito da TOC, porém,

apenas um dos modelos de aprendizado de maquina considerou a existéncia da
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restricdo, desenvolvendo uma rede neural que a identifica e eleva a capacidade do
recurso restritivo até elimina-lo (Thomas et al., 2018). Além de superestimada, essa
abordagem é, por vezes, irreal, pois um recurso € considerado gargalo justamente por
nao ter opgdes viaveis para elevar sua capacidade (Goldratt, 2006). A falta de
consciéncia sobre a restricdo expde que as modelagens do espago observavel, as
acdes e a funcado de recompensa dos modelos de RL podem ser falhas.

O espacgo observavel representa o estado atual do sistema para o agente
treinado e deve incluir as variaveis relacionadas ao objetivo do modelo (Sutton;
Barto, 2018). Ainda que o monitoramento de filas, recursos e ordens em produgao
seja comum, nem sempre essas variaveis sdo as mais representativas do estado
atual. A fila (inventario) que precede a restricdo € crucial no sistema produtivo, pois
protege o ganho, enquanto as filas dos recursos ndo gargalos representam
desperdicio de tempo (Goldratt, 2006). Embora seja teoricamente possivel monitorar
todas as filas em um ambiente hipotético e virtual, na pratica isso é custoso e,
muitas vezes, inviavel. Ao desenvolver um agente inteligente, o objetivo é implanta-
lo em uma linha de producéo real, portanto, seu espaco observavel deve ser factivel.
Sob o ponto de vista da TOC, o monitoramento da linha ocorre por meio do estado
dos pulmdes, embora nenhum modelo de RL incorpore esse conceito em seu
espaco observavel. Além dos pulmbdes convencionais, pode ser importante monitorar
o pulmao de capacidade para identificar quando as oscilagdes do mercado deslocam
a restricdo de um recurso gargalo para outro com capacidade restritiva.

As acbes dos modelos frequentemente se concentram no sequenciamento de
toda a linha de produgéo, negligenciando a importancia do gargalo. O sequenciamento é
crucial para otimizar o aproveitamento da restricdo, minimizando os tempos de
preparacao e assegurando que ela opere no processo de modo a resultar em maiores
ganhos (Goldratt, 2006). No entanto, ao sequenciar todos os recursos, € provavel que o
modelo convirja para 6timos locais em vez de alcangar o 6timo global. Da mesma forma,
ao focar apenas no backlog de ordens, podem surgir filas desnecessarias e uma
ativagédo inadequada de recursos. Um recurso nao gargalo ndo deve acumular longas
filas e nem ser ativado constantemente, a menos que seja importante para expandir a
capacidade a jusante (Cox lll; Schleier Jr., 2010). Em relagdo aos pulmdes, nenhum
estudo até o momento se preocupou em ajustar dinamicamente as filas dos recursos,

uma vez que todas sdo consideradas infinitas. Consequentemente, recursos que nao
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sdo gargalos podem operar com grandes filas, enquanto o recurso gargalo pode
enfrentar bloqueios ou ociosidade (Betterton; Cox, 2009).

A funcdo de recompensa nos modelos de RL muitas vezes n&o reflete métricas
de desempenho alinhadas a filosofias de gestdo, o que pode distorcer o aprendizado
do modelo e dificultar sua aplicagdo em cenarios reais. Além disso, as métricas usadas
tendem a ser generalizadas para todos os produtos e processos. Nao ha consideragéo,
em nenhum algoritmo, sobre a redugéo da producédo de certos itens para aproveitar ao
maximo a restricdo com outros que proporcionam maiores ganhos em relagdo ao
tempo utilizado pela restrigdo. Aspectos como o ganho e a despesa operacional n&o
sao explorados nos estudos analisados, possivelmente devido a escassez de dados ou
ao foco em questdes metodologicas. O preco de venda e o custo de produgédo s&o
particularmente dificeis de quantificar quando se lida com dados sintéticos, pois estéo
sujeitos as flutuagbes do mercado. Sem um contexto real, € provavel que esses
valores sejam imprecisos e, consequentemente, prejudiguem o aprendizado do
modelo. Embora métricas como o atraso de pedidos e o tamanho das filas sejam
indicadores de desempenho que visam reduzir o inventario e garantir entregas
pontuais, nao asseguram, necessariamente, o aumento dos ganhos, uma vez que nao
estao diretamente ligadas a restricdo do sistema (Kim et al., 2021; Sakr et al., 2023).

As simulacdes baseadas no DBR focam em validar a aplicabilidade do método,
mas nem todas seguem os cinco passos de focalizagao propostos pela TOC (Cox lll;
Schleier Jr., 2010). A detecgdo da restrigio ndo é considerada na maioria dos
estudos, sendo este um ponto em que aplicagdes de algoritmos de RL podem auxiliar.
Além disso, os demais passos também poderiam se beneficiar de modelos de RL, que
podem contribuir para explorar a restricdo, decidir o mix de produtos e o tamanho do
lote e definir o sequenciamento. Na etapa de subordinagado, a ativagao dos recursos
no momento correto, a transferéncia de ordens da restricdo para recursos nao
restritivos e o0 ajuste do tamanho do lote nos recursos nao restritivos também sao
exemplos de agdes que podem ser treinadas com RL. Nao tao diretamente como nas
demais acodes, na etapa de elevacao da restricdo um modelo de RL pode indicar os
pontos de oscilagdo de demanda que possam requerer elevagao da capacidade da
restricdo, utilizacdo de horas extras ou terceirizagdo. No ultimo passo, a melhoria
continua, ha relacdo direta com o conceito de CI/CD (Continuous
integration/Continuous delivery/Continuous deploymen) proposto para modelos de

aprendizado de maquina (Kreuzberger; Kuhl; Hirschl, 2023).
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A otimizagao de parametros do DBR €& um dos objetivos do grupo de artigos
da TOCA, em que o parametro mais estudado é o tamanho dos pulmdes (Chen;
Chen; Ma, 2007; Ma; Chen, 2009; Schragenheim; Ronen, 1991; Zhang; Du, 2015).
Contudo, mesmo com a aplicagéo de algoritmos para otimizagao, os valores obtidos
sdo definidos como estaticos para o cenario simulado, geralmente representados
pela média do periodo. Em processos estocasticos, podem existir periodos em que
os valores configurados ndo sejam 0s necessarios e, nesse caso, € preciso avaliar
novamente o cenario. Nesse contexto, um modelo de RL poderia interpretar o
estado atual do ambiente, executar o dimensionamento dindmico dos pulmdes e
definir os tempos de reposicdo mais adequados, assim como sequenciar a fila de
ordens para o gargalo (Cox lll; Schleier Jr., 2010; Schragenheim; Ronen, 1991). De
modo geral, as agbes e métricas propostas pela TOC demonstram sinergia com os
algoritmos de RL, e a implementagdao dos conceitos da TOC nos modelos de RL
pode elevar o ganho e reduzir a necessidade computacional. A Figura 3 sintetiza os

conceitos da TOC e sua relagdo com o RL.

Figura 3 — Modelo conceitual da integragao entre TOC e RL.
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3.5 CONCLUSAO

Este estudo identificou e analisou os pontos de sinergia entre a TOC e o RL,
destacando as limitacbes e as areas passiveis de aprimoramento dessas
abordagens. Foram analisados 50 artigos que abordam simulagdes de linhas de
producao, dentre os quais 19 sao relacionados a TOC e 31 ao RL. Como resultado,
os pontos de intersecao entre a TOC e o RL foram identificados e organizados em
um modelo conceitual. Foi possivel, ainda, compreender como o Gerenciamento dos
Pulmbes, o DBR e os parametros de desempenho da TOC se relacionam com o
espaco observavel (i.e., estado), as ac¢des e a fungdo de recompensa do RL. Além
disso, observou-se uma escassez de estudos de RL que incorporam modelos
tedricos de gestdo de operagbes em suas solugdes. Ao mesmo tempo, nédo se
identificou nenhum estudo no campo da TOC que utilize técnicas de aprendizado de
maquina para melhorar resultados.

No que diz respeito as limitagdes, a revisdo da literatura se restringe a
simulagdes baseadas em eventos discretos (DES), excluindo outras técnicas, como
a dindmica de sistemas. Além disso, ndo foram considerados estudos que envolvam
linhas de produgdo com processos continuos, nem outros que estdo além do escopo
do sequenciamento da produc¢ao. No contexto da revisao da literatura, também nao
foi empregada a técnica de bola de neve para ampliar a base de dados. Em termos
de desenvolvimento, ndo houve a elaboracdo de um modelo de RL para validar a
sinergia proposta e comparar os resultados com estudos ja realizados, o que
mantém este estudo no ambito tedrico.

As limitacdes indicadas introduzem oportunidades para pesquisas futuras.
Dentre as sugestbes, estdo a ampliagdo do escopo com a generalizagdo dos
processos de fabricacao e a inclusdo de demais técnicas de simulagcédo. Outra opcéo
€ o desenvolvimento de um modelo de aprendizado por reforco baseado nos
conceitos da Teoria das Restricdes. Paralelamente, pode-se, ainda, comparar esse
modelo com uma linha de produc¢do gerenciada pelo método do Tambor-pulmé&o-
corda.
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4 INTEGRACAO DO TAMBOR, PULMAO E CORDA COM APRENDIZADO POR
REFORGO

Os sistemas de manufatura enfrentam desafios devido a crescente demanda
por produtos customizados e a natureza estocastica dos processos produtivos,
0 que exige gerenciamento otimizado da produgdo. Tecnologias avangadas
como sistemas ciberfisicos, 10T e IA sdo aplicadas para elevar a eficiéncia do
sequenciamento da produgdo, com o objetivo de sincronizar a capacidade com
a demanda. O aprendizado por refor¢co (RL — Reinforcement Learning) surge
como uma alternativa promissora para automatizar a tomada de decisdo e
melhorar a eficiéncia produtiva dos sistemas de manufatura. No entanto, as
abordagens tradicionais de RL negligenciam a utilizagdo de teorias de gestéo e
sua capacidade de absorver as variabilidades inerentes ao sistema produtivo. A
Teoria das restricdes (TOC — Theroy of Constraints) propde o método Tambor,
Pulmédo e Corda (DBR - Drum, Buffer and Rope) para lidar com as
variabilidades do sistema produtivo e sequenciar a produc¢do. Nesse contexto,
este capitulo integra os conceitos da TOC em um modelo de RL para
sequenciamento da producdo, bem como, compara os resultados pragmaticos
desse modelo com o desempenho do DBR. Uma anadlise exploratdria é
conduzida para extrair implicagbes teéricas do modelo de RL. Como principal
contribuicdo, os resultados evidenciam a capacidade do modelo proposto de
melhorar o desempenho produtivo, em especial decompondo o pulmé&o de
expedicado proposto pelo DBR e salientando a importancia do nivel de ordens
em produgao (WIP — Work in Process).

Palavras-chave: Teoria das Restricdes; Aprendizado por Reforco;
Sequenciamento da Produgéo; Planejamento e Controle da Produgao;
Manufatura.

4.1 INTRODUCAO

Os sistemas de manufatura enfrentam desafios associados a complexidade,
uma vez que o aumento da demanda por produtos customizados aliado a natureza
estocastica dos processos exige constantes tomadas de decis&o e gerenciamento
otimizado da linha de produgéo (Guo et al., 2024). Tecnologias como sistemas cyber
fisicos, internet das coisas e inteligéncia artificial sdo utilizadas para elevar a
produtividade e a eficiéncia, atuando, também, para consolidar a Industria 4.0 (da
Silva et al, 2022; Zheng et al., 2021). Devido a capacidade de impactar
positivamente a eficiéncia do sistema produtivo (Zhou et al., 2022), o
sequenciamento da producao tem sido foco de implementagdes tecnologicas (Zheng
et al., 2021), aprimorando a habilidade de tomada de decisdo para sincronizar a
demanda do mercado a capacidade produtiva do sistema (Hopp; Spearman, 2008).

O sequenciamento da producgao atribui tarefas a recursos durante intervalos de

tempo definidos, visando atender a demanda com o menor esforgo possivel (Goldratt,
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2006; Pinedo, 2016-). Esse objetivo é desafiado por variabilidades inerentes ao
sistema produtivo, como a volatilidade do mercado, a disponibilidade dos recursos € o
suprimento de matérias-primas (Harjunkoski et al., 2014). Nesse contexto, sistemas
avancados de planejamento e sequenciamento (APS — Advanced Planning and
Scheduling) sao utilizados como alternativa para elevar a eficiéncia (Sousa et al.,
2014). Entretanto, ainda que um APS possa atingir uma solugdo 6tima ou quase
otima, seu custo computacional pode ser alto e, por vezes, inviavel (Marquez; Ribeiro,
2022). Assim, alternativas como o aprendizado por reforgco (RL — Reinforcement
Learning) sao utilizadas para aperfeicoar o sequenciamento da produgéo (Panzer;
Bender, 2022), permitindo automatizar a tomada de decisdo ao fornecer respostas
precisas e em tempo adequado a tomada de decisdo (Panzer; Bender, 2022).

O RL é um campo de estudo do aprendizado de maquina, em que um agente
interage com um ambiente para maximizar sua recompensa de longo prazo (Sutton;
Barto, 2018). A capacidade do RL de tomar decisbes sequenciais e de se adaptar a
dindmica do sistema é a principal motivacdo para que seja aplicado no
sequenciamento da producgao (Del Real Torres et al., 2022; Li et al., 2022; Wang; Pan;
Wang, 2022). Estudos demonstram a eficacia do RL em contextos de manufatura
flexivel, job shop, flow shop e fluxos reentrantes, com obtengcdo de melhorias no
atendimento a prazos de entrega, no tempo de atravessamento e na utilizagdo de
recursos (Chen et al., 2022; Gerpott et al., 2022; Liu; Piplani; Toro, 2022; Tang;
Salonitis, 2021; Woo et al, 2021). Apesar da eficacia do RL, poucos estudos
incorporam bases tedricas de gestdao de operagdes para modela-lo e avalia-lo (Zhou
et al., 2022). Por exemplo, um sistema multiagente foi desenvolvido com conceitos
de sustentabilidade do Lean (Paraschos; Koulinas; Koulouriotis, 2023). Em outros
estudos, o RL foi utilizado em um ambiente baseado no CONWIP (Constant Work in
Processes) para ajustar o volume de trabalho em processamento de uma produgéao
sob encomenda (Silva; Azevedo, 2019), para determinar quando antecipar ou
atrasar a liberagdo das ordens (Xanthopoulos; Chnitidis; Koulouriotis, 2019) e para
parametrizar dinamicamente o método de controle da produ¢do DDMRP (Demand
Driven Material Requirements Planning) (Lahrichi et al., 2023). No entanto, ainda
que efetivos, esses estudos desconsideram a possibilidade de absorver as
variabilidades do sistema, além de utilizar o RL apenas como um otimizador e nao

como técnica plenamente integrada aos conceitos das teorias de gestao.
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A Teoria das Restrigdes (TOC — Theory of Constraints) assume que 0
desempenho de qualquer sistema ¢é limitado por uma restricao e propde pulmdes para
absorver as variabilidades (Goldratt; Cox, 1984). Em tarefas de sequenciamento, a
TOC utiliza os métodos Tambor Pulmédo e Corda (DBR — Drum, Buffer and Rope) e
Gerenciamento de Pulmbées (BM - Buffer Management) (Goldratt, 2006;
Schragenheim; Ronen, 1990). Juntos, esses métodos permitem gerenciar sistemas
com alta interdependéncia, monitorando a restricdo do sistema e incluindo pulmdes
para absorver a variabilidade (Golmohammadi, 2015). O DBR se mostrou eficiente em
diversos cenarios, melhorando a eficiéncia em uma produgdo sob encomenda do
setor aeronautico (Telles et al., 2020) e elevando a produtividade de pequenas e
médias empresas de manufatura (Buestan Benavides; Van Landeghem, 2015). Do
mesmo modo, o DBR foi utilizado para aprimorar a fabricacdo de pecas automotivas
(Golmohammadi, 2015) e de painéis LCD (Wu et al., 2010) e para restaurar cilindros
de motor (Ma; Chen, 2009). Além do DBR, a TOC propbde que trés métricas de
desempenho sdo suficientes para tomadas de decisdo, sendo elas: (i) ganho; (ii)
inventario; e (iii) despesa operacional (Gupta; Ko; Min, 2002).

Diante desse contexto, este capitulo visa explorar os resultados da integragao
do RL com a TOC a fim de aprimorar o desempenho do sequenciamento da
producao, respondendo as seguintes questdes de pesquisa: (i) Como integrara TOC
e o RL? (ii) Quais sdo os resultados pragmaticos e tedricos dessa integracao? Para
responder a essas perguntas, foram elaborados dois métodos de sequenciamento,
um baseado no DBR e o outro integrando os conceitos da TOC e do RL. Os
métodos foram testados em um ambiente de simulacdo e avaliados
comparativamente. Uma analise do comportamento foi elaborada para compreender
as agodes do RL, objetivando identificar e propor avangos para a teoria do DBR. Em
termos de contribuigcbes, este estudo demonstra que a integragédo da TOC com o RL
aprimora a eficiéncia do sequenciamento por meio da decomposicao do pulméo de
expedicdo, em especial do nivel de ordens em processamento. Concomitantemente,
aproxima os modelos de RL as teorias de gestdo de operagdes, avangando a
modelagem de agentes inteligentes a cenarios mais compreensiveis a profissionais
e exigindo menor esforgco de monitoramento (Neufeld; Schulz; Buscher, 2023).

As demais segbes deste trabalho estdo estruturadas da seguinte maneira: A
Secao 2 apresenta a fundamentagao teodrica, tanto para o DBR quanto para o RL. A

Secgao 3 descreve o método de pesquisa, seguida pela Secéo 4, que evidencia os
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modelos computacionais desenvolvidos. Os cenarios simulados sao abordados na
Secao 5, e, os respectivos resultados e analises, na Sec¢ao 6. Por fim, a Secao 7
discute os resultados, e a Secado 8 contextualiza as contribuigdes e limitagdes da
pesquisa, bem como as oportunidades para novos estudos.

4.2 FUNDAMENTACAO TEORICA
4.2.1 Tambor, pulmao e corda

O Tambor, pulm&o e corda (DBR — Drum, Buffer and Rope) é o método
proposto pela TOC para lidar com ambientes produtivos que operam com
variabilidade e interdependéncia, buscando balancear o fluxo da produgdo e
absorver a variabilidade (Goldratt, 2006; Telles et al., 2022). No DBR, o Tambor é o
elemento que dita o ritmo do sistema, considerado a restricdo do sistema quando a
capacidade de produgéo ¢é inferior a demanda (Cox lll; Schleier Jr., 2013). O tambor
deve ser monitorado, sequenciado e protegido das variabilidades para proporcionar
que o sistema produtivo tenha desempenho adequado (Goldratt, 2006).

Os Pulmdes suportam a protecdo em relagcdo as variabilidades. Sao
classificados em (Cox Ill, Schleier Jr., 2010; Goldratt, 2006): (i) pulm&o da restricdo —
protege a operagao da restricdo, é utilizado como orientagdo para a liberagdo das
ordens de producgao; (i) pulmao de expedigdo — protege a data da entrega das
ordens, é utilizado como monitoramento das ordens processadas pela restri¢cao; (iii)
pulmdo de montagem — protege a montagem dos produtos processados na
restricdo, possibilitando que ndo fiquem aguardando produtos que nao passaram na
restricdo; (iv) pulmao de capacidade — trata-se da diferenga entre a capacidade da
restricdo e os demais recursos, suportando o reabastecimento do pulm&o da
restricdo em caso de paradas nao planejadas a montante ou a jusante da restri¢cao;
e (v) pulmdes de espaco — espaco fisico situado logo apds a restricdo para garantir
que a restricdo ndo pare em caso de paradas nao planejadas a jusante da restrigao.

Por fim, a Corda é o elemento de liberagdo do material para as operagdes
iniciais, conforme o ritmo da restricdo. Em sintese, a Corda € o elemento de
sincronizagao das operagdes por meio da liberagdo de materiais (Schragenheim;
Ronen, 1990).
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Juntamente ao DBR, a TOC propde o gerenciamento dos pulmdes (BM —
Buffer Management). O BM é o método para monitorar e ajustar os pulmdes do
sistema, devendo ser implementado em conjunto ao DBR (Cox lll; Schleier Jr., 2010).
O monitoramento utiliza o valor de referéncia do pulméao para classificar seu estado
atual em trés niveis: (i) verde — superior a 66% do valor de referéncia; (ii) amarelo —
entre 66% e 33% do valor de referéncia; e (3) vermelho — inferior a 33% do valor de
referéncia (Goldratt, 2006). O valor de referéncia inicial para os pulmdes pode ser
considerado 50% do lead-time do sistema, entretanto o BM atua para ajustar o
pulmao. De modo geral, pode-se reduzir o valor de referéncia do pulm&o quando ele
esta operando a maior parte do tempo no verde, assim como se deve elevar o valor

de referéncia quando esta por muito tempo no vermelho (Schragenheim, 2010).

4.2.2 Aprendizado por reforgo

O aprendizado por refor¢co (RL — Reinforcement Learning) € uma das areas do
aprendizado de maquina, tendo como premissa a existéncia de dois componentes: (1)
agente e (2) ambiente. O agente interpreta o estado atual do ambiente, interage e
recebe uma recompensa pela sua agao (Sutton; Barto, 2018), aprendendo, por meio
de tentativa e erro, a politica que maximiza a recompensa de longo prazo (Esteso et
al., 2023). Diferente das abordagens tradicionais de aprendizado de maquina, com
bases de dados fixas, no RL o agente interage com um ambiente virtual, gerando
novos dados de aprendizado (Panzer; Bender, 2022). Por se tratar de um ambiente
virtual, este € comumente modelado como uma simulagdo de eventos discretos (DES
— Discrete Event Simulation) (Kuhnle et al., 2022; Nguyen et al., 2022).

Algoritmos de RL sao desenvolvidos com base no processo de decisao de
Markov (MDP — Makov Decision Process), em que o estado atual do ambiente
contém todas as informacgdes necessarias a tomada da decisao que leva ao préximo
estado. Logo, os elementos principais do MDP s&o (S,4,P,R,y): o estado S; as
acdes A; a probabilidade de transicdo de estados ou a dinamica do ambiente P; a
funcdo de recompensa R; e o fator de desconto y, o qual representa o trade-off entre
as recompensas futuras e as imediatas (Liu; Piplani; Toro, 2022). Assim, em cada
passo t, o agente observa o estado s; €S, executa a acédo a; € A, recebe a
recompensa r; € R e o proximo estado s;,; €S. A agédo aplicada pelo agente é

baseada na sua politica m(a|s), representada por uma distribuicdo de probabilidade
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gque mapeia uma agéo a, para o estado s; (Sutton; Barto, 2018). A Figura 4 ilustra

essa relagao.

Figura 4 - Interacéo entre RL e ambiente virtual

Ambiente
Virtual

Recompensa

Fonte: Adaptado de Sutton e Barto (2018).

O aprendizado do agente ocorre com a atualizagdo da politica m(als) ou da
funcao de valor. A funcio de valor estima o quao benéfico é estar naquele estado ou
tomar certa acéo, e pode ser: funcdo de estado-valor v,(s) — informa ao agente a
recompensa total que pode receber pela escolha de um determinado caminho; ou
funcéo de agao-valor g, (s,a) — informa ao agente o retorno esperado para tomar a
acao a; no estado s; (Hayes et al., 2022; Sutton; Barto, 2018). Porém, estimar o estado
atual ndo é suficiente para o aprendizado. Conforme o agente interage com o
ambiente, suas recompensas atualizam a fung¢ao de valor, possibilitando, com o passar
do tempo, estimar os estados subsequentes do ambiente (Panzer; Bender, 2022).

A fim de ajustar a fungdo de valor para estimar valores do cenario, € preciso
percorrer os pares de estado-agdo. Para cenarios de complexidade reduzida, €
possivel ajustar a fungdo com abordagens computacionais diretas. Porém, em cenarios
com alto grau de complexidade, a solugdo mais aplicada € o uso de redes neurais
como estimador das funcdes do RL, o que é caracterizado pelo termo aprendizado por

reforco profundo (DRL — Deep Reinforcement Learning) (Esteso et al., 2023).

4.3 DESIGN DA PESQUISA

Esta pesquisa foi conduzida com base no método de pesquisa de modelagem
quantitativa. A modelagem quantitativa € o método de pesquisa que visa representar
a realidade por meio da simplificagao, possibilitando a interacdo entre variaveis e a
abordagem de problemas complexos (MORABITO; PUREZA, 2012; DRESCH,;
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LACERDA; ANTUNES JUNIOR, 2015). Assim, a pesquisa € estruturada em cinco

blocos, conforme ilustra a Figura 5.

Figura 5 - Desenho da pesquisa

1. Modelo de simulacao / Ambiente virtual

1.1 Definicdo do modelo base de simulagao

2 Simpy (DES)
22 OpenAl Gym

B Sefup de maquina

1.2 Implementac¢do do modelo base de simulagao -

1.3 Validagé@o do modelo base de simulagao

1.4 Elevagao da variabilidade -1

v

2. Modelo de sequenciamento DBR 3. Modelo de sequenciamento RL

g Quebra de maquina

2.1 Analise da operagao ¥ 2 3.1 Modelagem do estado

2.1 Implementacdo do DBR 3.2 Modelagem das acdes

2.3 Implementacao do BM 3.3 Modelagem da recompensa

2.4 Otimizagao do BM 3.4 Treinamento do agente RL

¢ \4 ¢

4. Simulagao de cenarios

4.1 Simulagao do DBR 4.2 Simulagdo do RL

5. Analise dos resultados

5.1 Analise da produtividade @ EEEEEE Teste de Wilcoxon

B Correlacdo de Spearman

5.2 Analise de comportamento —-ie- -

- Etapa da pesquisa —>» Fluxo da informacao

- Técnica / Elemento utilizado ----- » Fluxo de feedback

Fonte: Elaborado pelo autor
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O primeiro bloco (1) contém o modelo de simulagao de fabrica. Na etapa 1.1,
definiu-se o modelo base de simulagdo em conformidade com a literatura do DBR.
Como referéncia, utilizou-se o modelo DES de Atwater e Chakravorty (2002) por
contemplar compartilhamento de recursos em fluxos complexos e por ser
explorado em outros estudos relacionados ao DBR (Atwater; Stephens;
Chakravorty, 2004; Atwater; Chakravorty, 2002; Chakravorty; Atwater, 2005). O
modelo foi implementado computacionalmente na etapa 1.2, utilizando-se o
framework Simpy (versdo 4.1.1) como linguagem de simulagao (Law, 2015) e os
padrées da OpenAl Gym (Brockman et al., 2016). Em seguida, na etapa 1.3, o
modelo foi validado por meio de teste-t (Machado et al., 2023; Telles et al., 2020),
empregando-se a ocupagao dos recursos como métrica. Na ultima etapa (1.4), a
variabilidade do modelo foi elevada, visando avaliar as contribuicdes do RL em um
ambiente com maior variabilidade e proximidade com a realidade (Machado et al.,
2023). Nesse sentido, foram atribuidas variaveis estocasticas relacionadas a
manutencéo, como o tempo entre falhas (TBF — Time Between Failure) e o tempo
para reparo (TTR — Time to Repair), além da necessidade de preparagdo de
maquinas entre as trocas de produto. Por fim, o modelo de simulacao foi utilizado
para desenvolver os modelos de sequenciamento da producédo, tanto do DBR
quanto do RL. Os detalhes da constru¢do do modelo sdo apresentados na segao
4.1.

O sequenciamento do DBR foi desenvolvido no segundo bloco. Na etapa
2.1, foi conduzida a analise da producéo, a fim de avaliar a capacidade da fabrica e
de identificar a restricdo (Goldratt, 2006; Schragenheim, 2010). Os resultados da
analise embasaram a implementacdo do DBR (etapa 2.2) e do BM (etapa 2.3),
sendo que esse processo foi elaborado conforme os conceitos propostos por
Schragenheim (2010). Por fim, para que o sequenciamento represente seu melhor
desempenho, os pulmdes foram otimizados na etapa 2.4. A segao 4.2 contém os
detalhes do modelo de sequenciamento do DBR.

Simultaneamente, o sequenciamento do RL foi elaborado no terceiro bloco,
contemplando a modelagem do estado, das agdes e da fungdo de recompensa
(Sutton; Barto, 2018). O estado (etapa 3.1) compreende o nivel de produtos em
processamento (WIP — Work in process), de produtos acabados (FG — Finished
goods) e do pulmdo da restricdo (CB — Constraint buffer) (Goldratt, 2006). As
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acdes (etapa 3.2) representam a quantidade que deve ser produzida de cada
produto, enquanto a funcdo de recompensa (etapa 3.3) foi modelada com base
nas meétricas de desempenho da TOC (Gupta; Ko; Min, 2002; Machado et al.,
2023). Por fim, a etapa 3.4 contempla o treinamento do agente, no qual foi
utilizado o algoritmo Proximal Policy Optimization (PPO) (Schulman et al., 2017).
O algoritmo PPO foi escolhido por duas razdes: (i) apresenta resultados
adequados em ambientes com decisbes sequenciais (OpenAl et al., 2019;
Schulman et al.,, 2017), como em uma produgdo MTS, em que a recompensa
(venda) ndo ocorre imediatamente apds a agéo do agente, mas em momentos no
futuro; e (ii) foi aplicado com sucesso em atividades de sequenciamento da
producdo (Chen et al., 2022; Rummukainen; Nurminen, 2019), em planejamento
da manutengdo (Kuhnle; Jakubik; Lanza, 2019) e em reposicdo de inventario
(Vanvuchelen; Gijsbrechts; Boute, 2020). Os detalhes da modelagem do RL sao
apresentados na sec¢ao 4.3.

Ambos os métodos de sequenciamento foram acoplados ao modelo de
simulacdo da fabrica para simulagéo de cenarios no bloco 4 (Law, 2015). Durante a
simulacédo do DBR (etapa 4.1) e do RL (etapa 4.2), variaveis foram registradas
(Tabela 1) visando tanto comparar a produtividade quanto compreender o
comportamento dos métodos de sequenciamento. Além das métricas de
desempenho, as variaveis utilizadas para a tomada de decisdo e a respectiva
decisdo foram registradas para avaliar o comportamento dos meétodos de
sequenciamento, de modo que a soma da variavel WIP com FG representa o
pulméo de expedicdo no DBR (Goldratt, 2006).



Tabela 1 — Variaveis coletadas para analise da produtividade e do comportamento

Tipo da Unidade de
Variavel Definigéo Referéncia
variavel medida
Meétrica de Tempo de Tempo médio entre a liberagdo e Hora (Castro; Godinho-Filho;
desempenho atravessamento (FT) a conclusao das ordens de Tavares-Neto, 2022;
produgéo. Thurer; Stevenson,
2018)
Tamanho do lote (LS) Média da quantidade total de Peca (Golmohammadi, 2015)
pegas por ordem de produgéo.
Produtos em Média da quantidade total de Peca (Castro; Godinho-Filho;
processamento (WIP)  pegas em produg&o. Tavares-Neto, 2022)
Produtos acabados Média da quantidade de pegas no Peca (Castro; Godinho-Filho;
em estoque (FG) estoque de produtos acabados. Tavares-Neto, 2022)
Inventario total (IV) Média do total de pegas no Peca (Gupta; Ko; Min, 2002)
sistema produtivo (WIP + FG).
Produtos vendidos Produtos entregues quando Peca (Schragenheim, 2010)
(SP) requisitado pelo mercado
(clientes).
Demanda (DM) Quantidade de produtos Peca (Schragenheim, 2010)
solicitados pelo mercado.
Registro do CB Quantidade de trabalho liberado Hora (Goldratt, 2006)
comportamento para produgao, a ser executado
pela restrigdo ou o pulmao da
restrigao.
WIP_n Quantidade de pegas em Peca (Goldratt, 2006)
produgéao para o produto “n”.
FG_n Quantidade de pecgas no estoque Peca (Goldratt, 2006)
de produtos acabado para o
produto “n”.
AC_n Quantidade de pecas liberadas Peca (Goldratt, 2006)

para produgao para o produto “n”.

Fonte: Elaborado pelo autor
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No ultimo bloco, foram desenvolvidas as analises com os resultados dos

cenarios. A primeira etapa (5.1) € a analise da produtividade, em que as métricas de

desempenho foram comparadas a partir do teste de hipétese de Wilcoxon, com

intervalo de confianga de 95% e significancia de 5% (Law, 2015; Yamane, 1973). Na

etapa 5.2, técnicas para explicar modelos de aprendizado de maquina foram

aplicadas para compreender as agcdes dos modelos de sequenciamento, como a

correlacdo de Spearman, a regresséo linear e a arvore de decisdo (Rudin et al.,

2022). A correlagdo de Spearman mede a relagdo monotdnica entre dois conjuntos

de dados, variando de -1 (correlagdo negativa) a 1 (correlagdo positiva), com 0

(zero) indicando nao haver correlagao (Yu et al., 2021). A regresséao linear determina
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a contribuicdo das variaveis independentes sobre a variavel dependente, além de
evidenciar a proporcdo de variancia da variavel dependente, explicada pelas
variaveis independentes (Nathans; Oswald; Nimon, 2012). Similarmente, a Arvore de
decisdo expde um conjunto de regras interligadas, permitindo a visualizagdo dos
dados como uma sequéncia de condigbes legiveis por humanos (Kuhnle et al.,
2022).

A Arvore de Decis&o é um dos algoritmos de aprendizado de maquina mais
compreensiveis, capaz de representar em um fluxograma os passos tomados pelo
modelo (Myles et al., 2004). Sua contribuicdo reside no fato de que, em cada
decisao, os dados sao desagregados, resultando na menor varidncia possivel em
cada conjunto. Assim, a variavel que melhor explica a desagregacdo é
determinada como a condicdo de escolha (Russel; Norvig, 2010). Além de
evidenciar as decisdes, a arvore de decisao permite calcular a importancia de cada
variavel na decisédo final. Logo, para cada ag¢ao, pode-se determinar quais variaveis
tém maior influéncia na decisdo (Rudin et al., 2022). Por fim, foi analisada a
distribuicdo das variaveis para evidenciar as diferengcas de comportamento entre o
DBR e o RL.

4.4 MODELOS COMPUTACIONAIS
4.4.1 Modelo de simulagao / Ambiente virtual

Esta secao descreve o modelo de simulagado da fabrica, apresentando as
etapas do seu desenvolvimento. A primeira etapa € a sele¢do do modelo base de
simulacdo, passando pela implementacdo do modelo e pela validagéo. Por fim, sdo
apresentadas as modificacbes propostas para elevar a variabilidade do modelo. A

Figura 6 ilustra os fluxos do modelo final de simulag&o.
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Figura 6 - Modelo de simulagao da fabrica
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Fonte: Adaptado de Atwater e Chakravorty (2002)

4.4.1.1 Definicao do modelo base de simulagao

O modelo de simulagao utilizado como base deste estudo foi proposto,
inicialmente, por Bitran e Tirupati (1988) e utilizado por Atwater e Chakravorty
(2002), com o objetivo de avaliar o impacto da variagao da capacidade protetiva em
sistemas de manufatura coordenados pelo DBR. O modelo consiste em um job shop
que opera sob encomenda, com treze recursos e dez produtos, sendo que cada
produto tem uma rotina Unica de processamento com tempos estocasticos e
demanda conforme apresentado na Tabela 2. O recurso 9 € a restricdo do sistema.
A escolha desse modelo ocorreu por contemplar fluxos complexos e por ser
explorado em outros estudos relacionados ao DBR (Atwater; Stephens; Chakravorty,
2004; Atwater; Chakravorty, 2002; Chakravorty; Atwater, 2005).
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Tabela 2 - Demanda dos produtos

Produto Distribuicao Média Desvio Padrao
1 Erlang 3 10 5,77
2 Erlang 2 10 7,07
3 Uniforme 10 5,77
4 Erlang 3 10 5,77
5 Erlang 4 10 5,00
6 Erlang 2 10 7,07
7 Erlang 4 10 5,00
8 Uniforme 10 577
9 Erlang 4 10 5,00
10 Erlang 2 10 7,07

Fonte: Adaptado de Atwater e Chakravorty (2002)

Atwater e Chakravorty (2002) modelaram o DBR com um pulmao de
restricdo e um pulmao de expedi¢do, considerando a metade do lead-time do
sistema em cada pulmao. O lead-time foi especificado como a data de vencimento
dos pedidos recebidos, tido, para todos, como 61 unidades de tempo, de modo
que cada pulmao representa 30,5 unidades de tempo. O sequenciamento dos
produtos processados pela restricdo foi elaborado subtraindo-se, da data de
vencimento, o pulmao de expedicao, o tempo de processamento da restricdo e o
pulméo de restricdo. Os pedidos que ndo sdo processados pela restricdo sao
liberados assim que recebidos. Entretanto, considerando que a data de
vencimento € fixa e que ambos os pulmdes sdao metade dela, o sequenciamento
dos pedidos processados pela restricio passa a ser o mesmo dos nao
processados. Por ser um modelo de simulagdo e considerar simplificagdes reais
(Law, 2015), a preparagao de maquinas e as falhas de equipamentos nao foram

implementadas no modelo base.

4.4.1.2 Implementag&o do modelo

O modelo de simulagao foi desenvolvido como uma simulagado por eventos
discretos (DES — Discrete Event Simulation). A DES é uma das principais técnicas
para analisar e testar sistemas de fabricagdo (Jahangirian et al., 2010; Jeon; Kim,
2016; Nguyen et al., 2022). No contexto do DBR, a DES foi utilizada para avaliar o
impacto do deslocamento da restricao (Thurer; Stevenson, 2018), da variagdo na

capacidade protetiva (Betterton; Cox, 2009) e do sequenciamento dos produtos
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(Chakravorty; Atwater, 2005). Paralelamente, a DES é usada para desenvolver
ambientes de treinamento de agentes de RL para sequenciamento da produgao
(Eriksson et al., 2022; Liu; Piplani; Toro, 2022; Marchesano et al., 2022). Assim, com
base em estudos relacionados e com a finalidade de facilitar a integragcdo com o
agente de RL, o modelo de simulagdo foi desenvolvido em Python 3.11, com o
modulo Simpy e conforme os padrbes da OpenAl Gym para ambientes de
treinamento de RL (Brockman et al, 2016; Devanga; Badilla;
Dehghanimohammadabadi, 2022a; Thurer; Fernandes; Stevenson, 2022; Thdarer;
Stevenson, 2018; Woo et al., 2021).

4.4 1.3 Validagao

O modelo base de simulacdo foi validado comparando-se as médias de
utilizagcdo dos recursos, tanto para a simulagéo quanto para o estudo original (Tabela
3). A simulacéo foi executada por 200.000 unidades de tempo, sendo que os dados
coletados sao referentes as ultimas 100.000, conforme o estudo inicial (Atwater;
Chakravorty, 2002). Foram executadas 50 replicagdes e aplicado teste t para duas
amostras, com intervalo de confianga de 95% e 5% de significancia, para testar a
hipotese nula (h0) de que ndo ha diferenga significativa entre o experimento e os
valores reportados pelo estudo original. As variaveis de produtividade ndo foram
consideradas na validagao por trés motivos: (i) o estudo inicial reportou as métricas
em gréficos, dificultando a obtencdo do valor real; (i) o objeto de interesse € a
dindmica da simulacdo e ndo os resultados obtidos pelo estudo original; (iii) o
modelo de simulagdo sera modificado para ampliar a variabilidade, logo, suas

métricas nao serao reproduzidas.
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Tabela 3 — Validagdo do modelo base de simulagao

Utilizagdo no Utilizag&o no
estudo original modelo base (média)
Recurso 01 0,78 0,780
Recurso 02 0,90 0,907
Recurso 03 0,80 0,801
Recurso 04 0,74 0,741
Recurso 05 0,80 0,801
Recurso 06 0,84 0,836
Recurso 07 0,71 0,706
Recurso 08 0,75 0,749
Recurso 09 0,94 0,939
Recurso 10 0,72 0,720
Recurso 11 0,72 0,721
Recurso 12 0,81 0,810
Recurso 13 0,87 0,870
Média 0,798 0,798
Desvio padrao 0,070 0,071
Erro (5%) 0,043 0,044
p-valor 0,999
Teste-t (95%) hO

Fonte: Elaborado pelo autor

4.4.1.4 Elevagao da variabilidade

No modelo base, os pedidos recebidos contém uma unidade do respectivo
produto, sendo liberados assim que recebidos. Em um cenario livre de setup, liberar
ordens de producdo unitarias ndo compromete o sistema, pois 0s recursos nao
necessitam alterar sua configuragédo para processar o novo produto. Contudo, ao se
incluir a necessidade de preparacdo, reduz-se o tempo disponivel para
processamento de ordens de producdo unitarias, visto que parte do tempo passa a
ser consumido pelas preparagdes (Goldratt, 2006). Nesse contexto, as preparagoes
de maquina foram adicionadas com o objetivo de que o agrupamento das ordens de
producdo seja uma agado necessaria no modelo. Entretanto, para n&o alterar o

recurso gargalo, somente alguns recursos foram modificados (Tabela 4).
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Tabela 4 — Elementos de variabilidade adicionados ao modelo de simulacéo

Preparagéo Tempo entre falhas (TBF) Tempo para reparo (TTR)
Recurso Distribuicao Média o* Distribuicao Média o* Distribuicao Média o*
1 Constante 0 0 Gamma 7.200 1440 Gamma 4 2
2 Constante 0 0 Gamma 7.200 1.440 Gamma 4 2
3 Gamma 0,2 0,1 Gamma 7.200 1.440 Gamma 4 2
4 Gamma 0,2 0,1 Gamma 7.200 1.440 Gamma 4 2
5 Gamma 0,2 0,1 Gamma 7.200 1.440 Gamma 4 2
6 Gamma 0,2 0,1 Gamma 7.200 1.440 Gamma 4 2
7 Constante 0 0 Gamma 7.200 1440 Gamma 4 2
8 Gamma 0,2 0,1 Gamma 7.200 1.440 Gamma 4 2
9 Gamma 0,5 0,1 Gamma 7.200 1.440 Gamma 8 2
10 Gamma 0,2 0,1 Gamma 7.200 1.440 Gamma 4 2
1 Gamma 0,2 0,1 Gamma 7.200 1.440 Gamma 4 2
12 Constante 0 0 Gamma 7.200 1.440 Gamma 4 2
13 Constante 0 0 Gamma 7.200 1440 Gamma 4 2

Fonte: Adaptado de Atwater e Chakravorty (2002).

A falha de equipamento foi considerada para todos os recursos, pois, em um
cenario real, nenhum recurso esta livre de falhas. As falhas foram modeladas com
as variaveis de tempo entre falhas (TBF — Time Between Fail) e tempo para reparo
(TTR — Time To Repair). A auséncia de dados historicos impossibilitou a definicdo de
distribuicbes de probabilidade conforme a manutencdo baseada em confiabilidade
(Sellitto; Pinho, 2022). No entanto, foi utilizada a distribuicdo gamma (Tabela 4) por
ser uma das mais empregadas em estudos relacionados a manutencdo (Fogliato;
Ribeiro, 2009; Sellitto; Brusius, 2017).

O modelo base nao determina a relagcdo da unidade de tempo com um evento
real, contudo, analisando as médias e os desvios padrao dos parametros utilizados,
pode-se considerar que uma unidade de tempo seja equivalente a uma hora. Assim,
a média do tempo entre falhas foi dimensionada para considerar uma quebra a cada
300 dias trabalhados, com desvio padréao de 60 dias. A mesma logica foi utilizada
para o tempo de reparo, dimensionado para 4 horas, com desvio padrao de 2 horas.
A fim de salientar a existéncia da restricdo, tanto o tempo de preparagdo quanto o
tempo de reparo foram elevados na restricdo, sendo, respectivamente, 0,5 e 8

horas.
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4.4.2 Modelo de sequenciamento pelo DBR

O sequenciamento proposto pela TOC compreende a utilizagdo do DBR e do
BM. O DBR ¢ responsavel por sequenciar e liberar as ordens de produgao conforme
o ritmo da restricdo, enquanto o BM monitora os pulmdes do sistema para operarem
em condi¢des ideais (Goldratt, 2006). A integragao entre o DBR e BM é essencial
para a produtividade do sistema em ambientes com elevada oscilacdo de demanda
e variabilidade (Schragenheim, 2010). Entretanto, ainda que exista um algoritmo
para o BM, Schragenheim (2010) indica que o ajuste dos pulmdes deve ser
realizado sob avaliacdo humana, ponderando-se o0s eventos que causaram a
necessidade de ajuste com a demanda prevista. Assim, aliado ao regime estocastico
estacionario do modelo de simulagédo (Law, 2015), o BM foi implementado com o
objetivo de obter os valores ideais dos pulmdes, fixando-os durante a simulagé&o dos
cenarios. Nesse contexto, a Figura 7 ilustra a integracdo do modelo de simulagéo

com o sequenciamento do DBR, o qual é detalhado nas se¢des subsequentes.

Figura 7 — Modelo de sequenciamento do DBR
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4.4.2.1 Analise da operacéao

O primeiro passo do processo de focalizacdo é a identificacdo da restricao
(Goldratt; Cox, 1984). Para tanto, mesmo sendo conhecida a restricdo do sistema, a
utilizacdo dos recursos foi calculada com base na demanda de cada produto.
Considerando que uma unidade de tempo da simulagao seja equivalente a 1 hora, o
intervalo de tempo usado para o calculo da utilizagdo dos recursos foi de 72 horas,
representando 3 dias de operacao ininterrupta. Simultaneamente, esse intervalo foi
empregado como intervalo de reposigao para confecgédo das ordens de producéo.

O sequenciamento proposto por Atwater e Chakravorty (2002) atende o
objetivo do modelo base de simulag&o, no entanto deixa de atender a demanda com
a adigao da preparacado de maquina. No modelo base, o recurso 9 é considerado o
recurso com capacidade restritiva, operando com 94% de utilizagdo.
Implementando-se as preparagcbes e mantendo-se a logica de sequenciamento, o
recurso 9 precisa ampliar sua capacidade em 34% e operar 100% do tempo para
atender a demanda (Tabela 5). Assim, mudangas na operagdo devem ser
executadas para que a fabrica atenda a demanda sem ampliar sua capacidade.

Tabela 5 — Tempo de processamento e utilizagdo e dos recursos

Tempo de processamento Sequenciamento unitario
Recuso Disviuigao e, Uiaciosem  Ulizegio com
1 Gamma 0,780 0,450 72,0 78,0% 78,0%
2 Gamma 0,363 0,209 180,0 90,8% 90,8%
3 Gamma 2,667 1,885 21,6 80,0% 86,0%
4 Gamma 1,057 1,057 50,4 74,0% 88,0%
5 Gamma 2,000 1,155 28,8 80,0% 88,0%
6 Gamma 1,400 0,700 36,0 70,0% 80,0%
7 Gamma 1,775 1,025 36,0 88,8% 88,8%
8 Gamma 1,875 1,083 28,8 75,0% 83,0%
9 Gamma 1,175 0,831 57,6 94,0% 134,0%
10 Gamma 1,800 1,039 28,8 72,0% 80,0%
11 Gamma 1,440 1,440 36,0 72,0% 82,0%
12 Gamma 1,157 0,579 50,4 81,0% 81,0%
13 Gamma 1,450 0,837 43,2 87,0% 87,0%

Fonte: Adaptado de Atwater e Chakravorty (2002)
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A principal mudancga proposta é a troca do modo de operagao da fabrica, a
qual opera em formato sob encomenda (MTO — make-to-order), para um formato de
fabricagdo para estoque (MTS — make-to-stock). Como no modelo base de
simulacdo a demanda é totalmente atendida (Chakravorty; Atwater, 2005), essa
alteracao permite que a fabrica agrupe ordens de produgdo e mantenha estoques

suficientes para atender a demanda sem alterar a capacidade de producao.

4.4.2.2 Implementacédo do DBR

O pulméo de expedigao (SB) é responsavel por proteger a disponibilidade dos
produtos. A unidade de medida do SB é em pecas, de modo que seu nivel
representa a soma do estoque de acabados (FG) com a quantidade de produtos em
producdo (WIP) (Schragenheim, 2010). O pulm&o da restricao (CB — Constraint
Buffer) atua como limitador de liberacdo de materiais, além de proteger a restricdo
contra variabilidades do sistema (Schragenheim, 2010). A atividade de
sequenciamento deve nao apenas sequenciar as ordens de producido, mas também
definir a quantidade de cada produto (Castro; Godinho-Filho; Tavares-Neto, 2022;
Schragenheim, 2010). Assim, as ordens sao geradas a cada intervalo de reposigéo
(72 horas), conforme a diferenga entre o nivel do SB e seu valor de referéncia, para
cada produto. O sequenciamento das ordens ocorre conforme a relacdo entre a
penetracao do SB e seu valor de referéncia, representando a prioridade da ordem. A
penetracéo é definida pela diferenga entre o valor de referéncia e o nivel do estoque
de produtos acabados (FG). Assim, quanto maior é a penetracdo do SB, maior é a
prioridade da ordem, e antes ela é liberada. Entretanto, nem todas as ordens sao
liberadas para producdo, pois elevariam a quantidade de setup a ponto de
comprometer a disponibilidade da restricao (Schragenheim, 2010). Para lidar com
esse problema, o tempo disponivel da restricdo até o préximo intervalo de reposigao
e 0 pulméao da restricao sao utilizados como linha de corte, de modo que as ordens
sao liberadas enquanto houver tempo disponivel na restricdo e enquanto nao

excederem o pulmao da restri¢ao.
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4.4 2.3 Implementacdo do BM

A definicdo do tamanho do pulmao de expedigdo (SB) é crucial por impactar
diretamente a prioridade da ordem. Assim, o valor inicial de metade do lead-time
deve ser ajustado ao longo das interagbes (Schragenheim, 2010; Schragenheim;
Ronen, 1990). O valor de referéncia do SB € elevado quando, no intervalo de
reposicao, o total de penetragao for maior do que a zona vermelha do pulmao, assim
como o valor de referéncia do SB é reduzido quando estiver na zona verde por um
tempo igual ou maior do que o dobro do intervalo de reposicdo (Schragenheim,
2010). Schragenheim (2010) sugere que, quando necessario, 0 pulmao seja elevado
20% ou reduzido 15%, entretanto, como o objetivo é obter o valor ideal, utilizou-se o

valor de uma unidade do pulméo.

4.4.2.4 Otimizagdo dos pulmdes

A otimizagao dos pulmdes visou identificar os valores ideias dos pulmdes de
expedicao (SB) e do pulméo da restricao (CB). O SB foi otimizado acoplando-se o
sequenciamento do DBR e do BM (sec¢é&o 4.2.3) no modelo de simulagéo da fabrica,
que foi configurado para iniciar com 200 unidades durante a simulagado de 27.500
intervalos de reposicao (referente a 82.500 dias). A Figura 8 apresenta o decaimento
dos pulmdes ao longo dessa etapa. Apds a simulagao, os valores finais de cada
pulmdo foram configurados como iniciais para um novo experimento. Nele, os
valores maximos e minimos dos pulmdes foram registrados, e as médias

arredondadas foram utilizadas como valores definitivos (Tabela 6).

Figura 8 - Ajuste dos pulmdes de expedi¢cao ao longo das interagbes
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Tabela 6 - Valores ajustados para os pulmdes de expedigao

Pulméo Amostras Média Desvio Pad. Min Max Valor definido
Produto 01 27.500 73,92 2,52 72,00 82,00 74,00
Produto 02 27.500 83,76 3,57 79,00 90,00 84,00
Produto 03 27.500 77,20 3,30 73,00 86,00 78,00
Produto 04 27.500 78,78 1,01 77,00 82,00 79,00
Produto 05 27.500 75,59 3,95 72,00 84,00 76,00
Produto 06 27.500 87,95 2,72 85,00 94,00 88,00
Produto 07 27.500 69,00 0,00 69,00 69,00 69,00
Produto 08 27.500 104,45 3,65 99,00 111,00 105,00
Produto 09 27.500 89,00 0,00 89,00 89,00 89,00
Produto 10 27.500 112,78 1,65 111,00 118,00 113,00

Fonte: Elaborado pelo autor

Com os pulmdes de expedicao ajustados, procedeu-se ao acerto do pulmao
da restricdo. Para essa etapa, a quantidade de produtos vendidos (SP) e o
inventario (V) foram utilizados como métricas de desempenho. Conduziu-se
experimentos para os niveis de pulmao de 250 (E1), 300 (E2), 350 (E3) e 400 (E4)
unidades de tempo, com 33 replicacbes cada. Cada replicagao rodou por 800.000
unidades de tempo, com dados coletados para as ultimas 400.000. A distribuicdo de
probabilidade t Students foi utilizada para quantificar o tamanho da amostra e o erro
associado as métricas, com intervalo de confianca de 95% e 5% de significancia
(Law, 2015). O maior tamanho de amostra calculado é 11, relativo aos produtos
vendidos, com o pulmao de 250 unidades. Logo, as 33 replicagdes sdo suficientes
para o experimento. A fim de confirmar a existéncia de diferenga estatistica entre os
experimentos, foram aplicados testes de hipétese em pares sucessivos (Tabela 7).
Os resultados demonstraram que, para todos os experimentos, a demanda foi a
mesma. Entretanto, o experimento E1 vendeu menos produtos do que os demais,
indicando que o valor de 250 unidades para o pulmao da restricdo ndo é suficiente.
A respeito do inventario, os testes indicam que os experimentos sao estatisticamente
diferentes. Assim, por atender a demanda com o menor nivel de inventario, o

pulm&o da restrigédo foi configurado para 300 unidades (E2).
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Tabela 7 - Teste de hipétese nas métricas

Teste de hipotese

hO: E1=E2 hO: E2=E3 hO: E3=E4

h1: E1#E2 h1: E2#E3 h1: E3#E4
Métrica Resultado p-valor Resultado p-valor Resultado p-valor
Demanda hO* 0,28042 hO 0,37805 hO 0,52638
Produtos vendidos h1* ~0,00000 hO 0,27492 hO 0,36908
Inventario h1* ~0,00000 h1* 0,00003 h1* 0,00254

*Wilcox para amostras ndo pareadas

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.4.3 Modelo de sequenciamento por aprendizagem por reforgo

Os dois principais elementos para o desenvolvimento de uma abordagem por
RL sdo: o agente e o ambiente (Devanga; Badilla; Dehghanimohammadabadi,
2022a). A Figura 9 ilustra a interagédo entre o agente de RL e o modelo de simulagao
da fabrica (ambiente). O agente foi desenvolvido com o algoritmo Proximal Policy
Optimization (PPO) (Schulman et al., 2017), implementado pela biblioteca Stable
Baselines 3 (Raffin et al.,, 2021). No que diz respeito ao ambiente, foi utilizado o
modelo de simulag&o descrito na Segédo 4.1. Como o ambiente dita a dinamica do
sistema, sua modelagem deve contemplar os elementos do MDP para permitir a
aprendizagem da politica que leva ao maior retorno (Sutton; Barto, 2018). Assim, as
proximas secdes detalham os elementos do MDF, que sdo o estado, as acbes e a

funcdo de recompensa.
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Figura 9 — Modelo de sequenciamento por RL
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4.4.3.1 Modelagem do estado

A modelagem do estado foi elaborada conforme as variaveis utilizadas para
sequenciamento do DBR (Schragenheim, 2010). Assim, € possivel estabelecer uma
relagao entre as decisdes do modelo de RL e do DBR. Ao todo, o estado é composto
por trés variaveis, representadas em um vetor de 21 posicdes. A primeira posicao
representa o pulmao da restricdo, e € obtida pela soma do tempo de processamento
na restricdo das ordens liberadas que ndo passaram na restricdo, acrescido do
tempo de preparagdao para cada ordem. A quantidade de produtos em
processamento para cada item é representada pelas posi¢des de 2 a 11. Por fim, a
quantidade de produtos acabados disponiveis para venda € representada pelas
posicdes de 12 a 21. A elucidagao do estado esta presente na Figura 9.
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4.4.3.2 Modelagem da agao

O agente de RL deve definir a quantidade de cada produto do sistema que
sera produzida. A quantidade de cada produto & deterministica entre O (zero) e 20
unidades, sendo que o 0 (zero) representa ndo produzir nada. Assim, o espacgo de
acgdes representa uma matriz de 10x21, sendo 21 posi¢des de escolha (0 a 20) para
cada produto (10 produtos). O valor de 20 unidades foi definido com base nos
resultados iniciais do DBR e por representar um valor suficientemente grande para o
volume de ordens em comparagdo com a demanda. O agente de RL ndo utiliza
pulmdes, pois define a quantidade de cada produto para producdo. Entretanto, o
conceito do SB foi utilizado para sequenciar as ordens elaboradas pelo agente.
Considerando que o SB de cada produto representa a soma das ordens em
produgao com o nivel do estoque de produtos finalizados, as ordens definidas pelo
agente sao sequenciadas pelo menor nivel do respectivo SB. Assim, as ordens
liberadas em primeiro lugar sdo referente aos produtos em menor quantidade no
sistema, e as demais ordens sao liberadas conforme o ritmo de produgdo da
restricdo (Goldratt, 2006).

4.4.3.3 Modelagem da recompensa

A funcdo de recompensa é a funcdo que o agente de RL ira maximizar,
devendo representar o objetivo de longo prazo (Sutton; Barto, 2018). Assim, a
funcdo modelada representa duas das trés métricas de desempenho propostas pela
TOC: (i) ganho e (ii) inventario. A fungdo com base na terceira métrica da TOC
(despesa operacional) nado foi modelada, pois, além de o ambiente ser um cenario
hipotético sem despesas reais, maximizar a produg¢ao reduzindo inventario é
suficiente para a tomada de decisdo. Dessa forma, a funcdo de recompensa (R) é

representada pela equacéao 1.

L 1=W(wp) —F(fg:) —P(ly)
q
sendo que g = 10 representa a quantidade de produtos produzidos na fabrica e

R= (1),

W(pr) representa a penalidade associada aos produtos em producido, sendo

calculada pela equagéo 2. wp, € a quantidade atual do produto p em produgéo e pt,
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€ o tempo de processamento sem esperas para o produto p. wp,, € dividido por pt,
com objetivo de normalizar a penalidade entre os produtos, assim, produtos que

necessitam de mais tempo de produgdo podem operar com um wp, maior. Eleva-se
toda a equagao ao quadrado para reduzir a variagdo em valores baixos de wp, e
proporcionar penalidades maiores em valores elevados de wp,. A mesma logica se
aplica para a penalidade associada ao estoque de produtos acabados F(fg,). Esta
€ calculada pela equagao 3, em que fg, € a quantidade de produtos acabados no

estoque para o produto p. A penalizagao para os produtos acabados € menor, a fim

de permitir que o agente mantenha niveis maiores em favor de nédo perder vendas.

W(wp,) = <—0'02p>;pwpp> 2)
0.01 2
F(fgp) = (—pfpf ) ©

Por fim, P(lL,) representa a penalidade associada a perda de vendas, e ¢
calculada pela Equagdo 4, em que [, € a quantidade de vendas perdidas. Como o
objetivo é garantir a disponibilidade de produtos (Schragenheim, 2010), a maxima
produtividade é associada a nao perder nenhuma venda. Nesse contexto, uma
venda perdida se configura quando um pedido para um determinado produto é
recebido e ndo ha estoque do produto disponivel.

P(1,) =03 x1, (4)

A Figura 10 elucida o comportamento de cada componente de penalidade,
ilustrando o impacto que o tempo de processamento total dos produtos exerce sobre
os produtos em produgéo e os produtos acabados. Adotou-se essa abordagem pois
recompensas entre os valores 0 e 1 apresentam melhor desempenho para
algoritmos baseados em redes neurais (Russel; Norvig, 2010; Sutton; Barto, 2018).
Para que a recompensa ndo exceda o limite inferior, sempre que o agente atingir

uma recompensa igual a 0 (zero), o ambiente é reiniciado.
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Figura 10 - Comportamento dos componentes da fungao de recompensa
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Fonte: Elaborado pelo autor

4.4.3.4 Treinamento do agente

Ao interagir com o ambiente de simulagdo, o agente de RL otimiza sua
politica a fim de maximizar a recompensa (Kuhnle et al., 2022; Schulman et al.,
2017). Cada interagdo do agente representa um intervalo de reposi¢ao (72 horas),
de modo que, primeiro, ele recebe o estado do ambiente para, entdo, tomar uma
acao. A simulagao é reproduzida até o proximo intervalo de reposicdo com a agao
tomada pelo agente e, a partir disso, a recompensa associada ao estado-agao é
calculada. A recompensa e um novo estado s&o enviados ao agente, sendo que a
recompensa € armazenada para o aprendizado do agente, e o novo estado é
utilizado para uma nova tomada de decisao (Sutton; Barto, 2018).

O agente foi treinado com o algoritmo Proximal Policy Optimization (PPO)
(Schulman et al., 2017). O PPO é um algoritmo que otimiza sua politica por meio de
pequenos incrementos, impedindo que o aprendizado degrade ou convirja para um
6timo local (Vanvuchelen; Gijsbrechts; Boute, 2020). O processo de aprendizagem
consiste em interagir com o ambiente por determinado volume de interagdes,
armazenando os estados, as a¢des e as recompensas. Os dados armazenados sao
utilizados para o aprendizado do agente e para a atualizacdo da politica. Essa
caracteristica faz do PPO um algoritmo capaz de lidar com recompensas de longo
prazo, uma vez que ele ndo utiliza estados isolados para o aprendizado, mas todo o
percurso trilhado durante as interagées (Wu et al., 2024).

A versao do algoritmo utilizada foi implementada pelo repositorio Stable

Baselines3 (Raffin et al., 2021), que emprega redes neurais para aproximar a politica
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e a funcdo de valor (Russel; Norvig, 2010; Schulman et al., 2017). No PPO, a
atualizacdo da politica ocorre em intervalos de interacbes definidos, sendo
necessario que o ambiente represente episodios (Raffin et al., 2021). Um episodio &
representado pelo intervalo entre o inicio e o fim da simulacéo da fabrica, sendo que
um novo se inicia quando o anterior € finalizado. Assim, durante o treinamento, a
simulacao foi configurada para finalizar quando o agente receber uma recompensa
igual a zero ou ao atingir 13.888 interagbes (1.000.000 unidades de tempo). Logo, a
atualizac&o da politica foi configurada para 122.880 interagdes. A fim de se reduzir o
tempo de treinamento, foram utilizadas 15 simulagdes paralelas
(multiprocessamento). Os parametros usados para o treinamento sao apresentados
na Tabela 8. Foram empregados valores padronizados para implementacéo de
parametros ndo citados, os quais podem ser consultados no repositério (Raffin et al.,
2021).

Tabela 8 - Parametros de treinamento do agente

Parametro Valor
Taxa de aprendizado (Learning rate) 0.0002
Batch 1.024
Epocas 10
Gamma 0.99
Ambientes em paralelo 15
Interacdes entre atualizacdo 122.880

Fonte: Elaborado pelo autor

O treinamento foi executado com um processador i5-13450HX, com 16 GB de
memoria e placa grafica NVIDIA Geforce RTX 4050, por 20.000.000 de interagdes. A
Figura 11 apresenta a evolugdo da duragdo e da recompensa média, por episédio,
ao longo das duas horas de treinamento. Como a recompensa maxima de cada
interacdo € igual a 1, o maximo de recompensa que 0 agente pode adquirir por
episodio € a propria duragéo (13.888 interagdes). Assim, ao final do treinamento, a
meédia da recompensa obtida pelo agente foi de 0,996.
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Figura 11 — Avanco na duracao e recompensa por episodio no treinamento.
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Fonte: Elaborado pelo autor

4.5 SIMULAGCAO DOS CENARIOS

Tanto o método de sequenciamento do DBR quanto o agente de RL treinado
foram simulados. Cada cenario foi simulado por 50 replicacbes, com 800.000
unidades de tempo cada, sendo a primeira metade considerada aquecimento.
Assim, os dados foram coletados durante a segunda metade da simulag&o. Para
cada métrica de desempenho, foi calculado o erro e o tamanho da amostra com
base na distribuicdo de t Student, com intervalo de confianca de 95% e 5% de
significancia. Entre as métricas, o tamanho maximo calculado para amostragem para
o DBR e para o RL foram, respectivamente, 4 e 2, logo, as 50 replicacbes foram
suficientes para representar a distribuicido da populagdo. Os resultados dos cenarios

sao apresentados na Tabela 9.
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Tabela 9 — Resultado dos cenarios simulados

s - Desvio Erro - Tamanho

Métrica Média Padrio (95%) Erro/Média amostra
Tempo de atravessamento  DRB 203,157 10,838 2570 _ 0,01265 4
(FT) RL 180,570 3,048 0723 0,00400 1
Tamanho do lofe DBR 7.370 0,022 0,005  0,00072 1
(LS) RL 7.486 0,015 0,004 000048 1
Produtos em processamento  DBR 209,071 11258 2,669  0,01277 4
(WIP) RL 171,507 2.998 0711 000414 1
Produtos acabados em DBR 577 531 11433 2711 0,00469 1
estoque (FG) RL 338,656 13,696 3247  0,00959 2
N DBR 786,602 0,225 0,053  0,00007 1
Inventario total (IV) RL 510,163 10,831 2568  0,00503 1
| DBR 399913860 321188 76,154  0,00019 1
Produtos vendidos (SP) RL 309.967,700 314344 74531 000019 1
DBR 399.938.360 326313 77369  0,00019 1
Demanda (DM) RL 400.053,340 357,060 84,659  0,00021 1

Fonte: Elaborado pelo autor (2024)

4.6 ANALISE DOS RESULTADOS

Os resultados foram analisados em duas etapas: (i) analise de produtividade
e (ii) analise de comportamento. A analise de produtividade visa comparar o
desempenho produtivo entre as duas abordagens de sequenciamento, enquanto a

analise de comportamento visa explicar como os resultados foram alcancados.

4.6.1 Analise da produtividade

A analise da produgao utilizou testes de hipdtese para verificar se ha
diferencas estatisticas significativas entre o desempenho de cada método de
sequenciamento (Figura 12). O teste de hipotese verificou a hipotese nula de as
amostras de cada método de sequenciamento pertencerem a mesma distribuicao de
probabilidade. Foi utilizado o teste de Wilcoxon para amostras ndo pareadas, com
95% de confianga e 5% de significancia. Ainda que o teste mais utilizado para
comparagao de médias seja o teste-t para duas amostras (Law, 2015), seus
pressupostos de normalmente e homoscedasticidade devem ser atendidos
(Yamane, 1973). Assim, o teste de Wilcoxon foi usado, pois uma ou mais amostras,

em cada avaliagdo, ndo passaram nos testes de Shapiro-Wilk (normalidade) ou
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Levene (homoscedasticidade) (Telles et al., 2020). Os resultados detalhados sao

expostos na Tabela 19 do Apéndice II.

Figura 12 — Comparativo de produtividade entre métodos de sequenciamento
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O resultado evidencia que, estatisticamente, ndo ha diferenga significativa na
demanda (DM) e na quantidade de produtos vendidos (SP), indicando que ambas as
abordagens atenderam igualmente a demanda. Entretanto, o tempo de
atravessamento (FT), os produtos em processamento (WIP), os produtos acabados

em estoque (FG) e o inventario total (IV) sao inferiores no RL.

4.6.2 Analise de comportamento

A analise de comportamento utilizou trés técnicas para avaliar a relagcédo entre
as variaveis do estado e as decisbes dos métodos de sequenciamento. A primeira
técnica foi a correlagdo de Spearman, a qual avalia a relagcdo monotdnica entre duas
variaveis quantitativas. Essa técnica foi utilizada, pois, diferentemente da correlagao
de Pearson, ndo requer que as relagbes sejam lineares. Em vez disso, avalia se as
variaveis tendem a aumentar ou a diminuir juntas, independentemente da sua
relacdo (Barbosa; Azevedo, 2018; Xiao et al., 2015). A Figura 16 e a Figura 17 do
Apéndice Il apresentam, respectivamente, a matriz de correlagéo para o DBR e para
o RL.

A analise de correlagao evidencia que o DBR tem relagdo negativa entre os
niveis de FG e WIP para um mesmo produto. Esse comportamento € um efeito do

DBR, que mantém o SB no valor de referéncia indiferentemente do estagio de
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producao dos produtos, proporcionando equilibrio entre FG e WIP. Os niveis de FG
e WIP entre diferentes produtos tém comportamento similar, com excecido dos
produtos que ndo sdo processados pela restrigdo (7 e 9). Isso ocorre devido ao
limite de liberacdo de materiais nos produtos processados pela restricdo, enquanto
os produtos 7 e 9 sao liberados conforme o consumo. As acdes nao evidenciaram
correlagdes significativas com as variaveis, com excec¢ao da 2, 6 e 7, que tém
correlagdo fraca com os respectivos FG, assim como a agdo 9 em relacdo ao
respectivo WIP. Referente ao agente de RL, foi evidenciado comportamento similar
ao DBR, tanto com respeito a relacdo do FG com o WIP quanto ao comportamento
dos produtos 7 e 9. Entretanto, a intensidade da correlagdo € menor, indicando que
apesar de o agente de RL buscar manter os niveis de FG e WIP equilibrados, outros
fatores influenciam na decisédo das agdes. Diferente das agdes do DBR, o agente de
RL tem correlagdes negativas fracas e moderadas com os respectivos WIP, com
excegao da acao 9. A correlacédo negativa das agdes com o WIP indica que o agente
de RL impde prioridade maior para o WIP do que para o FG, liberando material
conforme o WIP é reduzido. Esse fendbmeno néo é identificado no DBR.

A segunda abordagem utilizou a regressao linear para identificar a
contribuicdo do WIP e do FG sobre a quantidade de produtos liberados pelos
métodos de sequenciamento. Foi conduzida uma regressao linear para cada
produto, utilizando o estado como variavel independente e a agdo do respectivo
produto como variavel dependente. O resultado da analise € apresentado no
Apéndice Il, na Tabela 20 para o DBR, e na Tabela 21 para o RL. O resultado
evidencia que as acdes do DBR tém relacdo linear com as variaveis do estado,
apresentando coeficiente de determinacao superior a 80%. Entretanto, o RL nao
compartilha o mesmo resultado, evidenciando coeficientes de determinagdo abaixo
de 55%. Para ambos os métodos de sequenciamento, as variaveis que influenciam a
tomada de decisdo sao WIP e FG dos respectivos produtos analisados, sendo que o
CB néao impacta na tomada de decisdo. Porém, ao se comparar a influéncia do WIP
e do FG em relagédo ao DBR e ao RL, a influéncia € maior no DBR.

Com o objetivo de complementar a andlise e tornar as decisées do RL
legiveis, um modelo de Arvore de Deciso foi treinado para cada acéo do histérico
de estado-agdo do agente de RL. Similar & regresséo linear, a Arvore de Decis&o do
DBR evidenciou que o WIP e o FG séo as variaveis de maior influéncia para decisao

sobre a quantidade de produtos. Ambas as variaveis representam, juntas, mais de
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85% do impacto nas decisdes. Sobre o RL, o WIP apresentou maior influéncia do
que o FG, porém o impacto conjunto é inferior a 50% em todas as ac¢odes (Figura 13).
Diferente do DBR, em que as variaveis de outros produtos tém baixa ou nenhuma
interferéncia na deciséo, no RL s&o evidenciados valores préximos a 5%.

Figura 13 - Influéncia das variaveis nas a¢des do RL, pela arvore de decisao
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Fonte: Elaborado pelo autor

A quantidade de nodos da arvore de decisdo indica o total de decisdes
necessarias para explicar o conjunto de dados (Myles et al., 2004; Rudin et al.,
2022). Nesse contexto, a arvore do DBR foi ajustada com menos nodos do que o RL
(Figura 14 e Tabela 22, Apéndice Il), indicando que as decisbes tomadas pelo RL
sao mais complexas do que as do DBR. No DBR, as ag¢des dos produtos 7 e 9
evidenciam a menor complexidade, pois, por serem esses 0s produtos nao
processados pela restricdo, a liberacdo de material considera apenas o respectivo
SB. Em oposicao, as agdes dos produtos 8 e 10 apresentam a maior quantidade de
nodos, representando as decisdes mais complexas do DBR, o que corrobora o fato
de esses serem os produtos processados pela restricdo com a maior quantidade de
processos (Figura 6). Entretanto, no RL ndo é evidenciado um padrdo ou uma
relacdo entre a quantidade de nodos e a dindmica do modelo de simulagao (Tabela
23, Apéndice Il). Inclusive, o produto 9 contém a maior quantidade de nodos mesmo

nao sendo processado pela restricdo.
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Figura 14 - Quantidade de nodos da arvore de decisao
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4.7 DISCUSSOES

A integracdo entre RL e DBR reduziu o inventario e o tempo de
atravessamento, permitindo elevar a eficiéncia do sistema produtivo pela
decomposicdo do SB em WIP e FG. Do ponto de vista da TOC, a redugdo do
inventario contribui para elevar o retorno sobre o investimento (ROl — Return on
investment) e melhorar o fluxo de caixa (Gupta; Ko; Min, 2002; Machado et al.,
2023). Ademais, colabora para diluir a variabilidade do sistema ao reduzir as filas em
frente aos recursos (Goldratt, 2006; Machado et al., 2023). Consequentemente, filas
menores impactam positivamente o lead-time, permitindo respostas mais rapidas as
oscilagbes de demanda e a eventuais paradas de maquinas (Thurer; Fernandes;
Stevenson, 2022). A decomposi¢ao do SB utiliza o nivel atual do WIP e do FG para
tomada de decisdo, descartando a necessidade de um valor de referéncia para o SB
e, por consequéncia, de ajuste constante do pulmdo. Sob o ponto de vista
empresarial, ao desconsiderar os pulmbes, pode-se reduzir a carga de trabalho para
analise e tomada de decisado e elevar a eficiéncia do sistema produtivo, ao passo
que se mantém decisdes assertivas.

Os conceitos da TOC auxiliaram a modelagem do RL, tanto para o estado
quanto para a funcdo de recompensa. Uma vez que o estado deve ser suficiente
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para a tomada de decisdo do agente (Sutton; Barto, 2018), ao utilizar o conceito do
SB, o agente de RL consegue compreender a necessidade produtiva do sistema e
atender a demanda. Essa abordagem descarta a necessidade de monitorar o
sistema produtivo por completo, como, por exemplo, os produtos na fila (Shiue; Lee;
Su, 2020; Thomas et al., 2018), as caracteristicas da ordem de produgao (Liu;
Piplani; Toro, 2022; Marchesano et al., 2022), a utilizagdo e a condi¢ao dos recursos
(Liu et al., 2022; Sakr et al., 2023). Ainda nesse contexto, a fungdo de recompensa
elaborada com as métricas de desempenho da TOC (ganho e inventario) é suficiente
para o aprendizado do algoritmo de RL, demonstrando sua eficacia na tomada de
decisoes.

As aplicagbes do RL como método de sequenciamento limitam-se a
sequenciar ordens de produgdo definidas previamente (Esteso et al., 2023).
Entretanto, a integracdo com o DBR possibilita que o agente defina o tamanho das
ordens, enquanto o sequenciamento ocorre com base no volume de produtos
acabados no estoque. Essa abordagem permite utilizar o RL em um ambiente MTS,
diferente das tradicionais abordagens concentradas em MTO (Panzer; Bender,
2022). Da mesma forma, eleva a autonomia do sequenciamento para tomada de
decisdo autbnoma no contexto da industria 4.0 (Jan et al., 2023; Oztemel; Gursev,
2020). A aplicagdo do DBR como método de sequenciamento do modelo de
simulacao foi eficaz, porém a integragdo com RL atingiu a mesma produtividade com
menor inventario e tempo de atravessamento (Figura 12).

Tanto a analise de correlagdo quanto a regressao linear e a arvore de decisao
foram empregadas visando explicar as decisdes do agente de RL, sendo aplicadas
ao DBR para comparagdao com um cenario conhecido. Assim, ambas as técnicas
evidenciaram o comportamento do DBR conforme a sua modelagem, ressaltando a
influéncia do SB na definicdo da quantidade de produtos na ordem (Schragenheim,
2010). No contexto do RL, o WIP apresentou maior influéncia do que o FG na
tomada de decisdo. Esse resultado pode ser explicado pela caracteristica do RL de
aprender a dindmica do sistema, permitindo maior sensibilidade em relagao a
tomada de decisao e a perturbacbes no fluxo, como, por exemplo, quebras de
maquinas. Sempre que um recurso esta inoperante, as ordens nao sao processadas
e, por consequéncia, o WIP n&o é reduzido. O agente de RL pode interpretar esse
cenario e definir quantidades menores para a proxima ordem. No DBR isso nao

ocorre, pois as ordens sao definidas pela diferenca entre o valor de referéncia e o
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nivel atual do SB, tendendo a estabilidade sempre préximo ao valor de referéncia.
Assim, quando um recurso esta inoperante, o mercado continua a solicitar produtos
e o nivel do SB é reduzido, logo, as ordens sao elaboradas para elevar o nivel do
SB. Esse fendbmeno ¢ ilustrado na Figura 15, de modo que, quando o recurso Il fica
inoperante (barra vermelha, no tempo T2), pecas sdao acumuladas (5, 6, 7 e 8) e o
mercado consome o FG. Com a redugao do FG, uma nova ordem é liberada para
equalizar o nivel do SB e, consequentemente, o WIP ¢é elevado. Nos momentos T3,
T4 e T5, o nivel de WIP e FG retornam ao inicial devido a capacidade protetiva dos

recursos, e os produtos continuam a ser liberados conforme o nivel do SB.

Figura 15 - Quebra de maquinas no DBR.
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Ao evidenciar o desempenho do RL, pode-se afirmar que ha espago para
aprimoramentos no DBR, em especial, considerando o WIP como uma variavel de
tomada de decisdo e ndo apenas como parte do SB. Ainda que ndo seja possivel
indicar a relagcao direta entre o WIP e a quantidade de produtos liberados, a
quantidade de nodos da arvore de decisdes evidencia uma diferenca expressiva
entre os dois métodos de sequenciamento. Essa diferenca pode indicar que outras
variaveis ou combinagdes sejam responsaveis pelas decisbes em determinados
estados do sistema, de modo que definir tais relagées pode ser uma tarefa exaustiva

e, em alguns casos, impossivel (Kuhnle et al., 2022; Rudin et al., 2022).

4.8 CONCLUSOES

Este estudo apresentou uma primeira tentativa de integrar o RL com o DBR
para sequenciamento da produgcdo. O modelo de RL foi elaborado conforme os
conceitos da TOC e treinado em um ambiente DES. O ambiente foi modelado com
base em estudos do DBR, representando um job-shop com processos estocasticos.
Modificagcdes foram implementadas para avaliar o desempenho da solucdo em
cenarios de alta variabilidade, com preparacdo de maquina e quebra de
equipamentos. Os resultados foram comparados com o sequenciamento do DBR,
sendo que o RL atingiu a mesma produtividade com menores niveis de inventario.

A principal contribuicdo desta pesquisa reside na possibilidade de se elevar a
eficiéncia do sequenciamento da producado ao integrar RL e TOC, decompondo o SB
em WIP e FG. Simultaneamente, a analise do comportamento do RL indicou o WIP
como a principal variavel na tomada de decisao para liberagao dos produtos, abrindo
portas para a exploragao de novas abordagens e aprimoramentos no DBR. Ainda
que nao tenha sido possivel identificar a total influéncia do WIP nas a¢des do RL,
sua integragdo com o DBR melhorou o sistema produtivo, reduzindo o inventario e o
tempo de atravessamento. Ademais, a introducdo dos conceitos da TOC na
modelagem do RL permitiu a operagao do sistema produtivo sem o monitoramento
exaustivo da producdo, considerando, apenas, o nivel de WIP e de FG para cada
produto.

Com relacao a limitacbes, o modelo de simulagao é tedrico, representando
simplificacbes da realidade que desconsideram o custo de operacdo e,

consequentemente, o ganho do sistema (Goldratt, 2006). Assim, n&o foram
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conduzidas analises econémicas, de modo que a priorizagao do mix de produtos
propostos pela TOC néo foi avaliada. Adicionalmente, o modo de operacgao definido
como MTS desconsidera a possibilidade de operar em MTO. As oportunidades para
trabalhos futuros incluem a implementagdo da solucdo em ambientes de maior
complexidade, a utilizacdo de dados empiricos, a comparagdao da abordagem
proposta para o modelo de RL com outros modelos e a exploracdo do DBR

utilizando variaveis isoladas para o WIP e FG.
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5 DISCUSSOES

Os resultados dos Capitulos 3 e 4 sdo apresentados e discutidos. De modo
geral, os resultados evidenciam ser possivel a integracao entre a TOC e o RL.
Os conceitos da TOC aplicados a um modelo de RL contribuiram para elevar o
desempenho do sequenciamento, reduzindo o tempo de atravessamento, o
inventario e a quantidade de ordens em producdo. A analise exploratéria do
comportamento do agente demonstrou que o nivel das ordens em producao
(WIP — Work in process) é a variavel de maior relevancia para a tomada de
decisdo, seguida pelo nivel do estoque de produtos acabados. Com o resultado
do estudo, conclui-se que: €& possivel integrar a TOC com o RL para
sequenciamento da produgao; os conceitos da TOC contribuem para tornar o
modelo de RL mais legivel a gestores, além de facilitar a introdu¢ao do modelo
em um ambiente operacional, pois ndo € necessario monitorar a linha de
producdo exaustivamente; e a utilizagdo do RL junto ao DBR descarta a
necessidade de dimensionamento e monitoramento continuo dos pulmdes.

5.1 DESCOBERTAS DO CAPITULO 3

O capitulo 3 revisou a literatura associada ao DBR e ao RL, visando
compreender como o0s elementos dessas areas podem se relacionar para
proporcionar melhorias no desempenho produtivo. A revisdo abordou os pontos em
que a introdugdo de conceitos de gestdo de operagdes, em especial da TOC, pode
auxiliar na modelagem de agentes de RL. Os principais pontos de sinergia séo
relacionados aos elementos do RL, sendo eles: (i) as acgdes; (ii) o estado observavel,
e (iii) a fungédo de recompensa (Sutton; Barto, 2018).

As acgbes do agente estdo diretamente relacionadas a atividade de
sequenciamento, em que é possivel definir tanto a serialidade do processo quanto a
quantidade a ser produzida (Harjunkoski et al., 2014; Pinedo, 2016-). Entretanto, as
acdes dos modelos de RL estdo focadas em sequenciar a linha de producéo,
ignorando a possibilidade de redimensionar os lotes. Essa abordagem obriga o
agente a associar um volume de trabalho, por vezes desnecessario, a um recurso.
Do ponto de vista da TOC, apenas a restricdo deve operar constantemente,
enquanto outros recursos devem ser ativados conforme o ritmo da restricdo para
impedir que ela sofra com bloqueios ou inanigado (Betterton; Cox, 2009; Goldratt,
2006).

O espacgo observavel das implementagdes de RL utiliza a maior quantidade
possivel de informagdes da linha. Ainda que tal abordagem possa ser significativa

para o agente de RL, ela é viavel apenas em cenarios virtuais e tedricos, pois
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monitorar detalhadamente o sistema produtivo é custoso e, por vezes, impossivel.
Na pratica, para integrar o agente de RL a cenarios reais, as variaveis do espago
observavel devem ser factiveis de monitoramento.

Quanto a funcdo de recompensa dos modelos de RL, suas métricas nao
referenciam teorias de gestdo, podendo distorcer o aprendizado do modelo e
dificultar sua insergao em cenarios reais. O principal objetivo dos estudos mapeados
€ a reducdo do atraso nas ordens e do tamanho das filas, contudo, mesmo que os
modelos de RL proporcionem a redugéo do inventario, ndo garantem a elevacado do
ganho, pois ndo estdo associados a restricao do sistema (Kim et al., 2021; Sakr et
al., 2023).

5.2 DESCOBERTAS DO CAPITULO 4

No capitulo 4, os conceitos da TOC foram utilizados para modelar um agente
de RL com capacidade de sequenciar a producdo de um modelo de simulacao.
Paralelamente, o sequenciamento foi executado pelo método proposto pela TOC, o
DBR. Assim, foi possivel comparar o desempenho dos métodos de sequenciamento
e analisar seus comportamentos.

A principal descoberta desse capitulo foi a capacidade do RL de melhorar o
desempenho do sistema produtivo desacoplando o WIP e o FG para tomada de
decisdo. O resultado foi obtido em um ambiente simulado, modelado como um
sistema produtivo operando no formato de produgdo para estoque (MTS). A
abordagem com RL operou com niveis menores de estoque de produtos acabados e
em processamento, assim como reduziu o tempo de atravessamento. Essas
melhorias contribuem para elevar o retorno sobre o investimento e o fluxo de caixa
(Gupta; Ko; Min, 2002). Abordagens tradicionais de RL utilizam a quantidade de
pecas produzidas ou o tempo de entrega para avaliar o desempenho do modelo
(Esteso et al., 2023). No entanto, por se tratar de um sistema produtivo MTS e em
funcdo de o objetivo da produgdo estar associado a garantir a disponibilidade de
produtos, a quantidade de pecas produzidas sera similar para ambos os métodos de
sequenciamento.

O resultado alcancado pelo modelo de RL foi explorado com auxilio de
técnicas explicativas para modelos de aprendizado de maquina (Kuhnle et al., 2022;

Rudin et al., 2022). Durante esse processo, identificou-se o WIP como a variavel
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mais relevante para a tomada de decisdao do agente. Tal descoberta diverge do
método proposto pelo DBR, no qual a quantidade de produtos da ordem ¢é definida
pela diferencga entre o valor de referéncia do pulmao de expedicéo e seu valor atual
(Schragenheim, 2010).

Como uma primeira abordagem de combinacdo do RL com a TOC, os
conceitos da TOC colaboraram para a modelagem do agente de RL, permitindo o
aprendizado do modelo e atingindo resultados melhores que o DBR. As variaveis
utilizadas no estado s&o suficientes para o agente compreender a necessidade
produtiva e atender a demanda (Hopp; Spearman, 2008), assim como as métricas
de desempenho da TOC permitem que a funcdo de recompensa indique o caminho
para a atualizag&o da politica (Sutton; Barto, 2018). Essa integragao reduz o esforgo
para monitorar o sistema produtivo durante uma possivel implementagcao empirica
do agente de RL, uma vez que quantificar as pegas em producdo (WIP) e no
estoque de produtos acabados (FG) é significativamente mais simples do que
monitorar as filas dos recursos (Shiue; Lee; Su, 2020; Thomas et al., 2018), as
caracteristicas das ordens de produgéao (Liu; Piplani; Toro, 2022; Marchesano et al.,
2022) ou, ainda, a utilizacdo e o status dos recursos (Liu et al., 2022; Sakr et al.,
2023).

Empregar uma teoria de gestdo como base na modelagem do RL permitiu o
desenvolvimento de uma abordagem completa para o ambiente MTS. A maioria das
aplicagbes do RL no sequenciamento se limita a sequenciar ordens de produgéo
definidas previamente (Esteso et al., 2023; Panzer; Bender, 2022), ignorando a
possibilidade de redimensionar o tamanho do lote. Assim, uma solugao que permita
dimensionar o lote e sequenciar a producao eleva a autonomia do sequenciamento,
possibilitando avangar no contexto da industria 4.0 (Jan et al., 2023; Oztemel;
Gursev, 2020).
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6 CONCLUSOES

Este capitulo destaca as implicagdes tedricas das descobertas para a literatura
da TOC e do RL. Também destaca as implicacoes praticas para profissionais
implementarem modelos de RL em sistemas produtivos. Por fim, apresenta as
limitagbes e orientacbes para pesquisas futuras.

6.1 IMPLICACOES TEORICAS PARA A TOC

Esta dissertacdo apresenta uma primeira tentativa de integrar a Teoria das
Restricdes a um algoritmo de Aprendizagem por Reforgo. No capitulo 3, a revisao da
literatura comprovou a inexisténcia de estudos relacionando ambas as areas, além
de discutir como o RL pode auxiliar no sequenciamento proposto pelo DBR por meio
de um modelo conceitual. O modelo relacionou os conceitos da TOC aos do RL e
demonstrou suas sinergias. Entretanto, foi no capitulo 4 que a implementagéo
computacional foi elaborada, comparando-se o sequenciamento do DBR com um
agente de RL informado pela TOC. Os resultados do modelo indicaram que o DBR
tem espaco para melhorias em sua abordagem, uma vez que o RL atingiu resultados
superiores ao DBR. A evidéncia de que o nivel de ordens em processamento € mais
relevante para a tomada de decisdo pode orientar os proximos avancos em relagao
ao DBR. Por fim, o uso de RL integrado a TOC descarta a necessidade de
dimensionamento e monitoramento dos pulmdes de expedicdo, o que possibilita

uma operacado mais dindmica e eficiente do ponto de vista da operacao.
6.2 IMPLICACOES TEORICAS PARA O RL

A revisao da literatura conduzida no capitulo 3, em conjunto com revisdes ja
existentes no campo do Aprendizado por Reforco (Esteso et al., 2023; Panzer;
Bender, 2022; Rolf et al., 2023; Samsonov; Ben Hicham; Meisen, 2022), permitiu
compreender as principais abordagens de modelagem do RL, em especial, a do
espacgo observavel, das ag¢des e da funcdo de recompensa. O modelo conceitual
elaborado indicou os conceitos da TOC aplicaveis aos elementos do RL. No capitulo
4, o modelo conceitual foi utilizado como base para introduzir os conceitos da TOC a
modelagem do RL, possibilitando reduzir a quantidade de variaveis monitoradas pelo
espaco observavel, de modo que foram empregados, apenas, o nivel de produtos

em producdao e o estoque de produtos acabados. As métricas de desempenho
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propostas pela TOC foram eficazes em nortear o aprendizado do modelo, pois
permitiram o avanco da politica na direcado de maior eficiéncia produtiva. O conceito
de sequenciamento com base na penetragao do pulméao e do consumo da restricao
habilitou a solugdo proposta para sequenciar as ordens, além de dimensionar os
lotes de cada produto. E evidente que a utilizacdo de teorias de gestdo como base
para a elaboragcéao de modelos de RL contribui para atingir os objetivos e permitiu

desenvolver solugdes mais eficientes e legiveis para profissionais e gestores.
6.3 IMPLICACOES PRATICAS

As descobertas desta dissertacdo norteiam aplicacdes praticas em duas
direcdes. A primeira perspectiva corrobora estudos prévios que utilizaram teorias de
gestdo como base para modelagem e implementacdo de tecnologias (Paraschos;
Koulinas; Koulouriotis, 2023; Xanthopoulos; Chnitidis; Koulouriotis, 2019),
demonstrando que tais teorias buscam atingir resultados eficientes e enxutos. A
segunda perspectiva aponta para a possibilidade de introdugado de agentes de RL
em ambientes industriais sem a necessidade de monitoramento extenso do fluxo de
producdo. Ao introduzir um agente de RL em um sistema auténomo, a principal
dificuldade € o monitoramento constante das variaveis necessarias para a tomada
de decisdo (Kuhnle et al., 2022). Entretanto, o modelo proposto neste estudo reduz
drasticamente essa dificuldade ao utilizar, genericamente, o nivel de produtos em
processamento e o estoque de produtos acabados no espago observavel do agente
de RL.

6.4 LIMITACOES E TRABALHOS FUTUROS

As limitagcbes desta pesquisa sugerem sua ampliagado e o desenvolvimento de
trabalhos futuros. Duas classes de limitagbes sdo identificadas neste trabalho: (i)
tematicas e (ii) técnicas. Quanto ao tema de estudo, este foi limitado a TOC,
desconsiderando a utilizagdo de outras teorias de gestdo para auxiliar na construgao
do modelo de RL. Além disso, esta pesquisa limitou-se a simulacdes de eventos
discretos e descartou aplicacbes em linhas de processos continuos. As limitacoes
técnicas dizem respeito a abordagem dos cenarios simulados. Ao considerar outras

teorias de gestdo, novos cenarios podem ser simulados, permitindo a comparagao
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do desempenho em um amplo escopo. Ainda que o agente de RL tenha
apresentado bons resultados, outros algoritmos de aprendizado podem ser
implementados e testados em relagcdo a mesma teoria de gestdo. Ainda, outras
abordagens para modelagem do estado observavel podem ser avaliadas,
comparando-se o impacto de suas variaveis nas acdes e no resultado do
sequenciamento. Por fim, a analise de comportamento do agente de RL permitiu
compreender as principais variaveis que impactam a tomada de decisao, entretanto
a analise pode ser ampliada ao se utilizar algoritmos mais complexos e ao se avaliar
o comportamento do agente por uma lente temporal, em busca de comportamentos

com maior granularidade.
6.5 OBSERVACOES FINAIS

As abordagens de RL sao focadas em propor algoritmos e estados complexos
como solugcdo para desafios industriais. No entanto, este estudo apresenta uma
abordagem integradora, incluindo uma teoria de gestdo a um modelo de RL para a
resolugdo do problema. A TOC permitiu, ao agente de RL, atingir um desempenho
superior ao DBR. Concomitantemente, o RL demonstrou lacunas no desempenho do
DBR, em especial, na utilizacdo da quantidade de ordens em processamento (WIP)
para a tomada de decisdo. Por fim, esta pesquisa avaliou a integragdo da TOC com
um algoritmo de aprendizado de maquina, um campo de estudo, até entdo, pouco

explorado pelo meio académico.
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Tabela 10 - Protocolo de pesquisa da revisao da literatura.

Protocolo de pesquisa

1.

Framework conceitual

1.1

1.2.

1.3.

14.

A Teoria das Restricbes (TOC) é uma filosofia de gestdo associada ao
gerenciamento do recurso gargalo. Desenvolvida por Goldratt e Cox (1984), a
TOC reconhece a variabilidade inerente aos processos produtivos e visa
equilibrar o fluxo de produgéo (Costa et al., 2022). Por meio de um processo
de melhoria continua, ela envolve cinco etapas: (1) identificar a restricdo; (2)
explorar a restricdo; (3) subordinar todo o resto a restrigdo; (4) elevar a
restricdo e (5) se, em qualquer etapa anterior, a restricdo for removida,
retornar a primeira etapa e ndo deixar que a inércia tome conta do sistema
(Goldratt; Cox, 1984)

O método Tambor, Pulméo e corda (DBR - drum-buffer-rope) foi projetado
para operar em ambientes caracterizados por alta dependéncia e variabilidade
(Schragenheim; Ronen, 1991; Goldratt, 2006; Cox Ill; Schleier, 2010). O
tambor, que representa o gargalo ou a restricdo do sistema, define o ritmo de
producdo. A medida que novos pedidos s3o introduzidos, o sequenciamento
da restricdo € ajustado para que ndo haja perda de tempo. A corda é o canal
de comunicacdo entre o inicio do processo (liberagdo de material) e a
restricdo, proporcionando a sincronizagédo da taxa de saida do gargalo com a
liberagéo de materiais (Thurer; Stevenson, 2018b). O Pulm&o é definido como
o volume de trabalho (em unidade de tempo) em frente a restricdo. Seu
propésito € evitar que a restricdo tenha interrupgdes néo planejadas para néo
prejudicar o ganho (Goldratt, 2006). O pulmao pode, ainda, ser classificado
como pulmédo de montagem, de expedigdo, de espago ou de capacidade
(Schragenheim; Ronen, 1991).

O sequenciamento da produgdo é uma etapa crucial em sistemas de
manufatura, pois é responsavel por sincronizar a capacidade com a demanda
(Hopp; Spearman, 2008). No entanto, devido as variabilidades do processo, o
sequenciamento é considerado uma tarefa de alta complexidade (Panzer;
Bender, 2022). Nos ultimos anos, os métodos de otimizagdo, deterministicos
ou por aproximagdo, apresentaram um crescimento acentuado em suas
aplicagbes as tarefas de planejamento (Bertolini et al., 2021). Em especial, a
utilizagdo de aprendizado de maquina se destacou como uma solugéo capaz
de proporcionar resultados proximos do 6timo e com tempo de resposta
reduzido (Jan et al., 2023; Paraschos et al., 2022).

Dentre as técnicas de aprendizado de maquina, o Aprendizado por Reforgo (RL
— Reinforcement Learning) despertou o interesse da comunidade académica nos
ultimos anos (Esteso et al., 2023), em especial para automatizar a atividade de
sequenciamento em ambientes produtivos (Wang; Pan; Wang, 2022). O RL é
treinado em um ambiente virtual, tomando decisdes e recebendo recompensas
conforme suas agdes. Seu objetivo € maximizar a recompensa de longo prazo,
ao passo que atualiza sua politica de tomada de decisées (Russel; Norvig, 2010;
Sutton; Barto, 2018). Diferente das abordagens tradicionais de aprendizado de
maquina, no RL ndo s&o necessarios dados rotulados, pois os dados s&o
gerados pela interacdo com o ambiente virtual (Panzer; Bender, 2022). Esse
ambiente € comumente modelado como um espago de ac¢des discretas, em que

as decisdes sdo tomadas em momentos discretos (Del Real Torres et al., 2022;
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7.

8.

9.

Questdes de pesquisa

Tipo da revisdo
Horizonte de tempo

Método de busca

String de busca

Bases de dados

Critérios de inclusao

Critérios de exclusao

10. Data Analysis

1.

Data Synthesis

1.5.

2.1.

2.2.

2.3.

3.1.
4.1.
5.1.
5.2.
6.1.

6.2.

6.3.

7.1.
7.2.
7.3.
7.4.
8.1.
8.2.

9.1.
9.2
9.3.
9.4.
9.5.
9.6.

Panzer; Bender, 2022).
A técnica mais utilizada para modelar ambientes virtuais de manufatura é a
simulagéo por eventos discretos (Jahangirian et al., 2010; Jeon; Kim, 2016).
Ela € comumente usada para verificar o planejamento da produgdo e estimar
o impacto das alteragdes no sistema (Sun; Li, 2018). Entretanto, tem se
destacado como a principal abordagem para a elaboragdo de ambientes de
treinamento para algoritmos de RL (Del Real Torres et al., 2022).
Quais sédo as principais variaveis e quais seus impactos em sistemas geridos
pelo DBR?
Quais s&o as principais variaveis utilizadas para modelar o espago observavel,
as agoes e a recompensa em aplicagdes de RL?
Como os elementos do RL podem se relacionar com os métodos e conceitos
propostos pela TOC?
Configurativa
Até 2023
Busca em bases de dados
Contato com especialistas
("reinforcement learning") AND ("theory of constraints" OR "theory of
constraint" OR (drum AND buffer AND rope) OR bottleneck) AND
(manufacture OR industrial OR production OR fabrication)
("theory of constraints” OR "theory of constraint" OR (drum AND buffer AND
rope)) AND (manufacture OR industrial OR production OR fabrication) AND
(simulation OR simulated)
("reinforcement learning") AND (scheduling OR "order release" OR
dispatching) AND (manufacture OR industrial OR production OR fabrication)
AND (simulation OR simulated)
Scopus
Web of Science
Science Direct
IEEE
Utilizagao do DBR com simulag¢des por eventos discretos.
Aplicagdes de aprendizado por reforco em atividades de sequenciamento com
simulagées por evento discreto.

General:
Estudos duplicados.
Estudos indisponiveis.
Estudos n&o escritos em inglés ou portugués.
Estudos ndo relacionados ao sequenciamento da produgao.
Estudos em processos continuos.

Estudos sem utilizagdo de simulagdes por eventos discretos

Tambor, Pulmao e Corda (DBR):

9.7.
9.8.

Estudos nao relacionados ao DBR.

Estudos comparativos ou fusédo de heuristicas.

Aprendizado por reforco (RL):

9.9.

9.10.
9.11.
10.1.
10.2.
11.1.

Estudos néo relacionados ao RL.

Otimizagdes para redugéo de energia.

Estudos relacionados a cadeia de suprimentos, logistica ou robética.
Desenvolvimento cientifico

Analise tematica

Meta sintese
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Tabela 11 - Artigos do corpus de analise

Tag. Grupo Titulo Autor, ano
AO01 TOC Drum-buffer-rope shop floor control Schragenheim and Ronen,
1990

A02 TOC Buffer management. A diagnostic tool for production Schragenheim and Ronen,
control 1991

A03 TOC A simulation analysis of the effectiveness of drum- Wu et al., 1994
buffer-rope scheduling in furniture manufacturing

A04 TOC A Simulation Model of Drum-Buffer-Rope for Guide, 1995
Production Planning and Control at a Naval Aviation
Depot

AO05 TOC TOC-based performance measures and five focusing  Gupta et al., 2002
steps in a job-shop manufacturing environment

A06 TOC Impact of scheduling free goods on the throughput Atwater et al., 2004
performance of a manufacturing operation

A07 TOC The impact of free goods on the performance of Chakravorty and Atwater,
drum-buffer-rope scheduling systems 2005

A08 TOC Capacity-constrained production scheduling of Al-Aomar, 2006
multiple vehicle programs in an automotive pilot plant

A09 TOC Study on hybrid production scheduling based on TOC  Chen et al., 2007

A10 TOC A study of the utilization of capacity constrained ATWATER and
resources in drum-buffer-rope systems* CHAKRAVORTY, 2002

A11 TOC Espoused drum-buffer-rope flow control in serial Betterton and Cox, 2009
lines: A comparative study of simulation models

A12 TOC Modeling and Simulating of Time Buffer Control for Ma and Chen, 2009
Engine Remanufacturing System

A13 TOC Research on DBR Production Scheduling System Sun etal., 2014
Application Based on Simulation

A14 TOC A study of scheduling under the theory of constraints Golmohammadi, 2015

A15 TOC Research of Production Scheduling Based on Theory =~ Zhang and Du, 2015
of Constraints

A16 TOC Bottleneck-oriented order release with shifting Thirer and Stevenson,
bottlenecks: An assessment by simulation 2018b

A17 TOC On the beat of the drum: improving the flow shop Thurer and Stevenson,
performance of the Drum—Buffer—Rope scheduling 2018a
mechanism

A18 TOC Application of TOC Strategy Using Simulation: Case Dohale et al., 2021
of the Indian Automobile Component Manufacturing
Firm

A19 TOC Dispatching method based on particle swarm Castro et al., 2022
optimization for make-to-availability

A20 RL Development of a real-time learning scheduler using Rabelo et al., 1994
reinforcement learning concepts

A21 RL Dynamic job-shop scheduling using reinforcement Aydin and Oztemel, 2000
learning agents

A22 RL Optimising discrete event simulation models using a Creighton and Nahavandi,
reinforcement learning agent 2002

A23 RL A multi-agent reinforcement learning approach to Paternina-Arboleda and Das,
obtaining dynamic control policies for stochastic lot 2005
scheduling problem

A24 RL Optimization Algoritmo for Dynamic Multi-Agent Job Sheremetov et al., 2005
Routing

A25 RL A Reinforcement Learning Algoritmo to Minimize the Idrees et al., 2006
Mean Tardiness of a Single Machine with Controlled
Capacity

A26 RL Bio-inspired scheduling for dynamic job shops with Yu; Ram, 2006
flexible routing and sequence-dependent setups

A27 RL Minerva: A reinforcement learning-based technique Thomas et al., 2018
for optimal scheduling and bottleneck detection in
distributed factory operations

A28 RL Optimization of global production scheduling with Waschneck et al., 2018
deep reinforcement learning

A29 RL Real-time scheduling for a smart factory using a Shiue et al., 2018
reinforcement learning approach

A30 RL Practical Reinforcement Learning -Experiences in Lot Rummukainen and
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Tag.

Grupo

Titulo

Autor, ano

A31

A32

A33

A34

A35

A36

A37

A38

A39

A40

A41

A42

A43

Ad4

A45

A46

A47

A48

A49
A50

RL

RL

RL

RL

RL

RL

RL

RL

RL

RL

RL

RL

RL

RL

RL

RL

RL

RL

RL
RL

Scheduling Application

A Reinforcement Learning Approach to Dynamic
Scheduling in a Product-Mix Flexibility Environment

Deep Q-Network Model for Dynamic Job Shop
Scheduling Problem Based on Discrete Event
Simulation

Dynamically Changing Sequencing Rules with
Reinforcement Learning in a Job Shop System With
Stochastic Influences

Integration of Deep Reinforcement Learning and
Discrete-Event Simulation for Real-Time Scheduling
of a Flexible Job Shop Production

Intelligent scheduling of discrete automated
production line via deep reinforcement learning

Petri-net-based dynamic scheduling of flexible
manufacturing system via deep reinforcement
learning with graph convolutional network

Reinforcement learning for an intelligent and
autonomous production control of complex job-shops
under time constraints

A Deep Reinforcement Learning Based Scheduling
Policy for Reconfigurable Manufacturing Systems

Development of a Reinforcement Learning-Based
Adaptive Scheduling Algoritmo for Block Assembly
Production Line

Dynamic scheduling in a job-shop production system
with reinforcement learning

On Scheduling a Photolithograhy Toolset Based on a
Deep Reinforcement Learning Approach with Action
Filter

Applied Reinforcement Learning for Decision Making
in Industrial Simulation Environments

Deep reinforcement learning for dynamic scheduling
of a flexible job shop

Design and Implementation of Simulation-Based
Scheduling System with Reinforcement Learning for
Re-Entrant Production Lines

Development of dynamic scheduling in
semiconductor manufacturing using a Q-learning
approach

Dynamic scheduling for semiconductor manufacturing
systems with uncertainties using convolutional neural
networks and reinforcement learning

Dynamic scheduling of a due date constrained flow
shop with Deep Reinforcement Learning

Integration of the A2C Algoritmo for Production
Scheduling in a Two-Stage Hybrid Flow Shop
Environment

Towards an Automated Application for Order Release

Simulation and deep reinforcement learning for
adaptive dispatching in semiconductor manufacturing
systems

Nurminen, 2019
Shiue et al., 2020

Turgut and Bozdag, 2020

Heger and Voss, 2020

Lang et al., 2020

Shi et al., 2020

Hu et al., 2020

Altenmdiller et al., 2020

Tang and Salonitis, 2021

Woo et al., 2021

Kardos et al., 2021

Kim et al., 2021

Devanga et al., 2022
R. Liu et al., 2022

Jeon et al., 2022

Shiue et al., 2022

J. Liu et al., 2022

Marchesano et al., 2022

Gerpott et al., 2022

Schuh et al., 2022
Sakr et al., 2023

Fonte: Elaborado pelo autor
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Tabela 12 - Critérios de exclusdo do grupo TOCA

Excluidos Porcentagem  Critério de exclusao
85 30,0% Estudos nao relacionados ao DBR
62 21,9% Estudos nao relacionados ao sequenciamento da produgao
54 19,1% Estudos comparativos ou fusdo de heuristicas
52 18,4% Estudos sem utilizagéo de simulagdes por eventos discretos
16 5,7% Estudos n&o escritos em inglés ou portugués
11 3,9% Estudos indisponiveis
2 0,7% Atas de conferéncia
1 0,4% Estudos em processos continuos

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 13 - Critérios de exclusdo do grupo RLA

Excluidos Porcentagem  Critério de exclusao
197 51,2% Estudos nao relacionados ao sequenciamento da produgao
59 15,4% Estudos sem utilizagéo de simulagdes por eventos discretos
52 13,5% Estudos relacionados a cadeia de suprimentos, logistica ou robética
21 5,5% Atas de conferéncias
19 4,9% Patentes
11 2,9% Estudos indisponiveis
1" 2,9% Estudos néo relacionados ao RL
6 1,6% Estudos em processos continuos
5 1,3% Otimizagdes para reducao de energia
4 1,0% Estudos n&o escritos em inglés ou portugués

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 14 - Cédigos da analise de conteldo

Grupo Caodigo Definicao
Algoritmo A2C Algoritmo Advantage actor critic (Gerpott et al., 2022)
Algoritmo A3C Algoritmo Asynchronous Advantage Actor Critic (Liu et al., 2022)
Algoritmo DQN Algoritmo Deep-Q-Network (Sakr et al., 2023)
Algoritmo DDQN Algoritmo Double Deep-Q-Network (Devanga; Badilla;
Dehghanimohammadabadi, 2022b; Jeon et al., 2022)
Algoritmo DDDQN Algoritmo Dueling Double Deep-Q-Learning (Tang; Salonitis, 2021)
Algoritmo Algoritmo Proximal Policy Optimization (Chen et al., 2022;
PPO L :
Rummukainen; Nurminen, 2019)
Algoritmo Q-learning Algoritmo Q-learning (Shiue; Lee; Su, 2020, 2022)
Pulm&o DBR Pulm&o de tempo antes da montagem. Aplicado a pegas que néo
Assembly buffer passam pela restricdo e que serdo montadas nas pecas que
passaram pela restrigdo (Cox Il et al., 2012).
Pulm&o DBR . Pulm&o de tempo antes da restricdo. Aplicado para proteger o
Constraint buffer gargalo da variabilidade. (Cox Il ef al., 2012)
Pulmao DBR _— Pulméao de tempo antes da expedicédo. Aplicado para proteger a data
Shipping buffer de entrega das ordens. (Cox Il et al., 2012)
Pulméo DBR Space buffer Pulmao de espago fisico apos a restricdo. Aplicado para garantir
P alocagéo das pegas processadas pela restricdo. (Cox Il et al., 2012)
Pulm&o DBR Capacity buffer Pulm&o de capacidade extra. Representa a diferenga entre a
pacity capacidade dos recursos em relagéo a restricao (Cox Il et al., 2012)
Pulmao DBR Stock buffer Material armazenado em locais especificos do processo para
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Grupo Codigo Definicao
proteger a demanda da variabilidade do suprimento de matéria
prima. (Cox lll et al., 2012).
Regra de Seleciona a ordem de acordo com a maior proporgao entre o atraso
sequenciamento  C over T (COVERT) esperado da ordem e do tempo de processamento da operagao.

Regra de
sequenciamento

Regra de
sequenciamento

Regra de
sequenciamento

Regra de
sequenciamento

Regra de
sequenciamento

Regra de
sequenciamento

Regra de
sequenciamento

Regra de
sequenciamento

Regra de
sequenciamento

Regra de
sequenciamento

Regra de
sequenciamento

Regra de
sequenciamento

Regra de
sequenciamento

Regra de
sequenciamento

Regra de
sequenciamento

Regra de
sequenciamento

Regra de
sequenciamento

Regra de
sequenciamento

Regra de
sequenciamento

Regra de
sequenciamento

Variaveis
independentes
Variaveis
independentes
Variaveis
independentes
Variaveis
independentes

Variaveis

Critical Ratio (CR)

Creation time (CT)

Earliest due date (EDD)

First in first out (FIFO)
Fewest number of
operations remaining
(FOPR)

Last due date (LDD)

Last in first out (LIFO)

Longest processing time
(LPT)

Largest setup time (LST)

Least slack time (LST)
Longest transfer time
(LTT)

Most number of operations
remaining (MOPR)

Product importance (PI)

Similar setup preferred
(SIMSET)

Shortest imminent
operation time (SIO)

Shortest processing time
(SPT)

Shortest remaining
processing time (SRPT)

Shortest setup time (SST)

Shortest transfer time
(STT)

Work in next queue
(WINQ)

Buffer size

Demand

Due date

Prioridade da ordem

Jobs arrival rate

(RUSSELLT; DAR-ELZ; TAYLOR, 1987).

Seleciona o trabalho com a menor proporgéo de tempo até a data
de vencimento e o tempo total restante de processamento (Liu;
Piplani; Toro, 2022).

Seleciona o trabalho com a data de criagdo mais antiga (Sakr et al.,
2023).

Seleciona o trabalho com a data de vencimento mais préxima
(Shiue; Lee; Su, 2022)

Seleciona o trabalho que chegou primeiro na fila (Shiue; Lee; Su,
2022)

Seleciona o trabalho com o menor nimero de operacdes restantes
(Jeon et al., 2022).

Seleciona o trabalho com a data de vencimento mais recente
(Rabelo; Jones; Yih, 1994).

Seleciona o ultimo trabalho que chegou a fila (Rabelo; Jones; Yih,
1994).

Seleciona o trabalho com o tempo de processamento mais longo
(Gerpott et al., 2022).

Seleciona o trabalho com o maior tempo de preparagéo (Rabelo;
Jones; Yih, 1994).

Seleciona o trabalho com a menor diferenga entre o tempo até a
data de vencimento e o tempo de processamento restante (tempo
livre) (Liu; Piplani; Toro, 2022).

Seleciona o trabalho com o tempo de transferéncia mais longo
(Chen et al., 2022).

Seleciona o trabalho com o maior nimero de operagdes restantes
(Jeon et al., 2022).

Seleciona o trabalho de maior importancia (Sakr et al., 2023).

Seleciona o trabalho com a configuragdo semelhante a da operagéo
real (Heger; Voss, 2020).

Seleciona o trabalho com o menor tempo de processamento no
proximo recurso (Shiue; Lee; Su, 2022).

Seleciona o trabalho com o menor tempo de processamento neste
recurso (Liu; Piplani; Toro, 2022).

Seleciona o trabalho com o menor tempo de processamento
restante (Shiue; Lee; Su, 2020).

Seleciona o trabalho com o menor tempo de configuragéo (Rabelo;
Jones; Yih, 1994).

Seleciona o trabalho com o menor tempo de transferéncia (Chen et
al., 2022)

Seleciona o trabalho com base na menor fila do recurso
subsequente (Liu; Piplani; Toro, 2022).

O nivel alvo de um buffer especifico, medido em tempo, pegas ou
capacidade (Cox llI; Schleier Jr., 2010)

O numero de produtos encomendados pelos clientes em um periodo
de tempo especifico (Rummukainen; Nurminen, 2019).

A data em que a ordem deve ser concluida.

A importancia relativa ou a urgéncia atribuida a uma ordem
especifica dentro da programacao de produgéo

A taxa na qual novas ordens entram no sistema de produgéo
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independentes

Variaveis Lot si A quantidade de unidades processadas em uma Unica ordem de

. ot size =

independentes produgéo.

Variaveis . . . . .

. Lot size Tansferation A quantidade de unidades transferidas entre centros de trabalho.

independentes

Yarlavels Process/Job Specifics Especificidades de uma ordem ou processo.

independentes

Variaveis P . ) A quantidade de tempo necessaria para processar uma ordem com

. rocessing Time .

independentes um determinado recurso.

Variaveis . A variedade e a combinagéo de diferentes produtos produzidos em

. Product mix . .

independentes um determinado periodo de tempo.

Yarlavels Resource Capacity A capacidade produtiva de um recurso medida em tempo.

independentes

Variaveis ) O tempo necessario para preparar um recurso para processar um

. Setup Time o

independentes trabalho especifico.

yarlavels TBF Tempo entre falhas.

independentes

Variaveis

independentes TTR Tempo para reparo.

Variaveis . O tempo necessario para transferir uma ordem entre centros de

. Transfer time

independentes trabalho.

Variaveis Constraint utilization A relagao entre o tempo utilizado e disponivel na restrigao.

dependentes

Variaveis L Ordens concluidas e entregues antes das datas de vencimento
Early deliveries jobs

dependentes programadas.

Variaveis Finished jobs Ordens concluidas no sistema.

dependentes

Variaveis ) O tempo gasto para que uma ordem atravesse o sistema de
Flow Time = :

dependentes produgéo, excluindo a espera do backlog.

Variaveis A quantidade de matérias-primas, ordens em andamento ou

dependentes Inventory produtos acabados presentes na fabrica em um determinado

momento.

Variaveis L Ordens concluidas e entregues apos as datas de vencimento
Late deliveries jobs

dependentes programadas.

Variaveis ) O tempo total gasto para que uma ordem passe por todo o sistema
Lead Time = .

dependentes de produgao, incluindo o backlog.

Variaveis . .-

dependentes Mean cycle time O tempo médio para processar uma ordem.

Variaveis ) O lucro total obtido pela fabrica apés a dedugao de todas as
Net profit S

dependentes despesas e custos operacionais

Variaveis . . A contagem de ordens pendentes que ainda n&o foram liberadas
Number of jobs in backlog = o

dependentes para o chao de fabrica.

Variaveis Number of jobs queue O numero total de ordens aguardando em filas.

dependentes

Variaveis . Os custos incorridos pela fabrica em suas operagdes, incluindo
Operation Expenses L = o

dependentes custos indiretos, mao de obra e outros custos operacionais.

Variaveis . . A capacidade adicional incorporada ao sistema de produgao para
Protective capacity . . - -

dependentes lidar com interrupgées ou flutuagées na demanda.

Variaveis Remaining Time O tempo restante para concluir um processo de uma ordem.

dependentes

Variaveis Resource Availability O grau de disponibilidade de um recurso.

dependentes

Variaveis Resource State O estado atual de um recurso.

dependentes

Variaveis

dependentes

Resource utilization

O grau de utilizagédo de um recurso.
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Grupo Codigo Definicao
Variaveis ROI Retorno sobre o investimento. A relagéo entre o lucro liquido e o
dependentes investimento total.
Variaveis A porcentagem de produtos defeituosos ou inutilizaveis gerados
Scrap Rates
dependentes durante um processo.
Variaveis . A quantidade de tempo em que uma ordem pode ser atrasada sem
Slack time -
dependentes afetar a data de vencimento.
Variaveis . O grau em que as ordens concluidas excedem suas datas de
Tardiness -
dependentes vencimento
Variaveis =
dependentes Throughput A taxa na qual os produtos s&o entregues.
Variaveis Time untill due date O tempo restante entre a data de vencimento e a hora atual.
dependentes
Variaveis e )
dependentes Wait time in queue O tempo gasto pelas ordens em uma fila
Variaveis . O numero total de ordens que estdo sendo processados no
Work in process
dependentes momento
Area Uma linha de montagem sincrona, na qual os automéveis séo
Automobile assembly line transferidos simultaneamente por uma série de estagdes de trabalho
de montagem (Al-Aomar, 2006; Jeon et al., 2022)
Area Fabricagdo de componentes especificos para uso na fabricagéo de
Automotive automoveis (Dohale; Ambilkar; Bilolikar, 2021; Golmohammadi,
2015)
Area Circuit board Produgé@o ou montagem de componentes ou dispositivos eletrénicos
e semicondutores (Altenmiller et al., 2020; Sakr et al., 2023).
Area . Fabricagdo e montagem de itens de mobiliario (Wu; Morris; Gordon,
Forniture
1994)
Area Machine fabrication Fabricagédo de pegas para maquinas-ferramenta (Zhang; Du, 2015).
Area Remanufacture O processo de desmontagem, restauracéo e reconstrucédo de
produtos ou componentes usados (Guide, 1995; Ma; Chen, 2009).
Area Shipyard Produgéo de pegas para navios e outras embarcagdes maritimas

Tipo de modelo

Tipo de modelo

Tipo de modelo

Tipo de
manufatura

Tipo de
manufatura

Tipo de
manufatura

Tipo de
manufatura

Variavel
genérica

Variavel
genérica

Variavel
genérica

Variavel
genérica

Variavel

Real problems

Hypothetical Problem

Methodological papers

Flexible Manufactory

Flow Shop

Job shop

Reentrant flow

Tempo atual do sistema

Completion to Schedule

Mean Slack time of queue

Number of unprocesed
jobs

Part features

(Woo et al., 2021).

Simulagdo de um problema real com dados reais (Jahangirian et al.,
2010).

Simulacédo de um problema real com dados sintéticos (Jahangirian
et al., 2010).

Simulagdo de um problema tedrico com dados sintéticos
(Jahangirian et al., 2010).

Uma producgao projetada para se adaptar facilmente a mudangas no
tipo, volume ou design do produto, usando equipamentos e
processos versateis (Yadav; Jayswal, 2018).

Produgédo em que os processos sao organizados em uma sequéncia
linear, com cada etapa levando a proxima em um fluxo continuo
(Garey; Johnson; Sethi, 1976).

Produgédo em que os produtos seguem diferentes fluxos de
processamento (Garey; Johnson; Sethi, 1976).

Produgéo em que os produtos podem retornar a etapas anteriores
do proceso (Graves et al., 1983).

O tempo atual do sistema (Liu et al., 2022)

A proporgéo de completude do planejamento (Al-Aomar, 2006;
Guide, 1995)

A quantidade média de tempo disponivel (antes da data de
vencimento) para as ordens em fila (Shiue; Lee; Su, 2022).

A quantidade de ordens que n&o foram processadas (Guide, 1995)

Caracteristica especifica de uma pecga (Sakr et al., 2023)
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Grupo Codigo Definicao
genérica
Variavel Raw material Units A quantidade de matéria-prima disponivel (Paternina-Arboleda; Das,
genérica 2005; Tang; Salonitis, 2021)
Varlg\(el Released Jobs A quantidade de ordens liberadas para produgéo (Chen et al., 2022;
genérica Liu et al., 2022)
Variavel - A quantidade de pegas aguardando processamento por ordem de
genérica Remaining parts per order produgéo (Jeon et al., 2022)
Variavel s Custos associados a preparagao de maquinas (Rummukainen;
- etup cost :
genérica Nurminen, 2019)
Variavel Quantidade de preparagdo Numero de prepara¢des de maquina em uma ordem (Yu; Ram,
genérica da ordem 2006)
Varlg\(el Shortage Falta de materiais para processamento (Al-Aomar, 2006)
genérica
Variavel O tamanho definido do pulmao na Teoria das Restricdes (Cox IlI;
o Target Level .
genérica Schleier Jr., 2010)
Variavel . . O limite de tempo imposto a duragéo de um trabalho (Altenmuiller et
. Time constraint
genérica al., 2020)
Variavel O estado atual do pulm&o na Teoria das Restrigdes (Schragenheim;
o Buffer status
genérica Ronen, 1991)
Varu'a\(el Constraint Resource O recurso que limita a produgéo do sistema (Goldratt, 2006)
genérica
Variavel Job ID A identificagdo da ordem de produgéo (Thomas et al., 2018)
genérica
Varlg\(el Production Scheduling O planejamento agendado da produgéo (Lang et al., 2020; Liu et al.,
genérica 2022)
Variavel A identificagdo do recurso (Thomas et al., 2018)
o Resource ID
genérica
Fonte: Elaborado pelo autor
Tabela 15 - Variaveis independentes nas simulagdes
Tag Variavel Tipo da fonte de variabilidade
A01 Demanda Deterministica
Capacidade dos recursos Deterministica
Tempo de processamento Estocastica
Tempo de preparagao Estocastica
A02 Tempo de processamento Estocastica
Tempo de preparagao Estocastica
TBF Estocastica
TTR Estocastica
A03 Demanda Deterministica
Tamanho do lote Deterministica
Lote de transferéncia Deterministica
Tempo de processamento Deterministica
A04 Taxa de chegada de ordens Estocastica
Tempo de processamento Estocastica
Tempo de preparagao Estocastica
A05 Data de entrega Deterministica
Taxa de chegada de ordens Estocastica
Tempo de processamento Estocastica
A06 Demanda Deterministica



Tag

Variavel

Tipo da fonte de variabilidade

AQ07

A08

A09

A10

A1

A12

A13

A14

A15

A16

A17

A18
A19

A20

Tamanho do lote

Tempo de processamento
Tempo de preparagao

TBF

Data de entrega

Taxa de chegada de ordens
Tempo de processamento
Demanda

Tempo de processamento
TBF

TTR

Taxa de chegada de ordens
Tempo de processamento
Demanda

Tempo de processamento
Tempo de preparagao

TBF

TTR

Taxa de chegada de ordens
Tempo de processamento
TBF

TTR

Tempo de processamento
TBF

TTR

Tempo de processamento
Taxa de chegada de ordens
Tempo de processamento
Tempo de preparagao
Demanda

Tempo de processamento
Tempo de preparagao

Data de entrega

Taxa de chegada de ordens
Tempo de processamento
Data de entrega

Taxa de chegada de ordens
Tempo de processamento
Tempo de processamento
Demanda

Taxa de chegada de ordens
Tempo de processamento
Demanda

Data de entrega

Taxa de chegada de ordens

Deterministica
Deterministica
Deterministica
Deterministica
Deterministica
Estocastica
Estocastica
Deterministica
Estocastica
Estocastica
Estocastica
Estocastica
Estocastica
Deterministica
Deterministica
Estocastica
Estocastica
Estocastica
Estocastica
Estocastica
Estocastica
Estocastica
Estocastica
Estocastica
Estocastica
Deterministica
Estocastica
Estocastica
Estocastica
Deterministica
Deterministica
Deterministica
Estocastica
Estocastica
Estocastica
Estocastica
Estocastica
Estocastica
Deterministica
Estocastica
Estocastica
Estocastica
Estocastica
Estocastica

Estocastica
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Tag Variavel Tipo da fonte de variabilidade
Especificidade do processo Estocastica
Tempo de processamento Estocastica
Tempo de preparagao Estocastica
A21 Data de entrega Deterministica
Taxa de chegada de ordens Estocastica
Tempo de processamento Estocastica
A22 TBF Estocastica
TTR Estocastica
A23 Tempo de processamento Deterministica
Tempo de preparagao Deterministica
Demanda Estocastica
A25 Data de entrega Estocastica
Taxa de chegada de ordens Estocastica
Tempo de processamento Estocastica
A26 Data de entrega Deterministica
Tempo de processamento Deterministica
Taxa de chegada de ordens Estocastica
A27 Data de entrega Estocastica
Taxa de chegada de ordens Estocastica
Tempo de processamento Estocastica
Mix de produtos Estocastica
A28 Tempo de processamento Deterministica
Taxa de chegada de ordens Estocastica
Tempo de transferéncia Estocastica
A29 Tempo de processamento Estocastica
A30 Demanda Deterministica
Tempo de processamento Deterministica
Tempo de preparagao Deterministica
Demanda Estocastica
Taxa de chegada de ordens Estocastica
A31 Taxa de chegada de ordens Deterministica
Tempo de processamento Estocastica
Tempo de preparagao Estocastica
TBF Estocastica
TTR Estocastica
A32 Data de entrega Deterministica
Tempo de preparagao Deterministica
Taxa de chegada de ordens Estocastica
Tempo de processamento Estocastica
Tempo de transferéncia Estocastica
A33 Taxa de chegada de ordens Estocastica
A34 Data de entrega Deterministica
Tempo de processamento Deterministica
A35 Tempo de processamento Deterministica

Tempo de transferéncia

N&o especificada



Tag

Variavel

Tipo da fonte de variabilidade

A36

A37

A38

A39

A40

Ad1

A42

A43

Ad4

A45

A46

A4T7

A48

A49

A50

Tempo de processamento
Data de entrega

Taxa de chegada de ordens
Data de entrega

Demanda

Taxa de chegada de ordens
Tempo de processamento
Tempo de processamento
Tempo de preparagao
Demanda

Data de entrega

Tempo de preparagao
Demanda

Data de entrega

Taxa de chegada de ordens
Tempo de processamento
Tempo de processamento
Tempo de preparagao
Tempo de processamento
Demanda

Tempo de processamento
Tempo de transferéncia
Data de entrega

Taxa de chegada de ordens
Tempo de processamento
Tempo de preparagao
Tempo de processamento
Tempo de preparagao
Tempo de processamento
TTR

Tempo de processamento
Data de entrega

Taxa de chegada de ordens
Tempo de processamento
Tempo de processamento
Data de entrega

Taxa de chegada de ordens
Demanda

Taxa de chegada de ordens
Tempo de processamento
Capacidade dos recursos
Taxa de chegada de ordens
TBF

TTR

Estocastica
Estocastica
Estocastica
Deterministica
Estocastica
Estocastica
Estocastica
Deterministica
Deterministica
Estocastica
Deterministica
Deterministica
Estocastica
Estocastica
Estocastica
Estocastica
Deterministica
Deterministica
Deterministica
Estocastica
Deterministica
Nao especificada
Deterministica
Nao especificada
Estocastica
Estocastica

Nao especificada
Nao especificada
Estocastica
Estocastica
Estocastica
Estocastica
Estocastica
Estocastica
Estocastica
Estocastica
Estocastica

Nao especificada
N&o especificada
Nao especificada
Nao especificada
Estocastica
Estocastica

Estocastica

Fonte: Elaborado pelo autor



Tabela 16 - Resumo da analise do ambiente virtual

Manufatura

Flow

Job

Fluxo

Tag Grupo flexivel Shop shop reentrante Validation Software

AO1 TOC - X X Genérico Nao especificado

AO2 TOC - - X X Genérico Nao especificado

A03 TOC - X - Moveleira Siman

A04 TOC - X - - Remanufatura Slam Il

AO5 TOC - - X - Genérico Nao especificado

A6 TOC - - X - Genérico ARENA

AO07 TOC - - X - Genérico AWESIM

A08  TOC - X - - Linha de montagem Witness
automotiva

A0O9 TOC - X - - Genérico N&o especificado

A10  TOC - X - - Fabricagdo pegas Witness
automotivas

A11  TOC - X - - Genérico ARENA

A12 TOC - - X - Remanufatura ARENA

A13 TOC - X - - Genérico Simio

A14  TOC - - X - Fabricagao pegas ARENA
automotivas

A15  TOG : - " maqunas foramenta o™

A16 TOC - X - - Genérico SimPy

A17 TOC - X - - Genérico SimPy

A8 TOC ) X ) B Fabricagéo. pecgas ARENA
automotivas

A19 TOC - X - - Genérico SimPy

A20 RL - - X - Genérico C-linguage

A21 RL - - X - Genérico Nao especificado

A22  RL . X - ; Genérico B?_f:gigggd

A23 RL X - - - Genérico ARENA

A24 RL - - - Genérico JADE AP

A25 RL - - - Genérico Java 'P&g;g“age

A26 RL - - X - Genérico Promodel 6.0

A27  RL X - - Genérico Tecnomatix Plant

Simulation

A28 RL - - X - Genérico AnyLogic

A29 RL X - X - Genérico Matlab

A30 RL - - - - Genérico Python

A31  RL ; ; X X Fabricagao de N3o especificado
eletrénicos

A32 RL - - X X Genérico AnyLogic

A33 RL - - X - Genérico Nao especificado

A34 RL - - X Genérico Salabim

A35 RL - X - X Genérico Python

A36  RL X - X - Genérico Tecnomatix Plant

Simulation

A37 RL - - X - Genérico Python

A38 RL - - X - Genérico SimPy

A39  RL X ; ; X Fabricago de N30 especificado
eletrénicos

A40 RL X - - - Genérico Nao especificado

Ad1 RL - X - - Embarcagdes SimPy

A42 RL - X - - Genérico Simio
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Manufatura Flow Job Fluxo S

Tag Grupo flexivel Shop shop reentrante Validation Software

A43  RL - X - ; Fabricagdo de Salabim
eletrénicos

Ad4 RL ) ) X X Linha de moptagem Slemens Plant
automotiva Simulator

A45 RL - X - - Genérico Nao especificado

A46 RL X - X - Genérico SimPy

A47 RL - X - - Genérico AnyLogic

A48 RL - - X - Genérico SimPy

A49  RL - - X - Genérico Tecnomatix Plant

Simulation
A50 RL ) ) X B Fabricagéo de ARENA

eletrdnicos

Fonte: Elaborado pelo autor
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Tabela 17 - Resumo da analise da Teoria das Restricbes

Tag Objetivos Pulmées utilizados Variaveis independentes Variaveis dependentes
A01 Aplicabilidade Montagem, Restrigdo, o0 anciamento Produtividade
Expedicéao
AO02 Otimizagao de parametros do DBR Montagelm, Restrigdo, Tamanho do pulmao Status do pulméo
Expedicéo
AO03 Aplicabilidade Restricao Sequenciamento Tempo de atravessamento, Utilizagdo dos recursos
A04 Aplicabilidade Montagem Sequenciamento Proporgao de completude do planejamento, Ordens néo
processadas
. . . . Restricao, Expedigéo, Sequenciamento, Capacidade protetiva, Taxa de Tempo de atravessamento, Ordens entregue atrasadas, Atraso
AO05 Avaliar o impacto da capacidade protetiva : S
Capacidade chegada das ordens, Utilizagéo dos recursos das ordens, Ordens em processamento
Tamanho do lote. Tempo de processamento. Tempo de Lucro liquido, Despesa operacional, ROI, Ordens finalizadas,
A06 Aplicabilidade Nao especificado = ’ P P ’ P Tempo médio de ciclo, Utilizagdo dos recursos, Produtividade,
preparagéo, TBF
Ordens em processamento
AO7 Andlise do impacto de produtos livres Restrigao, Expedicao Utilizagdo da restricdo, Produtos livres, Taxa de Tempo de atravessamento, Atraso das ordens, Ordens em
chegada das ordens processamento
Falta de material, Proporgao de completude do planejamento,
AO08 Aplicabilidade N&o especificado Sequenciamento Ordens entregue antecipadas, Ordens entregue atrasadas,
Atraso das ordens, Produtividade
A09 Anal_|se QO impacto de p_rodutos I|vr_es, Restngao, Expedicao, Capacidade protetiva, Taxa de chegada das ordens Ordens entregue antecipadas, Ordens finalizadas
Avaliar o impacto da capacidade protetiva Capacidade
A10 Ot|m|_z_aga(3 de pal_’a[netros do DBR, Restricéo Tamanho do pulméo, Lote de transferéncia Tempo de atravessamento, Ordens entregue atrasadas, Atraso
Identificagao da restricéo das ordens
Montagem, Restrigéo, L. .
A11 Aplicabilidade Expedicdo, Space Buffer, Restricdo, Sequenciamento Inve_ntano, TeT“PO de atravessamento, Quanpdade de ordens
. na fila, Produtividade, Tempo de espera na fila
Capacidade
A12 Otimizagao de parametros do DBR Restricao Tamanho do pulmao Tempo de atravessamento, Utilizagdo dos recursos, Ordens em
processamento
A13  Aplicabilidade Restricio Sequenciamento gae;ng%gssatravessamento, Ordens entregue atrasadas, Atraso
Aplicabilidade, Analise do impacto de - Release time, Taxa de chegada das ordens, Tamanho Lucro liquido, Ordens finalizadas, Utilizag&o dos recursos,
A14 . - - Montagem, Restricao
produtos livres, Variables impact do lote Ordens em processamento
A15 Ot|m|.z‘aga(3 de para[netros do DEBR, Montagelm, Restrigdo, Tamanho do pulmao, Tamanho do lote Tempo de atravessamento, Atraso das ordens
Identificagdo da restrigao Expedicédo
A16 Melhorias no DBR Restricio Tamanhq do pulmdo, Regra de liberagéao, Tgmpo de atravessamento, Ordens entregue atrasadas, Lead
Sequenciamento Time, Atraso das ordens
A17 Identificagéo da restricao Restricao, Capacidade Restricdo T_empo de atravessamento, Ordens entregue atrasadas, Lead
Time, Atraso das ordens
A18 Aplicabilidade Nao especificado Identificagao da restricdo, Sequenciamento Ordens finalizadas, Utilizagao dos recursos
Valor de referéncia do pulméo, Tempo de preparagéo, Tempo
A19 Melhorias no DBR Expedicéo Restricdo, Sequenciamento de atravessamento, Utilizag&o dos recursos, Ordens em

processamento

Fonte: Elaborado pelo autor



Tabela 18 - Resumo da analise de Aprendizado por Reforgo

95

Variaveis utilizadas na

Tag Algoritmo Variaveis utilizadas no estado observavel Acoes do agente
recompensa
CR - Taxa de criticidade, EDD - Menor tempo de entrega, FIFO -
Primeiro a entrar, primeiro a sair, LDD - Maior tempo de entrega, LIFO -
Data de entrega, Taxa de chegada das ordens, e I ; .
. o Ultimo a entrar, primeiro a sair, LPT - Maior tempo de processamento,
A20 Q-learning Especificidades do processo, Tempo de LST - Maior t d 50 LST - M t di ivel até Ordens em processamento
rocessamento, Tempo de preparacao - Maior tempo de preparagéo, - Menor tempo disponivel até
P ’ entrega, SPT - Menor tempo de processamento, SST - Menor tempo de
preparagao
A21 Q-learnin Tempo médio disponivel na fila, Quantidade de CONVERT - C over T, CR - Taxa de criticidade, SPT - Menor tempo de  Quantidade de ordens na fila,
9 ordens na fila processamento Tempo disponivel até entrega
A22 Nao especificado Ordens em processamento N&o especificado Custo de preparagao, Inventario,
Despesa operacional
. ) ~ ) Quantidade de ordens para
A23 Last Mean Square Quantidade de. ordens para liberagdo, Quantidade Troca do produto no recurso liberagédo, Quantidade de ordens
de ordens na fila na fila
A24  Q-learning Nao especificado Néao especificado Nao especificado
~ o Fila dos recursos, Quantidade de ordens na fila, EDD - Menor tempo de entrega, FIFO - Primeiro a entrar, primeiro a Utilizagao dos recursos, Atraso
A25 Nao especificado ] -
Queue sair, SPT - Menor tempo de processamento, Quantidade de operadores das ordens
A26 Nao especificado Nao especificado Nao especificado Nao especificado
Fila dos recursos, Especificidades do processo,
Te"‘.‘p° de processamento, Quantidade de ordens EDD - Menor tempo de entrega, LST - Menor tempo disponivel até
. na fila, Tempo restante de processamento, - ~ .
A27 Q-learning o : . . entrega, SIO - Menor tempo da préxima operagéo, SPT - Menor tempo  Produtividade
Utilizagao dos recursos, Tempo disponivel até
de processamento, SRPT - Menor tempo de processamento restante
entrega, Atraso das ordens, Ordens em
processamento
A28 Deep-Q-Learning Quantidade de ordens na fila, Estado dos recursos  Identificador das ordens Produtividade
Identificador dos recursos, Identificador das ordens, Capacidade dos recursos. Ordens
A29 Deep-Q-Learning Tempo restante de processamento, Disponibilidade Identificador dos recursos P ’
em processamento
dos recursos, Estado dos recursos
A30 PPO Ordens finalizadas, Estado dos recursos Identificador das ordens, Nao fazer nada Custo de preparagao, Inventario,
Ordens entregue atrasadas
Identificador dos recursos, Fila dos recursos,
. Quantidade de preparagao da ordem, Prioridade da o = Restricdo de tempo, Ordens em
A31 Deep-Q-Learning ordem, Quantidade de ordens na fila, Estado dos Identificador das ordens, N&o fazer nada processamento
recursos
Fila dos recursos. Quantidade de ordens na fila EDD - Menor tempo de entrega, FIFO - Primeiro a entrar, primeiro a
A32 Deep-Q-Learning S ! ’ sair, SIMSET - Preparagédo mais similar, SPT - Menor tempo de Atraso das ordens
Utilizagao dos recursos, Atraso das ordens
processamento
A33 Deep-Q-Learning Tempo atual do sistema, Estado dos recursos Nao especificado Tempo de processamento, Tempo

de atravessamento
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Variaveis utilizadas na

Tag Algoritmo Variaveis utilizadas no estado observavel Acoes do agente
recompensa
Fila dos recursos, Data de entrega, Especificidades
A34 Deep-Q-Learnin do processo, Tempo de processamento, Tempo Alocagéo ao recurso, Selecionar a sequencia de operagao Tempo de atravessamento, Atraso
P g médio de ciclo, Quantidade de ordens na fila, ¢ ’ a perag das ordens
Tempo restante de processamento
A35 Deep-Q-Learning Especificidades do processo, Estado dos recursos Nao fazer nada, Transferir uma ordem Nao especificado
Fila dgs recursos, Tempo Qe processamento, EDD - Menor tempo de entrega, LST - Menor tempo disponivel até Ordens eqtr(_egue a_trasadas,
. Quantidade de ordens na fila, Tempo restante de s . Tempo médio de ciclo,
A36 Q-learning R entrega, SIO - Menor tempo da préxima operagéo, SPT - Menor tempo L A
processamento, Utilizagao dos recursos, Atraso das Produtividade, Parametros de
de processamento, SRPT - Menor tempo de processamento restante
ordens performance
Fila dos recursos, Data de entrega, Identificador das
ordens, Especificidades do processo, Tempo de
A37 Deep-Q-Learning processamento, Quantidade de ordens na fila, Identificador das ordens Nao especificado
Disponibilidade dos recursos, Estado dos recursos,
Operacgdes da ordem
A38 Deep-Q-Learning Identificador dos recursos, Identificador das ordens, Identificador dos recursos Lead Time
Ordens em processamento
Fila dos recursos, Data de entrega, Especificidades
A39 Deep-Q-Learning do processo, Quantidade de ordens na fila, Estado  Identificador das ordens Atraso das ordens
dos recursos, Tempo de espera na fila
. . - . s Ordens finalizadas, Quantidade
A40 Duellr]g double deep-Q-  Quantidade de matgrlq-prlma, Especificidades do Nao fazer nada, Solicitar material bruto de ordens para liberacéo, Estado
Learning processo, Ordens finalizadas, Estado dos recursos d
oS recursos
A4 Deep-Q-Learn!ng, Double Tempo de processamento, Tempo restante de Identificador das ordens Tfempo de processamento, Lead
Deep-Q-Learning processamento Time
A42 Double Deep-Q-Learning N&o especificado Prioridade da fila Tempo de atravessamento
. CR - Taxa de criticidade, EDD - Menor tempo de entrega, LPT - Maior
A43 A2C Tempo de:- .proc:essamento, Quantidade de ordens tempo de processamento, LST - Menor tempo disponivel até entrega, Tempo de atravessamento, Atraso
na fila, Utilizagao dos recursos, Atraso das ordens das ordens
SPT - Menor tempo de processamento
A44 Double Deep-Q-Learning Pecas restantes por ordem, Ordens em FIFO - Prlmewo a entrar, primeiro a sair, FOPR - Menol' namero de Tempo de atravessamento
processamento operagdes faltantes, MOPR - Maior nimero de operagdes faltantes
Tempo atual do sistema, Ordens liberadas,
Identificador dos recursos, Fila dos recursos, Data
de entrega, Identificador das ordens,
A45 A3C, CNN-A3C Especificidades do processo, Ordens finalizadas, Prioridade da ordem, Liberar uma parcela da ordem Data de entrega

Tempo restante de processamento, Estado dos
recursos, Tempo de espera na fila, Ordens em
processamento
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Variaveis utilizadas na

Tag Algoritmo Variaveis utilizadas no estado observavel Acoes do agente
recompensa
Tempo de processamento, Quantidade de ordens
na fila, Tempo restante de processamento, CR - Taxa de criticidade, LST - Menor tempo disponivel até entrega,
A46 Deep-Q-Learning Disponibilidade dos recursos, Tempo disponivel at¢ SPT - Menor tempo de processamento, WINQ — Quantidade de ordens  Tempo disponivel até entrega
entrega, Tempo até a data de entrega, Ordens em  na fila
processamento
A47 Deep-Q-Learning Data de entrega, Prioridade da ordem Identificador das ordens Data de entrega, Prioridade da
ordem, Tempo de processamento
A48 Deep-Q-Learning Nao especificado Nao especificado Data de entrega, Produtividade
Tempo médio dlsponlvgl na fila, Tempo de ) EDD - Menor tempo de entrega, FIFO - Primeiro a entrar, primeiro a
processamento, Quantidade de ordens na fila, . ) g . Ordens entregue atrasadas,
. PR . . . sair, LST - Menor tempo disponivel até entrega, SIO - Menor tempo da - .
A49 Q-learning Utilizagao dos recursos, Tempo disponivel até " = Tempo médio de ciclo,
. proxima operagao, SPT - Menor tempo de processamento, SRPT - -
entrega, Atraso das ordens, Tempo até a data de Produtividade
Menor tempo de processamento restante
entrega, Ordens em processamento
Caracteristicas da peca, Fila dos recursos, CR - Taxa de criticidade, CT — Data de criagéo, EDD - Menor tempo de gil)a ?gse;(escouré%infizgzzfﬁiedades
A50 Deep-Q-Learning Especificidades do processo, Flow Time, ; Gao, P P j

Quantidade de ordens na fila, Estado dos recursos

entrega, Pl — Importéncia do produto

ordens na fila, Utilizagao dos
recursos, Tempo de espera na fila

Fonte: Elaborado pelo autor



APENDICE I

Tabela 19 - Teste de hipbtese para o desempenho dos métodos de sequenciamento

DBR RL 1 DBR £ RL
Métrica Média Desvio Padrao Média Desvio Padrao Resultado p-valor
FT 203,157 10,838 180,570 3,048 h1* ~0,000
LS 7,370 0,022 7,486 0,015 h1* 0,001
WIP 209,071 11,258 171,507 2,998 h1* ~0,000
FG 577,531 11,433 338,656 13,696 h1* ~0,000
\Y, 786,602 0,225 510,163 10,831 h1* =~0,000
SP 399.913,860 321,188 399.967,700 314,344 ho* 0,399
DM 399.938,360 326,313 400.053,340 357,060 ho* 0,099

*Wilcox para amostras ndo pareadas
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Figura 17 - Correlagédo de Person para variaveis no RL
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Tabela 20 - Resultado das regressodes lineares para o DBR

100

Acdes AC_01 AC_02 AC_03 AC_04 AC_05 AC_06 AC_07 AC_08 AC_09 AC_10
r2 0,925 0,907 0,904 0,891 0,896 0,894 0,999 0,815 0,998 0,833
Coef. p Coef. p Coef. p Coef. p Coef. p Coef. p Coef. p Coef. p Coef. p Coef. p
Constante 7,195 0,00 7,199 0,00 7,196 0,00 7,198 0,00 7,198 0,00 7,199 0,00 7,201 0,00 7,198 0,00 7,200 0,00 7,200 0,00
CB 0,065 0,00 0,056 0,00 0,051 0,00 0,061 0,00 0,070 0,00 0,050 0,00 -0,002 0,00 0,072 0,00 -0003 0,03 0,034 0,01
WIP_01 -10,649 0,00 0,407 0,00 0,258 0,00 0,325 0,00 0,216 0,00 0,483 0,00 -0,003 0,00 0,95 0,00 -0,012 0,00 1,069 0,00
WIP_02 0,143 0,00 -7,665 0,00 0,204 0,00 0,256 0,00 0,472 0,00 0,369 0,00 -0,002 0,00 0,733 0,00 -0,006 0,00 0,833 0,00
WIP_03 0,186 0,00 0,352 0,00 -9132 0,00 0,297 0,00 0,236 0,00 0458 0,00 -0,003 0,00 0,89 0,00 -0,009 0,00 0,989 0,00
WIP_04 0,178 0,00 0,314 0,00 0,251 0,00 -8553 0,00 0,197 0,00 0,415 0,00 -0,002 0,00 0,861 0,00 -0,010 0,00 0,903 0,00
WIP_05 0,250 0,00 0,427 0,00 0,290 0,00 0,317 0,00 -10,380 0,00 0,505 0,00 -0,003 0,00 1,007 0,00 -0,014 0,00 1,101 0,00
WIP_06 0,151 0,00 0,310 0,00 0,218 0,00 0,240 0,00 0,163 0,00 -7,362 0,00 -0,002 0,00 0,738 0,00 -0,007 0,00 0,865 0,00
WIP_07 0,001 0,59 0,001 0,73 0,006 0,08 -0,004 0,47 0,003 0,32 0,003 043 -4311 0,00 -0,006 0,30 0,005 0,00 -0,002 0,69
WIP_08 0,203 0,00 0,395 0,00 0,289 0,00 0314 0,00 0,235 0,00 0493 0,00 -0,003 0,00 -7,356 0,00 -0,016 0,00 1,132 0,00
WIP_09 -0,001 0,57 -0,004 0,18 -0,003 0,21 -0,007 0,01 -0,008 0,00 -0,008 0,02 0,002 0,00 0,018 0,00 -5919 0,00 0,016 0,00
WIP_10 0,197 0,00 0,395 0,00 0,287 0,00 0,344 0,00 0,223 0,00 0,489 0,00 -0,002 0,00 1,066 0,00 -0,011 0,00 -7,778 0,00
FG_01 -10,743 0,00 0,427 0,00 0,281 0,00 0,348 0,00 0,239 0,00 0,509 0,00 -0,004 0,00 0,993 0,00 -0013 0,00 1,113 0,00
FG_02 0,155 0,00 -7,879 0,00 0,222 0,00 0,273 0,00 0,188 0,00 0,390 0,00 -0,002 0,00 0,769 0,00 -0,008 0,00 0,863 0,00
FG_03 0,208 0,00 0,377 0,00 -9,251 0,00 0,321 0,00 0256 0,00 0483 0,00 -0,004 0,00 0937 0,00 -0,011 0,00 1,021 0,00
FG_04 0,200 0,00 0,343 0,00 0,274 0,00 -8676 0,00 0,221 0,00 0,437 0,00 -0,003 0,00 0,899 0,00 -0,011 0,00 0,931 0,00
FG_05 0,274 0,00 0,461 0,00 0,309 0,00 0,347 0,00 -10,438 0,00 0,538 0,00 -0,003 0,00 1,051 0,00 -0,014 0,00 1,139 0,00
FG_06 0,160 0,00 0,323 0,00 0,229 0,00 0,258 0,00 0,176 0,00 -7,567 0,00 -0,002 0,00 0,771 0,00 -0,009 0,00 0,889 0,00
FG_07 0,010 0,00 0,013 0,00 0,015 0,00 0,006 0,08 0,011 0,00 0,014 0,00 -4329 0,00 0,005 0,35 0,002 0,00 0,011 0,07
FG_08 0,212 0,00 0,405 0,00 0,295 0,00 0,322 0,00 0,246 0,00 0,498 0,00 -0,003 0,00 -7,383 0,00 -0,016 0,00 1,125 0,00
FG_09 0,004 0,05 -0,001 0,74 0,003 0,32 0,000 097 -0,003 0,20 0,000 0,98 0,002 0,00 0,021 0,00 -5585 0,00 0,025 0,00
FG_10 0,205 0,00 0,406 0,00 0,295 0,00 0,353 0,00 0,231 0,00 0500 0,00 -0,002 0,00 1082 0,00 -0,012 0,00 -7,875 0,00
Fonte: Elaborado pelo autor



Tabela 21 - Resultado das regressodes lineares para o RL

101

Agdo AC_01 AC_02 AC_03 AC_04 AC_05 AC_06 AC_07 AC_08 AC_09 AC_10
r2 0,463 0,504 0,321 0,406 0,487 0,505 0,351 0,391 0,314 0,436
Coef. p Coef. p Coef. p Coef. p Coef. p Coef. p Coef. p Coef. p Coef. p Coef. p

Constante 7,193 0,00 7,196 0,00 7,201 0,00 7,203 0,00 7,199 0,00 7,197 000 7,199 0,00 7,205 0,00 7,200 0,00 7,199 0,00
CB 0,419 0,00 0,510 0,00 0,555 0,00 0,513 0,00 053 000 0,799 0,00 0,558 0,00 0,589 0,00 0464 0,00 0,284 0,00
WIP_01 -3,207 0,00 -0,0569 0,00 -0,235 0,00 -0,099 0,00 0,565 0,00 0,23 0,00 -0,086 0,00 0,35 0,00 0,089 0,00 0,45 0,00
WIP_02 -0,001 0,84 -2,741 0,00 0,047 0,00 -0,324 0,00 -0,275 0,00 -0,400 0,00 0,629 0,00 0,226 0,00 0399 0,00 -0467 0,00
WIP_03 -0,257 0,00 -0,061 0,00 -,540 0,00 -0,077 0,00 -0,018 0,00 0,003 059 -0131 0,00 -0471 0,00 0437 0,00 0,142 0,00
WIP_04 0,047 0,00 -0,089 0,00 -0,073 0,00 -2,106 0,00 0,144 0,00 0,014 0,04 0,298 0,00 0,000 0,9 0,36 0,00 -0,010 0,07
WIP_05 0,068 0,00 -0,174 0,00 -0,060 0,00 0,190 0,00 -3,320 0,00 -0,012 0,92 0,240 0,00 0,239 0,00 -0,392 0,00 0,211 0,00
WIP_06 -0,259 0,00 -0,138 0,00 -0,319 0,00 0,073 0,00 -0,106 0,00 -3,323 0,00 0,193 0,00 -0,059 0,00 -0,049 0,00 -0,117 0,00
WIP_07 0,404 0,00 0,108 0,00 -0,177 0,00 -0,044 0,00 -0,006 0,33 -0,088 0,00 -1,696 0,00 0,051 0,00 0415 0,00 0,215 0,00
WIP_08 -0,007 0,30 -0,132 0,00 -0,167 0,00 -0,359 0,00 -0,142 0,00 0,193 0,00 0,033 0,00 -1,828 0,00 0,363 0,00 0,106 0,00
WIP_09 0,784 0,00 0,265 0,00 0,547 0,00 0,250 0,00 0,449 0,00 0,276 0,00 -0,205 0,00 -0,060 0,00 -1,283 0,00 -0,002 0,73
WIP_10 0,365 0,00 -0,123 0,00 -0,128 0,00 -0,252 0,00 0,056 0,00 0,258 0,00 -0,153 0,00 -0,267 0,00 0,476 0,00 -2,345 0,00
FG_01 -2,947 0,00 0464 0,00 0,954 0,00 0,592 0,00 0,397 0,00 0,293 0,00 -0,068 0,00 0647 0,00 0,333 0,00 0,499 0,00
FG_02 0,139 0,00 -2,739 0,00 -0,141 0,00 -0,299 0,00 0,380 0,00 0,065 0,00 0360 0,00 0,262 0,00 0,225 0,00 0,004 0,64
FG_03 -0,347 0,00 0,386 0,00 -1,819 0,00 0,227 0,00 0,240 0,00 0,551 0,00 -0,018 0,01 0,118 0,00 -0,334 0,00 0,494 0,00
FG_04 0,549 0,00 0,542 0,00 0503 0,00 -1,780 0,00 0,193 0,00 -0,077 0,00 0,070 0,00 0,289 0,00 -0,254 0,00 0,579 0,00
FG_05 0,494 0,00 0662 0,00 0,366 0,00 0,388 0,00 -2429 0,00 05504 0,00 0,126 0,00 0410 0,00 -0,132 0,00 0,453 0,00
FG_06 0,416 0,00 0,197 0,00 0,367 0,00 0,517 0,00 0353 0,00 -2,404 0,00 -0,021 0,00 0,099 0,00 -0251 0,00 0,383 0,00
FG_07 0,340 0,00 -0,041 0,00 -0,179 0,00 0,166 0,00 -0,007 0,28 0,254 0,00 -1,289 0,00 -0,176 0,00 0,747 0,00 0,313 0,00
FG_08 -0,184 0,00 -0,062 0,00 0,230 0,00 -0,214 0,00 0,054 0,00 0,279 0,00 0,212 0,00 -1,748 0,00 0,351 0,00 0,252 0,00
FG_09 0,384 0,00 0,340 0,00 0,204 0,00 0,261 0,00 0,55 0,00 0,325 0,00 -0,018 0,00 0,033 0,00 -1,442 0,00 0,217 0,00
FG_10 0,450 0,00 0,309 0,00 0,083 0,00 0,007 034 -0,096 000 0519 0,00 0,025 0,00 -0,090 0,00 0,314 0,00 -2,692 0,00

Fonte: Elaborado pelo autor



Tabela 22 - Resultado da Arvore de decis&o para o DBR

Acdes AC_01 AC_02 AC_03 AC_04 AC_05 AC_06 AC_07 AC_08 AC_09 AC_10
r 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00
Nodos 9.537 16.691 12.097 14.203 10.441 19.211 957 31.221 1.607 33.651
Coef. Coef. Coef. Coef. Coef. Coef. Coef. Coef. Coef. Coef.
CB 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,00 0,02 0,00 0,02
WIP_01 0,49 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,01 0,00 0,01
WIP_02 0,00 0,47 0,00 0,01 0,01 0,01 0,00 0,01 0,00 0,01
WIP_03 0,00 0,00 0,50 0,01 0,00 0,01 0,00 0,01 0,00 0,01
WIP_04 0,00 0,00 0,00 0,49 0,00 0,01 0,00 0,01 0,00 0,01
WIP_05 0,00 0,00 0,00 0,00 0,46 0,01 0,00 0,01 0,00 0,01
WIP_06 0,00 0,01 0,00 0,01 0,00 0,46 0,00 0,01 0,00 0,01
WIP_07 0,00 0,00 0,00 0,01 0,00 0,00 0,55 0,01 0,00 0,01
WIP_08 0,00 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,00 0,43 0,00 0,02
WIP_09 0,00 0,01 0,01 0,01 0,00 0,01 0,00 0,01 0,46 0,01
WIP_10 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,00 0,02 0,00 0,48
FG_01 0,43 0,00 0,00 0,00 0,01 0,00 0,00 0,01 0,00 0,01
FG_02 0,00 0,42 0,01 0,01 0,01 0,01 0,00 0,01 0,00 0,01
FG_03 0,00 0,00 0,40 0,00 0,01 0,01 0,00 0,01 0,00 0,01
FG_04 0,00 0,01 0,01 0,39 0,00 0,01 0,00 0,01 0,00 0,01
FG_05 0,00 0,00 0,00 0,00 0,43 0,01 0,00 0,01 0,00 0,01
FG_06 0,00 0,00 0,01 0,01 0,01 0,42 0,00 0,01 0,00 0,01
FG_07 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,45 0,01 0,00 0,01
FG_08 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,00 0,34 0,00 0,02
FG_09 0,00 0,00 0,00 0,01 0,01 0,00 0,00 0,01 0,54 0,01
FG_10 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,00 0,02 0,00 0,32

Fonte: Elaborado pelo autor
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Tabela 23 - Resultado da arvore de decisao para o RL

Acgéo AC_01 AC_02 AC_03 AC_04 AC_05 AC_06 AC_07 AC_08 AC_09 AC_10
r 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0 1,0
Nodos 156.233 155.093 69.693 159.749 109.731 145.639 112.269 154.091 164.679 133.625
Coef. Coef. Coef. Coef. Coef. Coef. Coef. Coef. Coef. Coef.
CB 0,033 0,029 0,045 0,044 0,032 0,052 0,061 0,049 0,057 0,041
WIP_01 0,287 0,016 0,040 0,037 0,051 0,028 0,028 0,028 0,033 0,033
WIP_02 0,020 0,287 0,040 0,025 0,021 0,032 0,078 0,043 0,049 0,038
WIP_03 0,016 0,011 0,136 0,012 0,013 0,015 0,017 0,035 0,067 0,026
WIP_04 0,023 0,017 0,025 0,255 0,023 0,016 0,032 0,019 0,046 0,020
WIP_05 0,019 0,023 0,023 0,042 0,334 0,019 0,032 0,030 0,040 0,023
WIP_06 0,025 0,020 0,050 0,036 0,032 0,379 0,027 0,028 0,030 0,018
WIP_07 0,023 0,023 0,024 0,025 0,040 0,029 0,341 0,029 0,048 0,017
WIP_08 0,029 0,019 0,023 0,028 0,012 0,028 0,018 0,214 0,042 0,026
WIP_09 0,054 0,031 0,061 0,027 0,030 0,020 0,034 0,029 0,098 0,022
WIP_10 0,052 0,024 0,036 0,034 0,032 0,027 0,016 0,041 0,056 0,225
FG_01 0,161 0,043 0,031 0,057 0,017 0,026 0,016 0,058 0,037 0,036
FG_02 0,038 0,158 0,024 0,025 0,057 0,023 0,021 0,030 0,030 0,037
FG_03 0,026 0,033 0,146 0,029 0,024 0,032 0,017 0,032 0,033 0,042
FG_04 0,032 0,057 0,082 0,121 0,021 0,020 0,021 0,044 0,027 0,064
FG_05 0,033 0,068 0,044 0,039 0,147 0,040 0,021 0,030 0,036 0,032
FG_06 0,042 0,030 0,058 0,046 0,040 0,126 0,023 0,037 0,047 0,054
FG_07 0,020 0,023 0,022 0,030 0,016 0,022 0,123 0,037 0,058 0,044
FG_08 0,019 0,022 0,038 0,023 0,023 0,021 0,028 0,124 0,030 0,030
FG_09 0,026 0,030 0,025 0,026 0,014 0,021 0,024 0,030 0,101 0,032
FG_10 0,024 0,037 0,028 0,039 0,019 0,026 0,023 0,032 0,034 0,141

Fonte: Elaborado pelo auto

103



5000

4000 -

3000 -

2000 4

1000

Figura 18 - Comparativo distribui¢do da variavel CB

CB

[ DBR - p: 166.70 - 0: 60.56
B RL-p:129.95-0:23.44

100 150 200 250

Fonte: Elaborado pelo autor
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Figura 19 — Comparativo da distribuicao da variavel WIP
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Figura 20 - Comparativo da distribui¢cdo da variavel FG
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Figura 21 - Comparativo da distribuicdo da variavel AC

AC_01

AC_02

BLU00 4

50000

40000 1

20000 4

10000

W DBR-4:7.20-0: 184
L 749 6:305

e DBR-:7.20-0:236
m—RL-:7.20-0:283

m DOR-:7.20-0:196 1oxioog =

—RL- 72061238

. DBR-7.20-

. DBR-p:7.20-0:1.71
W RL-p:7.20-0:3.00

. DBR-p:7.20 - 0:2.45
N RL-p7.20-0:3.3¢

140000

120000 -

100000 -

BUOOO -

000 -

20000 -

W DBR-y:7.20-0:1.75
W RL-7.20-0:239

W DBR-u:7.20-0:2.76
. RL-p:7.21-0:217

.0 175 200

80000 4

60000 4

anaao 4

20000 4

W DBR-:7.20-0:273
- RL-p7.20-6:245

= DBR- :7.20-0:3.02
AL 720 0:255

20

Fonte: Elaborado pelo autor

107



