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Resumo

O desenvolvimento tecnolégico e o aparecimento de novas solugdes nas dreas da automagao
e robdtica possibilitam a criacdo de sistemas de transporte cada vez mais inteligentes. Este tipo
de evolugdo, quando bem explorado, permite as empresas obterem enormes vantagens face aos
principais competidores.

Atualmente, existe uma necessidade de criacdo de sistemas logisticos mais flexiveis capazes
de responderem a constante dindmica dos sistemas de producdo. Assim, surge a necessidade de
se delinear um comportamento eficaz ao veiculo responsavel pelo fluxo de materiais ao longo do
chdo de fabrica.

Neste contexto, esta dissertagdo apresenta uma abordagem hibrida que combina técnicas evo-
luciondrias, nomeadamente o Neuroevolution, com técnicas de simulacdo baseadas em eventos
discretos para o desenvolvimento de um sistema logistico dindmico. Da integracao destas técnicas
resulta uma defini¢do do movimento a ser realizado por um Automated Guided Vehicle (AGV), em
cada momento de decisdo, com o objetivo de maximizar indices de produtividade.

A abordagem parte duma avaliacdo de fitness de uma populacdo de redes neuronais responsa-
veis por modelarem o comportamento de um AGV. A avaliagdo resulta da verificagdo do desem-
penho de cada rede neuronal no ambiente de simulacdo. Na sequéncia desta avaliagdo, recorre-se
a um algoritmo genético para selecdo e evolucdo dos individuos com melhor funcio de fitness.
Este processo resulta em individuos com comportamentos progressivamente melhores corrobora-
dos pelos maiores valores de produtividade adjacentes. Como demonstragdo da flexibilidade da
abordagem os resultados sdo avaliados segundo diferentes paradmetros de velocidade do AGV para
diferentes horizontes temporais e comparados com solugdes heuristicas pré-desenvolvidas.
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Abstract

The technological development and emergence of new solutions in the automation and robotic
field enable the creation of increasingly smarter transportation systems. This sort of evolution,
when well explored, allows companies to have vast benefits over their main competitors.

Currently, there is a need to create logistics systems that are more flexible and capable of
responding to the constant dynamics of production systems. In this context emerges a necessity
to define an efficient behavior to the vehicle responsible for the flow of materials along the shop
floor.

This dissertation presents a hybrid approach that combines evolutionary techniques, namely
Neuroevolution, with discrete event simulation techniques for the development of a dynamic logis-
tics system. From the incorporation of these techniques, the AGV’s (Automated Guided Vehicle)
movement in each decision timing is defined with the purpose of maximizing the productivity
index.

The approach uses a neural network to model the AGV’s behavior within the simulation envi-
ronment. Fitness values are obtained from the evaluation of each neural network in the simulation
environment at the end of each run. Following said evaluation, a genetic algorithm is used to se-
lect and evolve the individuals with better fitness values. This process results in individuals with
progressively better behavior corroborated by its superior productivity values. As a demonstration
of the flexibility of this method, the results are assessed by various AGV velocity parameters for
different time horizons and compared with different heuristic-based approaches.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizacao da dissertacao

A tecnologia evolui a um ritmo alucinante e as praticas seguidas em regime industrial ndo
podem ser consideradas imaculadas. Existe uma necessidade de melhoria continua adjacente a
capacidade de manter a competitividade. As exigé€ncias do publico sdo cada vez maiores, o que
anteriormente era luxo agora é tomado como mera formalidade. Esta premissa pode ser corro-
borada com uma andlise a evolu¢do do conceito de qualidade ao longo do tempo “Quality is
conformance to the specifications” [5] , a conformidade com as especificagdes é agora dada como
garantida, projetando, o cliente, a palavra qualidade para outro tipo de significado “Quality is
fitness for use”[5].

A preferéncia, por parte do puiblico, por um tipo de produto personalizado em funcio do
standardizado veio provocar oscilacdes na metodologia e consequente modelo de processos de
negocio [6]. Esta suscetibilidade a necessidade atual do consumidor vem obrigar os fabricantes,
por forma a se manterem competitivos, a aumentarem a velocidade de resposta aos pedidos. Deste
modo, verifica-se uma tendéncia de evolugdo relativa ao sistema de producdo, em que o sistema
de planeamento dos recursos depende, cada vez mais, de uma forte ligacdo ao médulo respeitante
as encomendas do cliente, sendo flexivel o suficiente afim de atender procuras irregulares. Desta

forma, evitam-se problemas como a acumulagdo de stocks.

Para garantia de qualidade e simultinea produtividade devem ser colocados em especial foco a
forma como se desenrola o processo produtivo e os elementos que o suportam. Existindo uma ine-
vitdvel correlagcdo entre o processo produtivo e a planta de fabrico, as empresas procuram melho-
rar a forma como os equipamentos estdo organizados de modo a evitar desperdicios, deparando-se
com problemas de Material Handling (MH), ou seja, referentes a forma como é feito o movimento
de materiais no local de producdo. Sempre que se apresenta como economicamente vidvel deve-se
recorrer a técnicas de manipulacdo automatizadas também por motivos de libertacdo de recursos
humanos para realizagdo de tarefas com outro tipo de complexidade. O Material Handling Sys-

tem (MHS) revela-se essencial no suporte do processo de producdo garantindo melhorias no que
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respeita a diversos fatores desde a reducdo de inventdrio, regulacio do lead-time e menores custos
globais no processo produtivo, distribui¢io e transporte.

O especial foco deste tipo de sistemas de gestdo de materiais assenta em veiculos auténomos
(AGVs — Automated Guided Vehicles) que, sendo ndo tripulados, garantem, com recurso a algorit-
mos de controlo para gestao do trafego, um transporte eficiente dos materiais em curso, idealmente
reduzindo o ndmero de viagens necessdrias [7].

Um dos sistemas mais comuns de utilizagdo de AGVs em chdo de fabrica é o Milk Run. Este
sistema logistico garante um transporte segundo rotas ciclicas e de reduzida periodicidade [8].
Considerando o facto de os sistemas de fabrico ndo serem estaticos, faz sentido o sistema de
transporte ndo se revelar, também, estatico.

Novas técnicas de otimizagdo t&m surgido adjacentes ao desenvolvimento verificado na area
de Machine Learning. Apesar do seu uso em sistemas de produgdo ser relativamente recente,
gradualmente se tem verificado um aumento nos casos de sucesso de aplicagdes desta técnica em
processos de otimizagdo, previsao de falhas e controlo. Se corretamente exploradas, as técnicas de
Machine Learning permitem uma gestao, andlise e tratamento de conjuntos de dados de elevada
dimensao extraindo relacdes implicitas, mesmo em ambientes de elevada complexidade.

Face ao conjunto de vantagens abrangidas por métodos de Machine Learning para otimizacao
do processo produtivo de uma empresa, revela-se interessante perscrutar alternativas baseadas nes-
tes métodos para resolucdo de problemas de movimentagdo de materiais. Neste sentido, torna-se
importante o desenvolvimento de solu¢des dindmicas capazes de se adaptarem a toda a flexibili-

dade exigida pelos atuais sistemas de produgao.

1.2 Motivacao

A tecnologia esté a evoluir rapidamente e existe uma necessidade de desenvolvimento de so-
lucdes logisticas dindmicas que se revelem adequadas a diferentes paradigmas de produgao.

O facto de surgirem opc¢des cada vez mais robustas nas areas da automacao e robética permite o
desenvolvimento de sistemas de fabrico cada vez mais avancados, constituindo enormes vantagens
competitivas para as empresas. O conjunto de solugdes é cada vez mais apto e sofisticado na
resolugdo de problemas e execugdo de tarefas de grau de complexidade elevado.

De um ponto de vista histérico, os recursos humanos vém sendo substituidos por rob6s indus-
triais sempre que as tarefas a realizar remetem para condi¢des de trabalho desafiadoras, exigindo
a mixima precisdo e seguranca, constituindo fun¢des que um ser humano teria dificuldade em
satisfazer.

A substituicdo do homem pela maquina exige investimento, e até recentemente, os elevados
precos das solucdes ao nivel dos robo6s industriais acarretavam custos excessivos que dissuadiam
paises cuja mao de obra era de custo reduzido a optarem por outro tipo de solucdes. As solugdes
progressivamente mais robustas, econémicas e flexiveis constituiram uma mudang¢a no paradigma.

Para além do aumento do grau de automacao no cendrio industrial, também uma outra tendén-

cia, a da “customizac@o em massa”, tem ganho cada vez mais importancia no contexto produtivo.
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Sendo caracteristico desta tendéncia uma necessidade de produ¢do de uma vasta gama de pro-
dutos com sequéncia de operagdes e tempos de processamento proprios, deve existir um sistema
produtivo completamente adaptado a este novo paradigma.

Considerando a necessidade de os sistemas de producdo se revelarem altamente responsivos
a novos dados como diferentes mixes de producdo, é importante conceber abordagens para o de-
lineamento de rotas a serem percorridas capazes de se adaptarem a diferentes panoramas. As
heuristicas e modelos de otimizagdo sdo métodos a priori, que utilizam os dados disponiveis no
momento da sua execugdo para definir as decisdes a tomar a médio-prazo, ja as técnicas de Rein-
forcement Learning permitem tomar decisdes de forma reativa a cada novo evento que surja no
processo produtivo. Assim, o recurso a técnicas de Reinforcement Learning pode ser uma boa
abordagem para atacar as atuais exigéncias da realidade industrial, onde o contexto de producao é
modificado com uma frequéncia tal que poderd inviabilizar um planeamento & priori. Um sistema
de transporte inteligente, que observa a realidade do chado de fibrica a cada momento, e que usa
a sua experiéncia de contextos de producdo anteriores para tomar novas decisdes, pode conseguir
atingir performances superiores as do Milk Run cldssico. Este sistema de transporte inteligente
serd mais flexivel e mais capaz de fornecer os materiais certos na altura certa, levando a menores
tempos de inatividade nas estagdes de trabalho.

E interessante realcar que, com estas medidas de melhoria no contexto do transporte de materi-
ais € possivel, sem serem feitos investimentos em novos equipamentos ou reformulacio do layout,
diminuir tempos de ciclo e tempos totais de producio de um determinado produto.

Além disso, é importante notar que nao ¢ incomum que aproximadamente 85% do tempo que
um produto estd alocado a um sistema de producido seja despendido em a¢des de transporte ou a
espera das mesmas, constituindo mais de 80% dos custos associados a uma atividade produtiva
[9, 10].

Desta forma, a aplicacdo de novas técnicas de Reinforcement Learning neste contexto pode
simultaneamente melhorar a produtividade das fabricas e diminuir os seus custos de produgao,
sustentando-se num baixo investimento financeiro. Assente neste fator de desenvolvimento de
solugdes logisticas inovadoras e no facto desta linha de pensamento poder ser aplicada a diferentes

industrias é constituida a motivacao deste trabalho.

1.3 Objetivos

O principal objetivo e contribui¢do desta dissertagdo consiste no desenvolvimento de um mé-
todo inovador e flexivel baseado numa estratégia hibrida que combina técnicas de Reinforcement
Learning e Simulagdo para a definicdo do comportamento de um sistema de transporte AGV. Este
sistema logistico deve ser capaz de maximizar os indices de produtividade associados a um sistema
de producao.

Considerando uma sequéncia produtiva definida num contexto job shop, € necessdrio delinear
o melhor planeamento de transporte dos diferentes componentes sob os diferentes postos de traba-

lho de forma a maximizar indices de produtividade e minimizar custos associados a este processo
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de transporte.

Recorrendo a simulacdo baseada em eventos discretos, é pretendido avaliar os comportamen-
tos seguidos no transporte de materiais por forma a compreender e testar diferentes abordagens a
seguir. O objetivo passa por implementar e testar uma solucdo hibrida entre um algoritmo de Rein-
forcement Learning e um ambiente de simulacio para resolu¢do de um problema de transporte de
materiais. O modelo de simulacio, constituird o ambiente com o qual o agente de Reinforcement
Learning vai interagir.

De seguida, é pretendido validar a flexibilidade e aplicabilidade da abordagem desenvolvida
alterando parametros de indole temporal e simultaneamente as caracteristicas do préprio veiculo
de transporte, verificando a capacidade de adaptacdo do método a diferentes restrigdes.

Posteriormente, para avaliacdo do desempenho da metodologia desenvolvida, sera feita uma
comparagdo entre a proposta evoluciondria com outros métodos de otimizacdo baseados em heu-
risticas normalmente consideradas no panorama real da industria.

Por fim, a soluc@o hibrida desenvolvida serd sujeita a um ambiente de produg¢do com elevada
variabilidade associada aos tempos de processamento. Assim, serd possivel avaliar a robustez do
método em ambientes altamente estocdsticos e retirar as respetivas conclusdes acerca da viabili-

dade de aplicacdo do mesmo em casos reais.

1.4 Metodologia

A dissertacdo desenvolvida segue uma metodologia hibrida que combina técnicas de Reinfor-
cement Learning com técnicas de Simulacao para a resolu¢do de um problema de desenvolvimento
de um sistema logistico inteligente associado a um sistema de producio.

Numa fase inicial serd desenvolvido um sistema de transporte baseado na ideologia do Milk
Run cléssico que servird como objeto de comparacao para a solu¢do dindmica a desenvolver numa
fase posterior. Para isso, partindo da sequéncia de produgdo de cada tipo de peca e considerando
que as ordens de fabrico sdo geradas de forma aleatdria, € avaliado o layout base do problema para
definir a disposi¢do 6tima das esta¢des de trabalho. Com base nesta andlise € pretendido imple-
mentar um sistema de transporte baseado no conceito de Milk Run classico sobre uma organizacao
do layout otimizada.

O modelo de simula¢do permite obter informacdes importantes que caracterizam o sistema
produtivo segundo diferentes parAmetros de entrada que podem variar desde a alterac@o da velo-
cidade do AGV responsdvel pelo transporte de materiais até a redefinicdo do horizonte temporal
de simulacéo pretendido. Recorrendo ao software SIMIO como ferramenta de simulacéo é pos-
sivel obter-se um modelo visual que, além de ser capaz de modelar o comportamento pretendido
para o sistema, fornece um conjunto de resultados para andlise servindo, assim, como base para a
comparacdo entre diferentes alternativas.

Numa instincia seguinte, é pretendido modelar 3 sistemas de transporte baseados em heuristi-

cas. Posteriormente, serd desenvolvida uma solucdo hibrida de um sistema de transporte dindmico,
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que deve ser capaz de definir a cada momento a melhor decisdo sobre que tipo de peca transpor-

tar. Este sistema ndo possui uma rota ciclica pré-definida e deve mostrar-se mais flexivel ja que

apresenta um ponto direto de transporte entre estacdes de trabalho ndo adjacentes.

Recorrendo a uma técnica de Reinforcement Learning, nomeadamente o Neuroevolution, se-

rdo geradas redes neuronais responsdveis por definirem a estagdo para a qual o veiculo se deve

movimentar em cada momento de decisio.

Este algoritmo serd integrado por API com o sistema de fabrico simulado permitindo a estru-

turacdo de uma anélise comparativa entre as diferentes alternativas, assim como entre as proprias

estratégias evoluciondrias desenvolvidas.

Numa fase final € pretendido avaliar o desempenho da melhor solu¢do num ambiente estocas-

tico para validacdo da robustez do método.

O conjunto de etapas mencionado encontra-se representado na Figura 1.1.

Otimizagao Simulagao Machine Learning
Otimizagao do Layout ( Defmlgag i AmP e Algoritmo Genético Redes Neuronais
Simulacao
Neuroevolution

via APl

Sistemade transporte Sistemas de transporte Sistemas de transporte
Milk Run baseados em heuristicas hibridos

v

[ Analise comparativa de J

resultados

!

Avaliagao da melhor solugao em
ambiente estocastico

Figura 1.1: Metodologia

1.5 Estrutura da Dissertacao

Em concordancia com o trabalho desenvolvido, a dissertagc@o estd dividida num total de sete

capitulos.

O primeiro capitulo € de cariz introdutdrio e define o contexto, motivagdo e objetivos que

levaram a realizacdo deste trabalho.

No capitulo 2 € apresentada a revisdo bibliogréfica sobre os temas relevantes para a realizagdo

desta dissertac@o. Neste sdo abordados conceitos sobre sistemas de produgao e sistemas logisticos,
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com especial foco no Milk Run. E também apresentada uma pesquisa detalhada sobre métodos de
Reinforcement Learning e sobre a simulacdo de eventos discretos, evidenciando-se as vantagens e
desvantagens deste tipo de abordagem quando aplicadas aos sistemas de producao.

No capitulo 3 sdo exibidas as caracteristicas do problema em estudo. Além disso, é apresentada
uma defini¢do dos elementos de simulagdo, que se evidenciam como ponto comum no método de
abordagem seguido para o desenvolvimento dos varios sistemas logisticos.

No capitulo 4 ¢ exposta a metodologia seguida para o desenvolvimento de um sistema Milk
Run.

O capitulo 5, por sua vez, apresenta as vdrias heuristicas e solucdes baseadas em Reinforcement
Learning desenvolvidas para a resolugc@o do problema.

No capitulo 6 s@o apresentados e analisados os resultados das solugdes desenvolvidas.

Por dltimo, no capitulo 7 sdo referidas as conclusdes do trabalho realizado e identificadas as

eventuais iniciativas que seriam interessantes de explorar como trabalho futuro.



Capitulo 2
Revisao bibliografica

Neste capitulo apresentam-se os temas, métodos, respetivas aplicacdes dos métodos e concei-
tos essenciais que suportam o trabalho desenvolvido ao longo da dissertagao.

Nomeadamente, na secc¢io 2.1 € apresentada a evolucdo dos sistemas de produg¢do com espe-
cial foco no Sistema de Producgdo Toyota e a sua relevincia no contexto industrial. Na seccio 2.2
¢ esmiugado o conceito de sistema de producio job shop e as suas caracteristicas.

Na sec¢do 2.3 € aprofundado o sistema de transporte Milk Run desde o conceito base, vanta-
gens e variantes. A andlise e estudo na area dos Material Handling Systems (MHS) e do préprio
conceito Automated Guided Vehicle (AGV) € realizada na sec¢do 2.4. Na secgdo 2.5 sdo ainda
analisados alguns métodos de otimizagdo do MHS apresentados na literatura.

Na seccdo 2.6 sdo detalhados conceitos de Machine Learning e examinados métodos para
resolugdo de problemas de Reinforcement Learning, nomeadamente Policy Gradients e Neuroevo-
lution, sendo este dltimo a base da abordagem desenvolvida.

Por fim, na seccdo 2.7 s@o explorados conceitos associados a simulacao de eventos discretos e

a importincia desta ferramenta.

2.1 Sistemas de Producao

2.1.1 Introducao

Os sistemas de produgdo sdo estratégias no dmbito da administracdo de empresas que organi-
zam a maneira como & realizado o processo produtivo.

A forma como tem vindo a ser pensada a estratégia de producdo tem mudado os paradig-
mas gerais de trabalho das organizacdes. Os principais tipos de producdo aplicados nas cadeias

produtivas ao longo do tempo sdo: Taylorismo, Fordismo e o Sistema de Producgéo Toyota.

2.1.2 Taylorismo

Elaborado por Frederick W. Taylor, o conjunto de premissas deste sistema baseia-se, essenci-

almente, em garantir a maxima produtividade através de uma ampla divisao de tarefas para que os
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trabalhadores realizassem um trabalho repetitivo e standardizado para aplicacdo num sistema de
producdo em massa.

O Taylorismo ajudou a criar conflitos entre trabalhadores e gestores, entre departamentos,
entre o negdcio e o publico, fazendo com que as operacdes ndo pudessem ser controladas por

fatores temporais e que os trabalhadores se sentissem como meros fatores produtivos [11].

2.1.3 Fordismo

Elaborado por Henry Ford, é entendido como uma aplicacdo do Taylorismo ao sistema de
producdo fabril das empresas Ford. Mantendo as premissas Tayloristas de produg¢do em massa este
sistema destacou-se pela criacdo do conceito de “linha de montagem”™ garantindo que o produto
em concegdo chegasse mais rapido ao trabalhador.

Com a difusdo deste sistema de producdo em massa passaram a ser acumulados stocks exces-

sivos desencadeando uma crise econdémica.

2.14 Sistema de Produciao Toyota

Também chamado de sistema de producio flexivel, o Sistema de Producdo Toyota (SPT) foi
criado na década de 1970 por Taiichi Ohno e Eiji Toyoda. Este conceito veio reformular a ideia
de um sistema de producao.

Destacando um conjunto de ferramentas caracterizadoras, o SPT (Figura 2.1) refere também

os elementos que sustentam a eficiéncia deste sistema produtivo.

Satisfagaodo

cliente
L]
E
T [= T . .
Eliminacao de - = Reagaoimediata a
Desperdicios I g gualguer anomalia
E]
=
Kaisen

Trabalho Standardizado

Estabilidade

Figura 2.1: Fundamentos Lean do Sistema de Producgéo Toyota, adaptado de [1]



2.1 Sistemas de Produgdo 9

2.1.4.1 Just-in-Time (JIT)

A base do sistema de producdo Toyota assenta na eliminac¢do de tudo o que é desperdicio,
considerando-se como desperdicio qualquer processo que nao acrescente valor [12].

O objetivo do JIT € garantir a producdo de apenas a quantidade necessdria a uma qualidade
perfeita, sem excessos, de forma rapida, transportando produtos para os lugares certos , nas horas
certas.

O JIT segue uma premissa de alocacdo das matérias primas na quantidade certa no tempo
correto, estando relacionado com uma producio desencadeada pela procura que existe no mercado,
ou seja, a adesdo ao produto é o que ativa e despoleta o processo produtivo [13].

O conceito Just-in-Time significa que o material necessario s6 chega a linha de montagem
quando necessdrio e na quantidade necessdria. Seguindo, de forma rigida, esta premissa aproxima-
se o valor de inventdrio a zero, que é uma das metas desta filosofia. Isto refere-se a um estado ideal,
sendo tdo mais dificil de implementar quanto mais complexo se revelar o processo produtivo.

De acordo com Denis [14], a necessidade da abordagem JIT resulta do forte desenvolvimento
tecnoldgico e consequente aumento da competitividade verificado, apontando as entidades para
um ciclo de melhoria continua.

Maria Carravilha [15] identifica o conceito JIT como diferenciador na medida em que procura
eliminar desperdicios em todas as frentes, evitando a realizacdo de qualquer atividade que ndo
acrescente valor ao produto final. A integridade de todos os elementos naquilo que € a empresa
como um todo é fundamental para o sucesso. Para que esta filosofia funcione os trabalhadores
devem ser devidamente instruidos no que respeita as suas dreas de trabalho, confiando-lhes a
qualidade daquilo que produzem, ou seja, conferindo-lhes controlo sobre o seu trabalho. A autora,
refere ainda que o processo de melhoria ndo deve ser nunca considerado concluido. Se existe
margem de melhoria € exatamente com o conceito de perfeicdo em foco que a empresa, como um
todo, deve atuar.

Os principais beneficios do Just-In-Time referem-se a redugdo do tempo de produgdo de toda
a diversidade de produtos, conferindo maior flexibilidade ao sistema produtivo e uma redugdo do
tamanho de lote a comprar com consequente reducido do lote de producgdo, verificando-se uma
diminuicdo do Work-in-Progress (WIP). Deste conjunto de fatores resulta uma reducdo do tempo

que decorre desde que o produto entra no sistema de produgdo até & saida do mesmo [16].

2.1.4.2 Kanban

O sistema Kanban é uma ferramenta que permite que um sistema de producio atinja niveis
minimos de inventdrio [17]. Este tipo de sistema requer um compromisso por parte dos fornece-
dores, garantindo uma entrega rapida de matérias primas com os indices de qualidade desejados
para nao comprometer o normal funcionamento do processo.

Baseando o seu funcionamento num sistema de abastecimento de um supermercado, o Kan-

ban, através de cartdes que controlam o fluxo de producdo e transportes dentro daquilo que € o
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processo produtivo (kanban cards) permite uma identificagdo agil dos materiais a serem encomen-
dados.

Como refere Lopes dos Reis [18], os kanban cards sdo alocados em locais especificos para
identificar, com base em caracteristicas do sistema de produgdo, como o lead time ou o stock de
seguranga, a necessidade de reposi¢do de material. Quando o cartdo ficar exposto, uma ordem
de reposicao deve ser gerada, garantindo-se, assim, inventarios minimos e consequentemente ¢é
evitada a necessidade de acumulagdo de stocks que acarretam custos de armazém.

Todo este processo € baseado no principio pull — com a requisi¢do de matérias primas a ser
feita apenas quando necessaria, considerando os niveis de afluéncia em torno do produto final

como demonstra a Figura 2.2.

Costumer
Order
7 7 7 7
‘I.r' _I.f/ = ‘.r' _..-f/ E‘ ‘,r' _..-f/ E‘ ‘.r' _.-"/ E\
voE 1 voE o voE U voEo

M (! PN n PN [l = ™
_f_’,/;/ .«:_’r{/ .«:_’r{/ .«:_’f/;/

Figura 2.2: Principio de produgdo Pull

2.1.4.3 Jidoka

Jidoka é um sistema automdtico de verificacdo das caracteristicas de uma miquina ou produto

que suspende todo o processo produtivo no caso de verificacdo de uma nao conformidade.

O processo consiste em parar todo o sistema produtivo sempre que é detetada uma anoma-
lia. Expoe-se, desta forma, claramente o problema e viabilizam-se esfor¢os para a compreensao
do mesmo procurando-se gerar medidas corretivas por forma a que o problema néo se repita ou
propague.

Este tipo de préticas s6 vem cimentar a ideia acerca da nocividade da acumulagdo de stocks
que podem ser usados para camuflagem de problemas de producdo, desde problemas de quali-
dade - em que, no caso de ser verificada alguma inconformidade no output de algum estigio do
processo, o recurso a stocks permitia que os locais de processamento posteriores continuassem o
seu normal funcionamento - a problemas de avarias dos equipamentos - em que se garantia que
ndo existia uma paragem de todo o processo produtivo até que a maquina voltasse ao seu normal
funcionamento. Desta forma expde-se de forma clara quais sio os fatores limitativos do processo
de producdo projetando uma necessidade elevada para a resolucdo deste tipo de problemas e con-

sequente melhoria.
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2.2 Sistema de producao job shop

O termo job shop estd associado a um processo produtivo de pequenos lotes de uma elevada
gama de produtos. No fluxo produtivo deste tipo de sistemas, os produtos, no momento da sua
producdo requerem, geralmente, set-ups especificos e seguem uma sequéncia de operagdes devi-
damente estabelecida. O sistema de producio job shop estd associado a uma gama de produtos
customizados cuja finalidade ndo é a sua producdo em massa. Considera-se o recurso a este sis-
tema produtivo quando existe a necessidade de um sistema flexivel capaz de se adaptar a variedade

de produtos a fabricar.

2.2.1 Definicao formal de um job shop

Formalmente, job shop é definido como um conjunto finito de n trabalhos, J = {Jj,...,J,} que
tém de ser escalonados num conjunto finito de M com m maquinas, M = {M,...,M,,}. Cada tra-
balho J; é fragmentado numa série de operacdes o;; de m, onde k representa a maquina M na qual
a operacdo tem de ser processada. A ordem tecnoldgica das maquinas (rota de processamento) por
cada trabalho i estd predefinida. Cada operagdo oy estd associada a um tempo de processamento

nao negativo p;; [19].

2.2.2 Caracteristicas
2.2.2.1 Layout

Num sistema de producio job shop equipamentos semelhantes ou de funcdes equivalentes
sdo agrupados juntos [20]. O layout desenhado pretende minimizar a movimentacdo de material
(Material Handling), eliminando este tipo de desperdicios ao longo do local de producdo, com a
finalidade de reduzir o WIP.

2.2.2.2 Routing

No mesmo sentido de evitar deslocacdes de material desnecessérias, € de considerar que nem
todos os produtos utilizam todas as maquinas disponiveis, e a semelhanca do que se verifica num
hospital a designacdo do local para alocacido das maquinas deve ser devidamente ponderada con-
siderando as sequéncias de operacdes de cada produto. De um planeamento funcional ao nivel das
rotas e do layout a adotar é tornado o processo produtivo mais flexivel permitindo a uma empresa
satisfazer mais eficazmente aquilo que sdo as necessidades do consumidor em vez de fornecer
um Unico produto standard massivamente produzido que pode ndo ir ao encontro daquilo que é

expectavel pela generalidade do mercado [21].

2.2.2.3 Workers

A este tipo de sistemas de produgdo estdo geralmente associados operarios devidamente qua-

lificados que sejam capazes de trabalhar com diferentes tipos de mdquinas. Considerando as suas
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qualificagdes, o nivel de supervisdo necessario diminui e € expectdvel que a qualidade do trabalho
desenvolvido aumente. Evitando uma monotonia de trabalho adjacente a cada operario € possivel

manter os trabalhadores mais motivados [21].

2.2.2.4 Scheduling

Cada processo produtivo alocado a cada tipo de produto é caracterizado pela sua rota, neces-
sidades de processamento e prioridade. Num sistema job shop cada ordem de producdo nio deve
ser realizada apenas com base na sua hora de chegada. Devem ser sempre considerados fatores

baseados no tempo de processamento para o planeamento do processo produtivo [21].

2.2.3 Meétricas de performance

Considerando a informacao referida, sdo apresentadas, de seguida, um conjunto de métricas

de performance de um sistema de fabrico job shop e os objetivos de otimizacdo resultantes [19]:

o Makespan

A minimizacdo do makespan é o objetivo de otimizagdo mais popular no escalonamento de
um job shop. Este critério reflete o periodo de tempo necessdrio para completar um conjunto
em particular de ordens de trabalho. Quando é garantida a minimizacdo deste critério, a
fabrica obtém informacao precisa sobre o plano produtivo. Desta forma, € possivel estimar
se um conjunto de tarefas pode ser finalizado dentro do horizonte de planeamento definido.
Sendo o makespan referido como C,,, .y, € C; como o tempo para ser completado um trabalho

J;, o objetivo da otimizagdo pode ser escrito como:

Chax = max C; — min 2.1
1<i<n

o Utilizagdo de mdquinas

A utilizacdo de maquinas refere o rdcio entre a capacidade disponivel e a capacidade neces-
saria. Na manufatura, é desejavel que cada maquina disponha de um tempo inatividade o

mais reduzido possivel.

A média de utilizacdo das maquinas MU pode ser calculada por:

Z?:] Z;(nzl Pik

MU =
mM.Cax

2.2)

O objetivo de otimizacdo referente a esta métrica de performance passa pela maximizacao
do tempo médio de utilizacdo de cada maquina. Denota-se ainda que, atendendo a ambos

os critérios de otimizacdo ja apresentados, a solucdo 6tima gerada serd a mesma.

e Tempo de fluxo
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O tempo de fluxo F; é definido como o periodo entre o lancamento R; de um trabalho e a sua
finalizacdo C;:

Esta métrica de performance € importante num contexto de work-in-progress. Quanto mais
longo for o tempo de fluxo de um trabalho, maiores serdo os custos de armazenamento do

inventario.

A minimizagdo do tempo total de fluxo € uma pratica comum, em que sdo definidos, tam-

bém, os pesos associados a cada trabalho sempre que necessério:

n
Z w;F; — min (2.4)

i=1

A minimizacdo da soma pesada dos tempos de fluxo estd intimamente relacionada com a
minimizagao da soma pesada dos tempos de conclusio.
e Data de entrega

Sempre que as datas de entrega d; sdo disponibilizadas devem ser considerados fatores como

os atrasos e os desvios temporais das datas acordadas.

A medida mais simples de avaliacdo é o maximo atraso L, passivel de ser obtido pela

seguinte expressio:

Liyax = max (C; — d;) (2.5)

1<i<n

Um objetivo de otimizacdo de elevada relevancia passa pela minimiza¢do da soma pesada

dos atrasos. Sendo um atraso 7; de um trabalho definido por:

Tl’ = ma<x (O,C,' — d,') (26)

Desta forma, apenas desvios positivos relativamente a data de entrega sdo considerados.

Pode-se, entdo, formular o objetivo associado da seguinte forma:

n
Z w;T; — min 2.7
i=1

Seguindo a métrica previamente apresentada, a finalizacdo antecipada dos trabalhos ndo
tem impacto no valor da fungdo objetivo. No entanto, seguindo uma filosofia Just-in-Time

€ desejavel que a conclusdo de todos os trabalhos associados a um pedido seja realizada o
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mais préximo da data de entrega subjacente. Nesta situacéo, € considerado o desvio absoluto

das datas de entrega:

n
Y wi |Ci—di| — min (2.8)

i=1

Generalizando, é possivel associar diferentes coeficientes ¢; e f3; relativos aos avangos e atra-
sos em fun¢do de uma data de entrega estabelecida, produzindo a fun¢do objetivo avango-

atraso:

1

1

o max(0,d; —C;) + Y Bimax(0,d; — C;) — min (2.9)
=1 =1

Considerando os pontos assinalados, crucial para o bom desempenho ao nivel das métricas de
performance do sistema é a defini¢do da forma como os materiais devem ser transportados entre

as maquinas responsaveis pelo processamento.

2.3 Milk Run

2.3.1 O Sistema Logistico

Bowersox [22] refere que nenhuma outra drea envolve tanta complexidade de negdécios ou

extensdo geogréfica como a logistica.

Meyer [23] define 3 conceitos chave no processo de transporte em instalagdes fabris:

e Area Forwarding Services
e Point-to-point

o Milk Run

2.3.1.1 Point-to-Point

No método de transporte point-to-point a recolha de produtos € feita pela transportadora no
fornecedor e entregue diretamente ao cliente, como mostra a Figura 2.3.
Este método de transporte deve ser considerado quando o volume de produtos a encomendar

é excessivo, alocando-se assim um meio de transporte exclusivo ao material [23].

Os custos adjacentes a este tipo de transporte estdo ligados ao volume de encomendas e dis-

tancia de entrega dos produtos.
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Figura 2.3: Transporte point-to-point

2.3.1.2 Area Forwarding Services

Meyer [23] refere este método de transporte como um agrupamento especial de servicos em
que uma empresa passa a responsabilidade sobre o transporte de produtos de uma determinada
gama a uma fornecedora de servigos logisticos, deixando a mercé da empresa subcontratada o

planeamento e execug@o dos transportes necessdrios.

2.3.1.3 Milk Run

Baudin [24] refere-se ao conceito de Milk Run como um modelo de transporte que permite a
movimentacao de quantidades pequenas de materiais, prevendo o lead time de entrega dos mesmos

sem que se verifique uma multiplicacio dos custos de transporte.

Recorrendo a este método de transporte sdo planeadas, ciclicamente, viagens a vérios fornece-
dores garantindo a entrega de diversos materiais em simultdneo na fabrica, com uma periodicidade

bem estabelecida.

Este tipo de regularidade no processo de transporte permite uma redugao da variabilidade asso-
ciada ao mesmo. Como resultado, € permitido as empresas reduzirem os seus stocks de seguranca,
0 que pode gerar precos reduzidos no produto final [23]. Este método de transporte facilita, tam-
bém, as operadoras logisticas que podem utilizar esta regularidade nos processos de transporte

para garantir taxas de ocupacdo elevadas nos seus meios de transporte minimizando desperdicios.

Comparado ao transporte point-to-point 0 Milk Run permite um transporte mais frequente e

em menores lotes de materiais.
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Figura 2.4: Milk Run

2.3.1.4 Sintese

Considera-se o Milk Run mais complexo para implementacdo pela necessidade de desenho
e planeamento de métodos eficientes que permitam uma ligacdo coerente e vantajosa para todos
os intervenientes. Este método € adotado em situacdes que existe uma necessidade de recolha e
entrega de material regular.

O conceito pode ainda ser aplicado ao interior da fabrica definindo rotas especificas ou esta-
belecidas dinamicamente para o transporte de materiais por forma a serem suprimidas as necessi-

dades de cada maquina considerando sempre o plano de produgao a seguir.

2.3.2 O Sistema Milk Run

Considerando a flexibilidade da produgao adjacente a um sistema de produgao do tipo job shop
€ importante explorar um tipo de transporte flexivel de materiais que seja capaz de se adaptar as
necessidades produtivas momenténeas.

Neste tipo de sistema, o departamento de logistica da empresa fabricante define quais os for-
necedores que devem ingressar uma determinada rota e a necessidade em termos de periodicidade
da recolha de materiais.

O fornecedor deve estar preparado para a recolha de pecas com base nas informagdes recebidas
respeitando os hordrios pré-estabelecidos.

Utilizando este tipo de sistema, que acarreta um transporte diverso de materiais, a descarga do
veiculo deve ser devidamente preparada por forma a nio serem verificados desperdicios de indole

temporal.
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2.3.2.1 Vantagens que resultam da adocao deste método

e Reducao do custo unitério:

Pelo facto de serem recolhidos exclusivamente os materiais necessarios no horario definido,
a quantidade desejada chega apenas quando solicitada evitando acumulagdes de stock e

respetivos custos de armazém.

e Maixima utilizacdo dos veiculos de transporte:

Recorrendo ao mesmo meio de transporte € possivel colmatar diferentes necessidades que

surjam no que respeita ao material necessario.
O objetivo é que o veiculo tenha sempre uma ocupac¢do maxima do espago disponivel per-
mitindo uma economia de tempo e dinheiro [25].

e Maior flexibilidade na rececdo de materiais:

Reduzindo-se o fluxo de veiculos que chegam a fébrica e existindo um planeamento cuidado
do hordrio em que se pretende a ocorréncia da descarga é possivel delinear exatamente os

recursos a alocar para o respetivo processo aumentando a eficicia do mesmo.

2.3.2.2 Requisitos para implementacio do Sistema Milk Run

e A Localizacido Geografica dos Fornecedores:

Os fornecedores nao devem estar geograficamente distantes do local a abastecer. Caso esta
situacdo se verifique é necessdria a adocao de um armazém intermédio (Figura 2.5) que ndo
comprometa a rota planeada, sendo necessdria a avaliacdo da rentabilidade da inser¢do do

fornecedor.
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Figura 2.5: Utilizacdo de Armazém Intermédio
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2.3.2.3 Cumprimento das Janelas Temporais Delineadas

A transportadora deve ser capaz de respeitar, estritamente, a janela temporal alocada para en-
trega de materiais [26]. Incumprimentos, devido ao conceito de minimizagdo de stocks adjacentes

a este tipo de sistema, podem resultar numa paragem completa na linha de producio.

2.3.2.4 Cumprimento das especificacoes de qualidade

Pelo mesmo motivo, € da responsabilidade dos fornecedores o abastecimento de materiais

dentro das especificacdes de qualidade acordadas [25].

2.3.2.5 Situacoes Nao Aconselhaveis Para Milk Run

O Milk Run, é preferencialmente utilizado para o transporte de componentes com frequéncia

razoavel.

Atendendo a premissa supracitada € de evitar recorrer a este sistema de transporte nas seguintes

situacdes:

e A necessidade de utilizagdo de um determinado componente é de elevado volume. Nesta
situacdo € razodvel alocar um Unico meio de transporte exclusivo para supressio das neces-

sidades.

e A necessidade de utilizacdo de um determinado componente revela-se esporddica. Nesta

situacdo o recurso a uma transportadora comum deve ser a solugdo.

2.3.3 In-plant

Todas estas caracteristicas detalhadas para um sistema de transporte outbound podem ser mo-

bilizadas para o préprio sistema de fabrico.

Domingo et al.[27] referem-se ao Milk Run como o sistema de transporte adequado para o
movimento horizontal de materiais com recurso a veiculos auténomos. O objetivo passa pela
recolha de pacotes vazios de materiais e substitui¢do por pacotes completos. Para o caso de ndo

existirem materiais para recolha ou fornecimento o veiculo segue a sua rota.
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Figura 2.6: In-Plant Milk Run

Baudin [24] argumenta que a utilizacdo dos métodos tradicionais de transporte no chio de
fabrica, como por exemplo o transporte de materiais recorrendo a empilhadores, vai contra o
conceito de lean manufacturing. Salienta, também, que grandes melhorias podem resultar da
eliminacdo de viagens para transporte de materiais sobre a planta da fabrica, mais do que a inteng¢éo

pela reducgdo de distancias.

O Milk Run reduz os desperdicios de logistica interna no que se refere a inventarios desneces-
sdrios ou movimentos excessivos de materiais ao longo da planta [27], isto sem ser necessdria uma

reforma da filosofia ou layout de produgao.

2.4 Material Handling System

O MHS é€ referido como o processo e o sistema que, respetivamente, tratam da movimentagao

e gestdo de materiais de um local para outro [28].

Na atualidade a competitividade é geral em qualquer area de negécio, os consumidores exigem
lead times cada vez mais reduzidos e mais qualidade e flexibilidade de trabalho. De forma a manter
a competitividade € importante atender dois fatores, a satisfacdo do cliente e a reducdo dos custos

de produ¢do. Um MHS bem desenvolvido é o caminho para atingir estes objetivos [29].

Se o fornecimento de materiais ndo for eficiente, repercussdes sio sentidas no processo de
fabrico [30].



20 Revisdo bibliogrdfica

O desenho de um MHS envolve virios fatores, desde a selecdo do tipo de equipamento a
utilizar (Material Handling Equipment - MHE), o(s) tipo(s) de carga(s) a movimentar e o pathing
a seguir pelos equipamentos [31].

Os diferentes MHE podem ser classificados em 4 categorias principais [32]:

e Armazenamento

e Posicionamento

Formacao de lotes
e Transporte

Chu et al.[32] referem que equipamentos de transporte sdo responsdveis pela movimentagao
de materiais entre locais enquanto os equipamentos de posicionamento sdo utilizados para mani-
pulacdo do material num ponto fixo especifico.

Banks et al.[9] referem trés formas para a movimentagao de materiais: conveyors , unconstrai-
ned vehicles e guided vehicles.

Conveyors sao definidos como dispositivos fixos para o transporte de materiais ponto-a-ponto,
através de rotas fixas com pontos de paragem e processamento definidos. Estes podem ainda
ser classificados segundo as repercussdes provocadas pela paragem dos itens que transportam.
Consideram-se acumulativos se o tapete estiver em continuo movimento ou ndo acumulativos
quando a paragem do tapete provoca a paragem de toda a linha.

Unconstrained Vehicles sdo capazes de optar por rotas alternativas ao passo que os Guided
Vehicles circulam por caminhos pré-estabelecidos com capacidade de decisdo limitada no que
respeita a obstidculos e congestionamentos.

Nomura e Takakuwa [33] definem duas categorias de classificagdo para os métodos de trans-

porte de componentes:

e Manual-based - sistema no qual o transporte de materiais é da responsabilidade dos traba-

Ihadores;

e Automated-based - sistema recente baseado num método de funcionamento automatizado
que adota equipamentos de transporte de materiais para a transferéncia de produtos entre

processos € armazém, como por exemplo o0 AGV (Automated Guided Vehicle).

Considerando ambientes em que sdo exigidas constantes reconfiguragdes do layout face a al-
teracao dos produtos a conceber e consequentes métodos de fabrico, é recomendavel a abordagem
manual face aos custos de replaneamento de rotas e redefinicao de parametros para uma movimen-

tacdo 6tima dos AGVs.

2.4.1 Automated Guided Vehicle

Um sistema de AGVs corresponde a um conjunto de veiculos auténomos e a sua movimenta-

¢a0 ao longo de rotas planeadas na planta da fabrica. Sem intervencdo humana, € alocada a estes
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veiculos a responsabilidade de transporte de produtos nas zonas de producio e de armazenamento.
Recorrendo a este tipo de sistema sdo expectaveis melhorias na eficiéncia dos processos e redugdes
de custos face ao investimento em mao de obra humana.

E caracteristico destes veiculos apresentarem velocidades de transporte adequadas ao tipo de
material que transportam e aos locais especificos de paragem. Além disso, este tipo de sistema
exige um conjunto de interrupgdes para que seja feito o carregamento da bateria do equipamento

de transporte.

2.4.2 Condicoes ideais de aplicacao

A Dematic [34] refere as seguintes condi¢cdes como ideais para implementacdo de um sistema
de AGVs:

e Transportes em ambientes desafiadores;

e Transporte de e para células de producdo e armazéns;
e Transportes repetitivos e de longas distancias;

e Fluxos de Producdo de elevada complexidade.

O foco passa pelo desenvolvimento de solucdes dindmicas para alocagdo dos veiculos para que

possam ser concebidas solu¢cdes mais robustas sem a necessidade de reformulacdo dos layouts.

2.4.3 Design do sistema AGV

Numa fase inicial de planeamento é importante identificar todos os pontos de recolha e liber-
tacdo de materiais. Posteriormente, devem ser definidas as rotas a serem percorridas segundo os

seguintes aspetos:

e As rotas devem seguir uma orienta¢do unidirecional segundo uma filosofia ciclica.

e O recurso a rotas cruzadas é admissivel se apresentar um conjunto de vantagens temporais

significativas.

2.4.4 Controlo do Sistema AGV

A medida que o nimero de veiculos aumenta a frota pode tornar-se cada vez mais complexa e
dispendiosa. Devem, entdo, ser discutidas um conjunto de estratégias operacionais com o objetivo

de alcancar niveis de utilizag¢do e produtividade 6timos:

e Regras de selecdo de veiculo — Por forma a serem evitadas viagens longas sem carga desaproveitando-
Se 0S recursos, sempre que existe uma carga a ser transportada e mais do que um AGV estiver

disponivel, a selecdo passa pelo equipamento mais préximo do ponto de recolha.

Em circunstancias de igualdade a opcao deve recair pelo equipamento com menor volume

de utilizagao.
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e Regras de selecdo de trabalho — Sempre que um AGYV fica disponivel e mais de que uma
carga aguarda transporte o processo de decisdo sobre qual deve ser movimentada primeiro

deve ser baseado nos seguintes fatores:

Cargas com maior tempo de espera;

Cargas com menor tempo de espera;

Cargas com maior indice prioritério;

Maior nimero de cargas num mesmo ponto de recolha.

e Regras de paragem dos veiculos — Se ndo existir, apés entrega de uma carga, necessidade
de movimentacdo de outras cargas, a decisdo do local de paragem do equipamento deve

considerar as seguintes agdes:
— Manter a posicao atual;

— Deslocagdo para um ponto de carregamento de bateria;

— Movimentacao para o local de maior probabilidade para a préxima requisi¢ao de trans-

porte.

2.5 Otimizacao do Material Handling System

O transporte de materiais € um processo chave no que se refere a competitividade de qualquer
entidade produtiva. Esta atividade acarreta elevados desperdicios, e por forma a manter a competi-
tividade € essencial o desenho de um sistema que permita a eliminac¢do de todos os processos que

ndo acrescentam valor. Os objetivos de um sistema de transporte devem ser os seguintes [35] :
e Aumento da produtividade;
e Diminuicao dos custos de transporte;
e Fluxo de entregas eficiente segundo uma filosofia JIT;
e Melhoria das condicdes de trabalho e seguranca.

Baudin [24] agrupa os processos logisticos em trés grupos de acordo com a sua aplicagao:
logistica outbound (da féabrica para o cliente), logistica inbound (do fornecedor para a fébrica),
logistica in-plant (logistica no interior da fabrica). O problema em estudo enquadra-se numa

logistica in-plant.

2.5.1 Otimizacao de MHS e design do layout

A concecdo de um MHS estd diretamente relacionada com os Vehicle Routing Problems
(VRPs). Apesar das semelhancas verificadas nos VRPs de um sistema de produgdo e os VRPs
cldssicos no que se refere as entregas, carregamentos e capacidade dos equipamentos, é impor-

tante considerar que, in-plant, as quantidades necessdrias de stock sdo alteradas de acordo com
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o ciclo periddico do veiculo de transporte. In-plant, os pontos fisicos de acumulagdo de stocks
apresentam limitacdes, os niveis de inventario estdo dependentes do tempo de ciclo do veiculo e
tudo isto considerado apresenta um conjunto de dificuldades a aplicagdo de um modelo Milk Run
neste ambiente face as logisticas in ou outbound.

Do objetivo comum de minimiza¢do do nimero de equipamentos para movimentagdo de ma-
teriais e consequente eliminacdo do conjunto de atividades que ndo acrescentam valor, é suben-
tendida uma relagdo entre os problemas de desenho de um MHS e os problemas de definicao de
layout.

A literatura apresenta um conjunto de abordagens distintas para a geragcdo de solugdes a este

tipo de problemas. Como exemplifica¢do faz-se uma breve nota das seguintes:

Hwang [36] aplicou, na definicdo de um layout industrial, um problema de roteamento de
veiculos (VRP) com o objetivo de determinar o nimero minimo de viaturas necessdrias para que
estas ndo constituissem o fator limitativo do sistema produtivo. A abordagem proposta agrupou
um modelo de otimizacdo de veiculos a um modelo heuristico integrado face a ndo linearidade do
problema abordado.

Satoglu e Sahin [37] propuseram um modelo matematico ndo linear e uma abordagem heuris-
tica adequada para a concecdo de um sistema de fornecimento de materiais baseado no sistema
Milk Run.

Domingo et al.[27] desenvolveram um sistema de distribuicdo Milk Run para transporte ca-
paz de solucionar a acumulagc@o de materiais em pontos de stock intermédios de uma linha de
montagem. Baseando-se em principios lean, a solucdo desenvolvida permitiu evitar transportes
desnecessdrios e uma redugdo do inventdrio sem a necessidade de reformulagdo do layout ou da
prépria filosofia produtiva. Os autores acrescentam ainda a necessidade de adaptacdo do método
face as diferencas de cada organizag¢do no que se refere ao layout, fluxo de materiais ou outras
caracteristicas produtivas.

Teschemecher et al.[38] desenvolveram um algoritmo baseado no estudo do comportamento de
formigas, que libertando feromonas quando se verifica um caminho valido até um alimento permite
o seguimento de toda a colénia que pode também divergir deste primeiro caminho delineado na

deslocagdo até ao alimento. Neste algoritmo desenvolvido, os autores seguem duas abordagens:

e Primeiro, partindo de uma solucdo aleatdria, procuram uma solucdo mais eficiente em ter-

mos temporais utilizando os mesmos recursos de transporte.

e Com a segunda abordagem € pretendido gerar uma soluc¢do igualmente valida alocando

menos um recurso de transporte as restrigdes do problema.

Sempre que € verificada uma solugdo vdlida o algoritmo deixa de se focar na otimizacdo da solucdo
aleatoria, procurando gerar otimizacdes para a nova solu¢do encontrada. Com este sistema de
otimizag¢do os autores focam-se principalmente na minimizagdo de recursos a alocar em fung¢ado da

minimiza¢do do lead time total.
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2.6 Machine Learning

As heuristicas e modelos de otimizacao definidos a priori utilizam dados disponiveis no mo-
mento. No enquadramento daquilo que deve ser o futuro e com o foco no desenvolvimento de
solugdes dinamicas, € importante explorar técnicas de Machine Learning, mais concretamente
Reinforcement Learning (RL), capazes de viabilizar solucdes robustas no que se refere ao trans-
porte de materiais num sistema job shop.

Num contexto mais geral, Machine Learning pode ser definido, segundo Arthur Samuel [39],
como o campo de estudo que permite a aprendizagem sem uma programacao explicita. Tom Mit-
chel [39], num contexto mais orientado a engenharia, refere que se pode afirmar que um programa
computacional aprende sempre que a partir uma determinada experiéncia E relativa a uma tarefa
T e uma medida de desempenho D, se verificar uma melhoria de desempenho na tarefa 7, segundo
o pardmetro D resultante da experiéncia E.

De acordo com a forma como a aprendizagem € realizada, Machine Learning pode ser caracte-
rizado segundo 3 diferentes tipos, Supervised Learning, Unsupervised Learning e Reinforcement

Learning[2].

o Supervised Learning

A aprendizagem neste método € realizada seguindo um conjunto de dados devidamente ro-
tulados fornecidos por um supervisor externo. Cada exemplo é, essencialmente, a descricao
de uma situacdo e consequente acio a seguir pelo sistema, sendo apropriada para aplicacdes

de classificagéo [2].

o Unsupervised Learning

Este tipo de aprendizagem parte de um conjunto de dados nao rotulados com a funcdo de
descobrir padrdes e agrupd-los devidamente segundo um conjunto de caracteristicas co-
muns. A utilizacdo deste tipo de aprendizagem remete essencialmente para efeitos de clus-
tering, sendo bastante relevante na exposi¢do de situagdes andmalas, isto é, dados que ndo

se enquadrem com nada do conjunto [39].

e Reinforcement Learning

Este tipo de aprendizagem, ao contrario do supervised learning nao parte de um conjunto de
dados rotulados. Através da experiéncia absorvida baseada num conjunto de recompensas,
a semelhanca do que se verifica com o ser humano, é explorada a acdo a tomar. Essa acdo
ndo ¢ explicita e deve ser inferida com base no maior conjunto de recompensas resultantes

do feedback de um vasto conjunto de diferentes acdes [2].

Dadas as caracteristicas dos tipos de aprendizagem e do facto do transporte de materiais de-
pender de uma situagdo momentanea ndo pré-definida é importante explorar o Reinforcement Le-

arning, mais concretamente as técnicas de Neuroevolution (NE) e Policy Gradients (PG).
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2.6.1 Reinforcement Learning

Reinforcement Learning pode ser caracterizado como uma abordagem computacional para
perceber e autonomamente aprender a melhor decisdo a ser tomada numa determinada situacdo
dado o objetivo de um problema [2]. O caréter diferenciador desta abordagem revela-se pela
auséncia de necessidade de supervisao ou conhecimento total de um ambiente de aplicacio para
chegar a um conjunto de resultados satisfatérios. Partindo de um conjunto de objetivos especificos
e seguindo um paradigma causa-efeito em relagdo a cada tomada de decisdo € possivel aferir o

conjunto de decisdes relevantes para a solu¢do de um determinado problema.

Um dos desafios impostos ao RL e ndo aos outros tipos de Machine Learning é a decisdo
acerca do trade-off entre explorar novas decisdes que levardo a novos resultados, ndo necessari-
amente melhores, ou manter decisdes tomadas no passado que garantem resultados satisfatérios
mas limitam a capacidade de encontrar novas solugdes [2]. O RL deve, entdo, ser capaz de apro-
veitar as decisdes que levaram a resultados positivos e decidir quando explorar novas decisdes por
forma a melhorar a solu¢do obtida (maximizar conjunto de recompensas) mas sempre conside-
rando que uma decisio que gerou resultados satisfatérios ndo possa ser subjugada por outra capaz
de gerar resultados ainda melhores. Géron [39] d4 um exemplo neste sentido referindo que quando
vamos a um restaurante pela primeira vez e todos os pratos t€m um aspeto igualmente apelativo
a decisdo revela-se aleatoria. Repetindo a ida ao restaurante e o prato escolhido na primeira vez
se ter revelado uma boa escolha vai aumentar a probabilidade de se repetir a escolha mas nédo até
100% ou desta forma privaria toda a opcdo por restantes pratos que se podiam revelar melhores

opg¢des que, entdo, nunca seriam exploradas.

2.6.2 Reinforcement Learning - Caracteristicas

Em problemas de Reinforcement Learning, a descri¢do do ambiente nem sempre é completa
e como consequéncia nfo € possivel delinear automaticamente uma politica baseada nessa descri-
cdo. Desta forma, ¢ importante que o agente seja capaz de aprender a melhor politica baseando-se
na experiéncia resultante de um conjunto de interacdes com o ambiente [40]. Para perceber me-
lhor este tipo de problemas devem estar claros um conjunto de conceitos associados a sistemas RL

assim como as suas interagdes que se apresentam na Figura 2.7.
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Figura 2.7: Modelo Teorico de Reinforcement Learning , adaptado de [2]

2.6.2.1 Agente

E caracterizado como agente o elemento responsdvel pela aprendizagem e tomada de decisdo
[2]. Considerando o estado do sistema St e o conjunto de recompensas geradas pelas suas agdes o

agente € responsdvel pela melhoria da sua politica [ver abaixo].

2.6.2.2 Ambiente

O ambiente pode ser caracterizado como o conjunto de coisas com as quais o agente interatua
[2]. Este € responsavel por indicar ao agente o estado atual e o conjunto de a¢des possiveis [40].
Posta a tomada de decisdo por parte do agente, o ambiente também fornece o valor da recompensa

Rt gerada para posterior avaliagao.

2.6.2.3 Acao

As agdes modelam a forma como as decisdes do agente vao afetar o ambiente do problema.
Pelo facto de agdes diferentes poderem gerar recompensas diferentes cabe ao agente encontrar a
sequéncia 6tima de acdes a serem tomadas por forma a maximizar o conjunto de recompensas
obtidas.

2.6.2.4 Recompensa e Objetivo

A recompensa representa a realimentacao que permite avaliar o sucesso ou falha de qualquer
acdo seguida pelo agente. Em RL, o objetivo do agente pode ser formalizado em func¢io de um
conjunto de recompensas, isto €, o objetivo passa por uma acumulag¢do de recompensas num hori-
zonte temporal a longo termo, salientando a ideia de que uma acao capaz de gerar uma recompensa

imediata pode levar a uma situacio nao ideal e descontextualizada do objetivo do agente [2].
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2.6.2.5 Politica ()

Politica pode ser traduzida como a estratégia seguida por um agente para determinar a pré-
xima acdo a tomar com base no estado atual. Formalmente, Sutton [2] define uma politica como
0 mapeamento entre um estado e a probabilidade de selec@o de cada uma das agdes possiveis ad-
jacentes a esse mesmo estado. Como o objetivo passa pela maximizac¢do de recompensas, entao
politica 6tima pode ser considerada aquela que num determinado panorama temporal consegue
maximizar a acumulacdo de recompensas, ou seja, apresentar resultados iguais ou melhores que

qualquer outra politica.

Técnicas de Reinforcement Learning podem, entdo, ser consideradas orientadas ao objetivo,
apontando um conjunto sequencial de acdes a serem seguidas para que o agente consiga maximizar

um conjunto de recompensas.

O tempo pode ser considerado um fator limitativo na obteng@o de resultados a partir da ex-
periéncia e € neste sentido que este tipo de aprendizagem se diferencia dos humanos. Podendo
correr os algoritmos de aprendizagem em processadores de alto desempenho € possivel avaliar um
conjunto de situagdes que seria impensdvel no tempo de vida til humana, limitando aquele que

poderia ser o conhecimento obtido a partir da experiéncia.

Abordados os conceitos relativos a métodos de RL € importante explorar um conjunto de
técnicas utilizadas neste sentido para defini¢do de politicas com desempenhos 6timos na solucdo

de problemas derivados de uma ausé€ncia de conhecimento total do ambiente de aplicacao.

2.6.3 Técnicas de Reinforcement Learning

2.6.3.1 Neuroevolution

Neuroevolution € uma técnica de Machine Learning aplicada a algoritmos evoluciondrios para
construcio de redes neuronais artificiais (RNA). Esta técnica permite a aprendizagem sem especi-
ficar um conjunto de dados a priori, apenas com base em feedback, um modelo neuronal arbitrario
e a estrutura da rede. O método permite reformular pesos ou a prépria estrutura da rede para en-
contrar solucdes mais robustas ou aprender uma determinada tarefa cujo desempenho € medido

através de uma fungao de fitness que se pretende maximizar [3].

Métodos baseados em NE atingem especial relevancia em dominios de aplicacdo de Reinfor-
cement Learning ja que se baseiam num conceito de selecdo natural que consiste na selecdo de
individuos com um desempenho geral superior [3]. Desta forma, pode ser gerada uma solucdo

robusta naquilo que € a defini¢do da politica 6tima no contexto de um problema de RL.
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Figura 2.8: Diagrama ilustrativo do NE através de uma perspetiva de alto nivel, adaptado de [3]

Embora o NE nao consista num método de RL tdo complexo e desenvolvido como métodos
mais recentes, na medida em que faz uma procura "cega" por novas solucdes, estudos recentes
indicam que a sua rapidez de execugdo e de geragdo de novas solugdes o tornam num método
capaz de competir com aqueles que constituem o estado-da-arte, como exemplifica o trabalho
feito pela Uber Al [41].

Para consolidacdo de ideias relativas ao funcionamento do método NE € importante explorar
um conjunto de conceitos base relativos a Redes Neuronais Artificiais assim como Algoritmos

Genéticos para desenvolvimento e evolucdo das redes.

2.6.3.2 Redes Neuronais Artificiais

Redes Neuronais Artificiais podem ser definidas como modelos computacionais implementa-
dos em software ou em dispositivos de hardware especializados que procuram capturar o0 compor-
tamento e caracteristicas de um sistema biolégico nervoso [42]. Estas s@o geralmente compostas
por um conjunto de unidades de processamento que podem ser denominados por neurénios. Em
termos matematicos, estas podem ser vistas como um grafo direcionado em que os nds representam
os neurdnios e as arestas de ligacdo entre nds podem ser vistas como a influéncia que a ativagdo de
um neurdnio vai causar noutro neurénio adjacente. O nimero, tipo e possiveis interligagdes entre
neurénios definem a arquitetura da rede.

O treino da rede, para obtencdo de melhores resultados, relaciona as suas entradas e saidas
podendo atualizar a estrutura da rede ou apenas os pesos entre arestas que ligam os nés, sendo
que para isso nio necessita de um conjunto de regras idealmente definidas mas apenas de um
conhecimento do ambiente de aplicagdo da rede e do conjunto de informacdo disponivel para a

mesma.
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Figura 2.9: Rede Neuronal com 4 nés de input , 2 nés de output e 2 hidden layers, adaptado de
[2]
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2.6.3.3 Algoritmo Genético

Para solucdo de problemas computacionais ou de engenharia com redes neuronais sao utili-
zados algoritmos genéticos para encontrar parametros ideais para a rede que modela o problema
[42].

Estes algoritmos sdo baseados na populacdo [42] seguindo um conjunto de principios evolu-
tivos que partem de uma representacdo aleatdria abstrata de uma solucdo em busca de resultados
melhores. Para isso, é considerada a evolugdo das solu¢des ao longo de diferentes geracdes que
s@o selecionadas ou descartadas segundo a qualidade que apresentam do ponto de vista da fungao
de fitness que o algoritmo tenta otimizar no contexto do problema. Esta evolucdo nas solugdes
deve-se ao facto de serem introduzidas muta¢des ou recombinagdes entre geragdes para gerar uma

nova populagao.

e Recombinagdo Genética

Esta operacdo genética consiste na combinag@o do material genético de duas ou mais solu-
¢des para gerar uma solucdo igualmente vélida mas ndo necessariamente melhor na 6tica do

objetivo do problema.
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e Mutacdo

Recorre-se a insercdo de mutacdes no cddigo genético para que o algoritmo genético altere
a sua drea de pesquisa podendo atingir solugdes que de outra forma estaria privado de al-
cancar. Este processo verifica-se apds a recombinagdo genética podendo ocorrer de forma

intencional ou aleatoria.

Neste contexto de aprendizagem, entende-se a populacdo como um proprio input para evolu-
¢do deste tipo de algoritmos.

Através desta base, as caracteristicas das redes neuronais podem ser codificadas em geno-
mas artificiais (nds) e desenvolvidas segundo critérios de desempenho relevantes para o problema
envolvente.

As vantagens da utilizacio de algoritmos evolutivos passam pela codificacdo e evolucdo gené-

tica simultanea das caracteristicas que definem a rede neuronal [42].

2.6.3.4 Implementacao do Neuroevolution

Considera-se o objetivo de aplicagdo da metodologia NE encontrar uma rede neuronal que me-
Ihor desempenhe uma tarefa especifica. Tipicamente, como abordagem inicial € gerado, aleatoria-
mente, um modelo e um conjunto de descendentes baseados nesse mesmo modelo que codificam
geneticamente varias redes neuronais.

Partindo desta populagfo original é desencadeado um ciclo de otimizagdo genética (Figura 2.10)

baseado nos algoritmos genéticos previamente apresentados.

Avaliagao de fitness »  Selecao

'y

Otimizagao Genetica

w

Mutacao = Reprodugao e Combinagao

Figura 2.10: Otimizag@o Genética

Primeiramente, é feita uma avaliacdo de fitness com a intencdo de verificar quais os mode-
los que apresentam melhores indices de desempenho. De seguida, € feita uma selecdo baseada
nos valores de fitness, sendo estes valores definidos com base num acumular de recompensas.
Reduz-se, assim, a descendéncia a um tinico modelo que apresente melhores avaliacdes de fitness.

Observa-se entdo que este processo se assemelha a uma pesquisa structured random.
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Ap6s a fase de selecdo, um tinico modelo € considerado sendo realizadas operagdes de repro-
ducdo e combinagdo genética para gerar nova descendéncia. Repetindo-se o processo descrito mas

agora com a melhor solucdo observada da iteracdo imediatamente anterior.

Tipicamente, no contexto de otimizacdo genética, sao inseridas mutacdes genéticas por forma
a aumentar a variedade da descendéncia gerada. Este processo € iterativo até que uma rede com

valor de fitness favoravel seja gerada.

Numa abordagem convencional de NE, os pesos da rede neuronal sdo afinados e otimizados
considerando-se a arquitetura da rede fixa, o que facilita a implementa¢do do método em diferentes
areas [3].

Quando € pertinente considerar a modificacdo da estrutura da rede para obtengao de melhores
resultados, outro tipo de abordagens sdo consideradas. Um poderoso método desenvolvido por
Stanley e Miikkulainen denominado NeuroEvolution of Augmenting Topologies (NEAT) demons-
tra as vantagens das alteracdes da topologia para que seja alcancado um balanceamento entre o
fitness das solucdes obtidas e a sua diversidade. Desta forma, reduz-se o espaco de pesquisa e

consequentemente sdo gerados ganhos ao nivel da velocidade de aprendizagem [43].

A literatura vem utilizando algoritmos de NE em diversas 4reas de aplicacdo. Christian Igel
[44], recorrendo a estratégias evolutivas para adaptagcao dos pesos das RN em tarefas de RL, obteve
melhores resultados no que respeita ao problema do péndulo invertido face a outras abordagens

que adaptam simultaneamente o peso e a propria estrutura da rede.

Filipe Such et al.[41] demonstraram que Algoritmos Genéticos podem ser uma solucdo rapida
no treino de redes neuronais para jogarem ATARI games - jogos que mapeiam diretamente pixeis
em acdes. Os autores documentaram também a competitividade deste tipo de abordagens na atu-
alizacdo de pesos de redes neuronais face a algoritmos mais populares enaltecendo a vantagem
que advém da alianca deste método as elevadas capacidades de processamento dos tempos moder-
nos. Rogier Koppejan e Shimon Whiteson [45] recorreram a técnicas de NE para demonstrar que
estas podem ser eficazes na descoberta de politicas eficientes no que respeita ao controlo de um

helicéptero face a diferentes condigdes ambientais a que sao sujeitos.

2.6.4 Policy Gradients

Meétodos baseados em Policy Gradients (PG) sdo algoritmos de RL que mantém uma politica
parametrizada acdo-selecdo e atualizam os pardmetros da politica movendo-os na dire¢do de um
gradiente estimado a partir de uma medida de performance baseada num conceito de recompen-
sas [46]. Em métodos baseados em politicas a aprendizagem nio incide sobre uma funcdo de
valor, que indica o que € expectdvel no que respeita a um acumular de recompensas, mas sobre
aprendizagem e otimizacdo de politicas que mapeiam estados em acdes. Uma fungdo de valor
pode, também, ser utilizada na aprendizagem do melhor paridmetro de uma politica, mas nao é

necessdria para a decisdo acerca da acdo a tomar [2].

A utilizacdo de métodos PG evidencia um conjunto de vantagens:
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e Os algoritmos baseados nestes métodos apresentam melhores propriedades de convergén-
cia [4]. Se por um lado métodos baseados em valor podem apresentar grandes oscilagdes
durante o treino dada a acdo a seguir poder ser alterada dramaticamente devido a peque-
nas mudangas na estimacdo de valores de acdo, com PG ¢ seguido o gradiente para serem
encontrados os melhores pardmetros. Suavizando a atualizac¢do da politica a cada passo é
garantida a convergéncia para um maximo local (no pior caso) ou um maximo global (no

melhor caso) [4].

Melhores Parametros
~

Maximo Local
.

—

A politica

Figura 2.11: Procura dos melhores parametros seguindo o gradiente, adaptado de [4]

e Outra vantagem evidenciada vai ao encontro da maior eficiéncia dos métodos PG em espa-
cos de acdo de elevadas dimensdes. Se por um lado, politicas baseadas em valor estimam,
computacionalmente, 0 maximo acumular de recompensas a cada passo, métodos baseados
em PG melhoram a politica a cada passo ajustando os parametros na direcdo do gradiente
estimado [46].

e Uma terceira vantagem ¢ a capacidade destes métodos serem capazes de aprender politicas
estocdsticas, permitindo que o agente seja capaz de explorar o espaco de estados sem que
seja tomada sempre a mesma acdo. Isto resulta do facto de serem distribuidas probabilidades

de decisdo sobre diferentes a¢des a tomar nao limitando o conjunto de a¢des por explorar.

2.6.4.1 Pesquisa da politica

PG indicam como deve ocorrer a mudanca na politica alterando um parametro 6 de forma a ser
obtido um maior acumulado de recompensas. Isto ocorre aumentando, sistematicamente, a pro-
babilidade de op¢do por acdes que potenciem esse acumular de recompensas e, simultaneamente,

diminuindo a probabilidade de selecdo de acdes que reflitam um resultado contrério.
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Partindo de uma politica 7 e um parametro 6 estd associada uma distribui¢do de probabilidades

de escolha sobre uma determinada acdo a dado um estado s.
mg(als) = Plals] (2.10)

Considerando a otimizagao da politica, o objetivo passa por encontrar o melhor parimetro que
permita maximizar um acumular de recompensas J(0).

Para avalia¢do do qudo positiva é a politica recorre-se a func@o objetivo J(0) que calcula o
acumular de recompensas esperado pela politica. Partindo de um conjunto de episédios e cau-
sando um oscilacdo AO nos parametros da politica ¢ verificada uma variacio AR no aglomerado
de recompensas geradas.

Podendo a variacdo ser aproximada pela seguinte expressao:
AR ~ VgR*AO (2.11)

Sendo Vg R o gradiente do valor de recompensa em relagdo aos parametros da politica.

Considerando que o vetor gradiente aponta na direcdo de maior crescimento no que respeita
a um acumular de recompensas, alterando o paradmetro 0 na direcdo do gradiente, com um step
pequeno o suficiente é garantido um maior acumular de recompensas.

Se iterativamente se atualizar o pardmetro de acordo com a seguinte expressao
01 =6+ xAgR 2.12)

é garantida a convergéncia, no pior caso, para um maximo local [47].

Meétodos baseados em PG vém sendo aplicados em diversas areas. Nate Kohl e Peter Stone
[48] recorreram a técnicas de RL baseadas em PG para automaticamente definirem um conjunto
de possiveis pardmetros de forma a encontrarem a maneira mais rdpida de andamento de um robot
de quatro pés. Em apenas 3 horas os resultados obtidos, sem interacdo humana, mostraram ser
melhores que o conjunto de solugcdes pré-existentes.

Num contexto mais atual, a OpenAl [49] desenvolveu um sistema inteligente capaz de apren-
der utilizando um método denominado Proximal Policy Otimization (PPO) que se insere na familia
de métodos PG. Este método foi aplicado no treino de uma equipa de cinco bots modelados por
redes neuronais para que aprendessem a jogar DOTA2. O método mostrou-se bastante eficaz de-

monstrando ser capaz de derrotar alguns dos melhores jogadores do mundo do referido videojogo.

2.7 Simulacao de Eventos Discretos

A simulacdo baseada em eventos discretos representa a modelacdo, simulacdo e andlise de
sistemas utilizando técnicas matemadticas e computacionais que permitem descrever um sistema e
o seu comportamento [50]. Pela capacidade de representar quantitativamente ambientes reais, si-

mulando as dindmicas de um determinado sistema partindo de uma ideia baseada em eventos [50],
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este método de simulacio revela-se uma poderosa ferramenta de andlise capaz de avaliar fluxos
produtivos, desde as atividades envolventes ao impacto das mesmas na globalidade do processo.
Considerando este ponto, este tipo de simulagdo pode ser utilizado como ferramenta de auxilio
para as empresas, avaliando que tipo de repercussdes pode uma determinada acdo causar sem in-
terferir, realmente, no processo da empresa. Métodos de simulagdo podem entao ser considerados
como uma das principais ferramentas de apoio a decisdo face ao elevado poder computacional dos
tempos modernos [50].

Associados a este tipo de simulacdo estdo um conjunto de conceitos que permitem perceber

melhor o funcionamento deste tipo de softwares de auxilio a tomada de decisdo [9]:

e Sistema: Colecdo de entidades (e.g., pessoas ou mdquinas) que interagem entre si para

atingirem um determinado objetivo.

e Modelo: Representagdo abstrata do sistema, contendo relagdes 16gicas, estruturais ou mate-
maticas capazes de descrever o sistema em termos de estado, atributos, processos ou ativi-
dades.

e Estado do Sistema: Representa o conjunto de varidveis capazes de descrever o sistema num

determinado instante de tempo.

o Entidade: Qualquer componente do sistema que requer uma representacao explicita no mo-

delo (e.g., maquinas, clientes).
e Atributos: Propriedades de uma dada entidade.
e Evento: Ocorréncia instantanea que muda o estado do sistema.

e Atividade: Duragdo de tempo especifica em que é conhecido o seu momento de inicio.

Um modelo de simula¢do baseado em eventos discretos pode ser definido pelo conjunto de
acoes resultantes dos valores das varidveis de estado em momentos temporais discretos onde é
verificada a ocorréncia de um evento, consequente de uma atividade. As entidades competem
por recursos, ou aguardam pela disponibilizacdo dos mesmos até a libertagdo por parte de outras
entidades.

Percebendo os conceitos anteriormente explicitados € possivel analisar que o desenvolvimento
ao nivel de software para este tipo de simulacdo evoluiu progressivamente desde 1960. Se por
um lado, inicialmente, o modelador do sistema era obrigado a programar todo o modelo l6gico
e o codigo para controlar os eventos e atividades tornando demorada e complexa cada situacdo
a simular, atualmente, um conjunto de "packages" permite que os modelos sejam modificados
a qualquer momento acelerando o tipo de andlise "what-if". Este cendrio confere uma maior
abrangéncia quanto ao nimero de situacdes a analisar, facilitando a chegada a situacdes mais
benéficas segundo um determinado conjunto de pontos definidos pelas empresas [50].

Dado o caricter flexivel deste tipo de ambientes de simulacdo, progressivamente se verifica

um maior recurso a este tipo de técnicas em ambientes produtivos. Cada vez mais, as empresas
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investem abundantemente para tornarem os seus processos produtivos mais flexiveis, como é o
caso da defini¢ao de rotas dos AGVs, naquilo que respeita ao transporte de materiais. Desta forma,
dado o conjunto de cendrios disponibilizados pelo ambiente de simulacdo € possivel chegar a um
processo de transporte mais inteligente, reduzindo lead times, o WIP e aumentando a taxa de
utilizacdo de cada recurso , resultando numa maior produtividade para as empresas que adotam

este tipo de abordagens [50].

2.7.1 Vantagens da Simulacio Baseada em Eventos Discretos

Tomando como base o mencionado anteriormente, inimeras vantagens podem ser evidencia-

das do recurso a técnicas de simulagdo:
e Permite o estudo e andlise de sistemas de elevada complexidade;

e Permite avaliar a ocorréncia de um determinado fenémeno e inferir o responsavel pelo

mesmo;

e Permite que sejam testados novos layouts, sistemas de transporte ou outras modificacdes ao
processo produtivo por forma a tirar conclusdes e delinear acdes de melhoria sem que seja

necessario despender recursos na aquisicao de material;

e Avaliando diferentes circunstancias de simulacdo alterando entradas e verificando o resul-

tado consequente € possivel obter informacdes valiosas;

e Permite o manuseamento do tempo, podendo este ser acelerado para ver com mais detalhe

uma ac¢do ou um determinado conjunto de acdes.

2.7.2 Desvantagens da Simulaciao Baseada em Eventos Discretos

Apesar das vantagens, este tipo de modelacdo também tem desvantagens associadas:
o E necessdrio treino e expertise para a constru¢do de modelos de simulagao;

e E passivel de existirem entradas de caricter aleatério num modelo de simulacio e os re-
sultados observados podem resultar exatamente dessas aleatoriedades expressando falsos

resultados;

e Dada a complexidade dos sistemas a simular, estes processos podem ser muito dispendiosos

em fatores monetarios e temporais.

Apesar das desvantagens previamente mencionadas, por forma a garantir competitividade deve
existir uma procura pela inovagdo ou por um melhor aproveitamento dos recursos e € neste con-
texto que os modelos de simulagdo se revelam extremamente importantes, jad que permitem a

avaliac@o de um conjunto de cendrios enorme que de outra forma ndo poderiam ser explorados.
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Através da literatura existente, é possivel verificar a aplicacdo de métodos de simulacdo na
inddstria, mais concretamente a sua utiliza¢cdo em problemas relativos ao transporte de materi-
ais. Korytkowski e Karkoszka [51] estudaram, recorrendo a métodos de simulagdo, a eficiéncia,
intera¢des e impacto de um modelo de transporte Milk Run aplicado a uma linha de produgédo
tradicional. Desta forma, os autores foram capazes de avaliar, rapidamente, o desempenho do
sistema produtivo segundo um vasto conjunto de indicadores. Jeffrey S. et al. [52] aplicaram
métodos de simulacdo baseada em eventos discretos para controlo do chio de fabrica de um sis-
tema de producgdo. Os autores recorreram a estes métodos, nao sé como ferramenta de andlise de
evolugdo mas, também, como elemento de controlo. Simulando um conjunto de diferentes ordens
produtivas e analisando os resultados consequentes foi possivel obter previsdes de desempenho do
sistema produtivo de elevada fiabilidade e gerar o conjunto de tarefas adequadas a cada situagdo

verificada.

2.8 Consideracoes Finais

Face as teméticas abordadas neste capitulo é possivel retirar um conjunto de conclusdes. Dada
a complexidade associada aos sistemas de produgdo atuais e aos sistemas logisticos adjacentes é
possivel afirmar que técnicas de RL podem ser uma alternativa interessante de explorar em busca
de melhores solucdes ao nivel dos sistemas de transporte.

Uma vez que a capacidade de processamento tem vindo a crescer, a utilizagdo da técnica Neu-
roevolution desperta especial interesse. Considerados os resultados apresentados pela literatura
resultantes deste método, este € visto como uma boa opcao a explorar para resolver problemas ao
nivel da logistica in-plant. Em virtude da necessidade de existéncia de um ambiente para que o
algoritmo possa ser avaliado e do conjunto de vantagens associadas a simulag¢do de eventos dis-
cretos, este método assume especial relevancia dada a sua capacidade de replicar com elevada

credibilidade caracteristicas dos sistemas de producao reais.



Capitulo 3

Problema e Método de Abordagem

Este capitulo descreve o problema e formula uma anélise detalhada ao mesmo por forma a de-
finir a informacdo necessdria para a estruturacao de um sistema de transporte de materiais (MHS)
otimizado baseado em técnicas de RL. Neste capitulo estdo também detalhadas caracteristicas ge-
rais do sistema de producao idealizado para o desenvolvimento do sistema de transporte de materi-
ais, assim como uma defini¢@o dos elementos de simulacio gerais ao conjunto de implementagdes

a serem executadas.

3.1 Descricao do Problema

O problema em estudo incide sobre a estruturacdo de um novo sistema logistico flexivel ca-
paz de responder a constante dindmica dos sistemas de produgdo atuais e maximizar indices de
produtividade adjacentes. O sistema de producdo em que atua o sistema logistico a desenvolver
apresenta um conjunto de caracteristicas aproximadas aquilo que se verifica em ambientes de pro-
ducdo reais. O problema pode ser definido por um conjunto de 5 tipos de pecas distintas a serem
produzidas num ambiente de produgdo constituido por 7 miquinas, também diferentes entre si, e
ainda duas estacdes extra responsaveis por introduzirem e retirarem pecas do sistema assim que se
dé por terminada a sequéncia de tarefas associada. Partindo de um conjunto de ordens de fabrico
pré-existentes € desencadeada a produgdo de um conjunto de diferentes produtos, sendo que cada

produto possui uma sequéncia de producio e tempo de processamento caracteristicos:

e Cada mdaquina apresenta tempos de processamento adequados ao tipo de produto que pro-

cessa,

e (Cada produto € apenas processado no conjunto de maquinas definidas na sua sequéncia de

produgdo.

O transporte serd realizado com recurso a um AGV que deve ser capaz de mostrar um com-
portamento inteligente nas suas deslocacdes. Desta forma, quando desencadeada a producio, é
importante estabelecer uma rotina de transporte adequada que maximize a produtividade do sis-

tema produtivo. Assim, surge a necessidade de explorar e definir um sistema de transporte, de

37
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caracteristicas otimizadas, para o conjunto de ordens produtivas que sdo langcadas no sistema. A
otimizagao no fluxo de transporte passa pela definicdo da rota a ser percorrida, a decisdo sobre o
tipo de produto a transportar a cada momento e tem como objetivo aumentar a produtividade do
sistema de producdo sem que sejam necessdrias reestruturacdes ao nivel do layout. Para isso, é
importante explorar técnicas de RL que sejam capazes de definir o conjunto de acdes que devem

ser tomadas pelo veiculo de transporte, a cada momento, com base na experiéncia obtida.

3.2 Caracteristicas Gerais do Problema

3.2.1 Definicao do Layout

A planta da fabrica encontra-se organizada de forma a que as estag¢des de trabalho adjacentes

estejam equidistantes.

Cada estacdo de trabalho contém dois buffers: buffer de entrada - responsavel pela retencdo
das pecas antes de estas serem sujeitas a processamento - € um buffer de saida - responsavel pela

acumulacdo das pecas que aguardam transporte.

O AGYV responsdvel pela movimentacio das pecas ao longo do sistema atravessa, em primeira
instancia, o buffer de entrada seguido do buffer de saida. Desta forma, permite uma libertacdo
de recursos numa dada estacio e recolha das pecas que aguardam transporte na mesma , caso se
verifique alguma indicacdo neste sentido. Se ndo existirem indicacdes neste sentido o veiculo de
transporte segue o seu percurso. Como possui capacidade de transporte limitada, se esta € atingida,
as pecas no buffer de saida de qualquer estacdo de trabalho irdo manter-se nesse estado até que o

veiculo por elas passe com capacidade para as transportar.

Pelo facto do layout se poder revelar um fator capaz de limitar a produtividade serd importante
avaliar a solucdo atual, representada na Figura 3.1 para definir um ponto de comparacgdo valido

para o sistema de transporte a idealizar.
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Figura 3.1: Esquema Geral do Sistema de Produgdo

3.2.2 Processamento e sequenciamento
Assim que dé entrada no sistema de produc¢do, cada tipo de peca contém associado a si uma
lista que define a sequéncia de maquinas em que deve ser processada e o tempo de processamento

em cada maquina. Esta informacio encontra-se apresentada nas Tabelas 3.1 e 3.2, respetivamente.

Tabela 3.1: Sequenciamento para cada tipo de peca

Sequenciamento
Pecal WS2 WS1 WS7 WS6
Peca2 WS4 WS2 WS5 WS1
Peca3 WS2 WS4 WS7 WS3
Pecad WS7 WS3 WS2 WS4

Pecas WS4 WS5 WS1 WS2
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Tabela 3.2: Tempo de processamento para cada tipo de pega

WS1 WS2 WS3 WS4 WSS WSe WS7

Pecal 9 2 - - - 8 7
Peca2 5 9 - 10 5 - -
Peca3 - 6 7 10 - - 7
Pecad 7 7 5 - - 3
Pecas 9 2 - 10 6 - -

Cada méquina processa uma unica peca a cada momento. A ordem de processamento segue
uma légica FIFO (First-In-First-Out). Desta forma, a préxima peca a ser processada em cada

estacdo de trabalho é definida pela sua ordem de chegada ao buffer de entrada.

3.2.3 Ordem de producao

A entrada de pecas no sistema € realizada de forma periddica. Desta forma, a cada 90 segundos
dard entrada uma nova peca no sistema.

Cada tipo de peca da entrada no sistema segundo uma ordem pré-definida.

3.3 Simulacao de eventos discretos - Modelo e Caracteristicas Base

Uma vez que € pretendido avaliar o comportamento geral do sistema a desenvolver, um modelo
de simulagdo baseado em eventos discretos € importante dada a sua capacidade de representar as
principais caracteristicas dos sistemas de produgdo. Este tipo de ferramenta revela-se util para
andlise do comportamento dos sistemas de transporte, descritos com mais detalhe nos Capitulos 4
e 5. Por seu lado, este capitulo expressa apenas os pontos da metodologia comuns entre os sistemas
de transporte a serem desenvolvidos, como evidenciado na Figura 1.1.

O SIMIO, como ferramenta de simulagdo capaz de representar modelos caracterizadores do
sistema, permite ndo s6 avaliar resultados referentes a cada modelo, mas também visualizar o
seu comportamento através de animacdes visuais em duas ou trés dimensdes. No contexto da
abordagem a seguir, o0 SIMIO permite uma modelagao das estacdes de trabalho, trajetos entre elas,
assim como uma defini¢do de como e por quem é realizado o transporte de materiais. Além do
mencionado, é capaz de modelar os comportamentos ao nivel de sequenciamento e processamento
pretendidos.

Para cada modelo simulado pode ser definido um tempo de simulacdo fixo ou dependente de
um rrigger pré-definido pelo utilizador, permitindo avaliar de que forma alteracdes nos parametros

de cada objeto afetam o comportamento do modelo.

3.3.1 Entidades

Este tipo de objetos, denominados pelo software como "ModelEntity" (Figura 3.2), sdo capazes
de modelar o comportamento de uma peca e assumir o conjunto de caracteristicas pretendidas

para as mesmas, desde o conhecimento do estado de processamento da sequéncia total em que se
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encontram a definicdo sobre a préxima estacdo de trabalho em que devem ser processadas. De
notar a flexibilidade deste tipo de entidades que, a partir de apenas um objeto, permitem a adi¢do
de simbolos conferindo uma capacidade de modelagao relativa a todos os tipos de pecas que devem

dar entrada no sistema.

> .o
Active Symbol
Entidade (1of5) ~ Properties: Entidade (ModelEntity)
= Travel Logic
. Initial Desired Speed 1
0 Initial Travel Mode Network If Possible
Initial Network Global
Metwork Turnaround ... Exit & Re-enter
Free Space Steering ...  Direct To Destination
. 1 = Routing Logic
Initial Priority 1.0
Initial Sequence SequencePart — Seguir tabela de sequenciamento
Financials
. 2 Population
Advanced Options
General
‘Animation;
&
4

Figura 3.2: Exemplo de uma Entidade no SIMIO e conjunto de propriedades associadas

3.3.2 Estacao de Trabalho

A estacdo de trabalho € definida no simulador por "Server" (Figura 3.3), este representa o
objeto responsdvel pelo processamento de cada tipo de peca. A este objeto estdo associados os
respetivos buffers de entrada e saida assim como a légica de processamento para cada pega que
assim o necessite. Na estacdo de trabalho simulada, é permitida tanto uma defini¢do de tamanho
limite dos buffers, assim como a defini¢do do nimero de pecas passiveis de serem processadas em

simultaneo, que para o caso em estudo serd limitado a 1 peca.

Associado a0 Nd de Saida
El Routing Logic
Outbound Travel Mode  Continue
Outbound Link Prefer...  Any

Outbound L.mk.Rula shortest Path Gareantir que segue tatela de
Buffer de Processamento Entity Destination Type By Sequence sequenciamento
=l Transport Logic
i Ride On Transporter  True
’ Nd de Entrada [= Transporter Type Spedific

—— Definigéo do Veicule de Transporte

Transporter Name AGV
- Associado ao Dbjeto
= Process Logic

Workstation ¢ Capacity Type Fixed
Na de Saida

Initial Capacity 1
Ranking Rule First In First Out
Buffer de Entrada Buffer de Saida Dynamic Selection Rule  Nane
Transfer-In Time 0.0
Process Type Speific Time Garantir que € seguidafabela
Processing Time lad SequencePart.Processi..

relativa ao tempo de processamento

Figura 3.3: Exemplo de um objeto do tipo Server e conjunto de propriedades associadas
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3.3.3 Trajetos

Trajetos, do ponto de vista do simulador, refletem caminhos validos de ligacdo entre os obje-
tos simulados. Estes podem ser caracterizados em termos da sua distancia e do sentido em que

permitem a movimentagao de entidades, transportadas por AGYV, sobre si préprios.

334 Carga

A entrada de entidades no sistema é definida por um objeto do tipo "Source" (Figura 3.4). Este
objeto é capaz de modelar tanto o local em que é dada a entrada de uma peca no sistema (Carga),
como a ldégica de entrada de pecas no sistema. A Source é capaz de seguir uma determinada
ordem de producido e langar uma pega para o sistema apenas no momento pretendido. A este tipo
de objetos estd apenas associado um buffer de saida que reflete a lista de espera das pecas que

aguardam para ser transportadas.

Properties: Source1 (Source)

= Entity Arrival Logic ——+ [Definigao do tipo de peca
Entity Type EntParts
Arrival Mode Arrival Table .
Arrival Time Pro...  Arrivals.ReleaseTime ———» Coluna Que define momento que
Entities Per Arrival 1 cada peca d4 entrada no sistema

Repeat Arrival ... False
’ [# Other Arrival Stream Options
Stopping Conditions

Buffer Logic

Table Row Referencing
. . State Assignments
No de Saida —

Add-On Process Triggers
Advanced Options
‘General

O s O

Figura 3.4: Exemplo de um objeto do tipo Source e conjunto de propriedades associadas

3.3.5 Descarga

A saida de entidades do sistema ¢ definida por um objeto do tipo "Sink" (Figura 3.5). Este
objeto reflete o tltimo ponto respeitante a rota de cada peca simulada, acabando, do ponto de vista
do simulador, por ser visto ndo s6 como o local que elimina pecas do sistema, mas também como

um ponto com tempo de processamento nulo.
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Properties: Sink1 (Sink)

State Assignments
Financials
Add-0n Process Triggers

HEEEEHEBE

Sink1 Advanced Options
General
Animation

Figura 3.5: Exemplo de um objeto do tipo Sink e conjunto de propriedades associadas

3.3.6 Transporte

A movimentagdo de materiais ao longo do ambiente simulado € realizada com recurso a um
objeto do tipo "Vehicle" (Figura 3.6). Este pode ter comportamentos pré-definidos distintos po-
dendo a sua movimentaco ser fixa, e portanto ciclica e periédica. O movimento do veiculo pode
reger-se segundo triggers externos , dependendo da defini¢do por parte de outro objeto do sistema

para definir o préximo local a se movimentar.

Este objeto possui um conjunto de parametros alterdveis (ver Figura 3.6) que permitem, rapi-

damente, modelar diferentes comportamentos e desta forma avaliar diferentes cendrios.

= Transport Logic

Initial Ride Capacity 1 — (apacidade do AGY
Task Selection Strategy  First In Queue
Load Time 0.0
Unload Time 0.0

= Travel Logic
Initial Desired Speed 1 — \elocidade do AGY
Initial Travel Mode Metwork If Possible

= Routing Logic
Initial Pricrity 1.0
Initial Node (Home) Dutput@Sourcel

AGV Routing Type Cn Demand = Milk Run classico

Idle Action Fixed Route ou
Off shift Action Regra Customizada

Figura 3.6: Exemplo de um objeto do tipo Vehicle e conjunto de propriedades associadas

3.3.7 Processos

Um processo, do ponto de vista do simulador, € a ferramenta que permite modelar toda a 16gica
associada ao modelo. A estruturacdo de cada processo permite definir a sequéncia temporal em
que cada acdo acontece, que acontecimento despoleta o processo e de que forma o processo vai

afetar o resto do modelo.
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Cada processo € constituido por steps que podem realizar fungdes de atribuicdo, execugdo
de outros processos, pesquisa, entre outras, destacando-se a flexibilidade de modelarem compor-
tamentos definidos por cédigo externo ao simulador via API (explorado com detalhe posterior-

mente), conferindo uma infinidade de aplicacdes para o software.

Count_Destoyed Entnes

Somarlacn®pega.  Se acabou processo  Tempo de Conclusa_. Notificagdo de Con_

Eegin
Q—.—( Assign )—o—( Decide H e Notify

Algonmo

TipoPaca Lettura d= Dados Indice Do fichairo Dacizio da Rada
. Stepleitura : MNaurl as
Assign DeDadosNN Assign NetDecide ™+
Cidigo Customizado

Wisual Studio

Algonimo

Localzagdo doveic.  Largar Pega Pasquisa PorEstac.

Figura 3.7: Exemplo de diferentes processos com diferentes etapas no SIMIO

3.3.7.1 Resultados

Uma caracteristica importante do software utilizado € refletida pela sua capacidade de, a qual-
quer momento, permitir uma andlise aos varios pardmetros relativos ao modelo do sistema de
producdo. A disponibilidade de filtragem de dados de acordo com o tipo de objeto(s) a simular
facilita e acelera o processo de andlise, assim como permite uma avaliagdo do que é realmente
pertinente para o caso em estudo. Paralela a toda esta disponibilidade de informacao, € fornecida,

ainda, uma opc¢éo gréfica de visualizacao de dados segundo dashboards.



Capitulo 4

Implementaciao de um sistema de Milk
Run classico

Neste capitulo é demonstrada a metodologia de implementacdo de um sistema de transporte
Milk Run, desde o pensamento sobre o layout a definicdo de caracteristicas do AGV de transporte
utilizado. O processo de transporte abordado neste capitulo € ciclico, garantindo que o AGV

responsavel segue uma rota fixa e pré-definida.

4.1 Otimizacao do Layout de Comparacao

O layout inicialmente definido para o problema, tem a disposi¢do evidenciada na figura 3.1.
Este, no entanto, pode ndo se revelar o mais adequado para o conjunto de ordens de producdo
despoletadas no sistema.

Com o objetivo de viabilizar uma solug@o robusta para comparagdo com o sistema de trans-
porte a desenvolver, é importante pensar na disposicdo das proprias estagdes de trabalho, como se
verifica em grande parte dos ambientes industriais. Para isso, foi avaliada a sequéncia de trabalho
de cada uma das ordens de producio.

Pretendendo definir a disposicao 6tima das estagdes de trabalho, foi estruturado o problema de
otimizagao referido na literatura como Problema do Caixeiro Viajante. Neste caso, este procura,
essencialmente, dispor estacdes de trabalho com maior nimero de intera¢des diretas mais proxi-
mas entre si de forma a serem minimizados custos associados ao transporte e consequentemente

aumentada a eficiéncia de cada ciclo do Milk Run.

4.1.1 Conjuntos e Parametros

N  Nuamero de Estacdes
S Conjunto de Estagdes do Sistema Logistico, S = {1,...,N}

s;; Forga da ligac@o entre a estacdo i e a esta¢do j

45



46 Implementacdo de um sistema de Milk Run cldssico

4.1.2 Variaveis de Decisao

1, se existe uma ligacdo da estagdo i para a estacdo j
Xij = .
0, caso contrario

4.1.3 Restricoes

1 - Qualquer estagdo € antecedida e sucedida por uma tinica estacio

N

Z x,‘j:1, VjGS 4.1)
i=1,i#j

N

Y xj=1, vies (4.2)
=L

2- Um tnico circuito cobre todas as estagdes ndo permitindo a ocorréncia de sub-circuitos

Y Y x;j<lol—-1, VQC{2,..,N} (4.3)
i€0j€Q

4.1.4 Funcao Objetivo

N N
maxz Z xijsij (44)

i=1 j=1,j#i
Segundo o objetivo definido, recorrendo ao software CPLEX para modelar o problema obteve-

se a seguinte disposicao de esta¢des de trabalho:

Tabela 4.1: Resultados do melhor layout para um sistema Milk Run

De Para
Source WS2
WS2 WS4
WS4 WS5
WS5 WS1
WS1 WS7
WS7 WS3
WS3 WS6
WS6 Sink

Obtida a sequéncia 6tima das estagdes de trabalho, foram simulados os dois layouts de forma
a corroborar, numa fase seguinte, a importancia da prépria organizacdo das estagdes de trabalho
através de uma andlise aos dados relativos as duas disposicdes referidas que se encontram apre-

sentadas na Figura 4.1.



4.1 Otimizagdo do Layout de Comparacio 47

Layout Otimizado Layout Nao Otimizado

P WS5 g d

W37

|n.
R R
-

(=8

| Descarga |

=

4

NE
&

D/
‘J Descarga | m
\ la
o
= B

Figura 4.1: Comparagao entre layouts

Pelo facto de ser pretendido introduzir melhorias no sistema de transporte, é importante verifi-
car que o sistema de transporte limita o préoprio sistema produtivo. Com este propésito, foi seguido

o seguinte encadeamento de ideias:

Desenho no simulador do layout ndo otimizado com velocidade do veiculo de transporte

infinita, sendo que este segue o trajeto definido para o Milk Run.

Fornecer ao sistema simulado uma sequéncia de producdo conhecida e avaliar resultados

segundo o critério de Makespan.

e Redefinir a velocidade do AGV para valores realistas e verificar se estes afetam o desempe-

nho do sistema produtivo.

Avaliar no layout otimizado o desempenho do sistema produtivo segundo 0os mesmos crité-

rios e caracteristicas do veiculo de transporte.

Partindo do layout ndo otimizado definido na Figura 4.1, recorrendo ao software SIMIO, re-

sultou o seguinte sistema de produgdo simulado:
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Eluﬂ'ardL entrada - Buffar de saE

e
> Entidade (5tipos de
pecas)

Figura 4.2: Layout ndo otimizado em ambiente de simulacio

Definindo uma velocidade infinita ao AGV responsavel por seguir o trajeto ciclico sobre as
estacdes de trabalho é garantido que o sistema de transporte em nada limita a producao.

Pré-definindo uma ordem de produgdo de 1000 pecas é possivel avaliar, segundo o critério de
Makespan, o tempo total que o sistema leva a finalizar o pedido se nfo existissem restricdes ao
nivel de transporte.

Segundo as caracteristicas apresentadas, avaliando os resultados do sistema simulado, foi ve-
rificada a saida da dltima peca do sistema ap6s 113.88h.

Limitando a velocidade segundo valores pertinentes em contexto industrial para, respetiva-
mente 1m/s e 0.7m/s foram observados os seguintes resultados para um tempo de simulagdo limi-
tado a 113.88h:

Tabela 4.2: Layout Nao Otimizado - Valores de Produtividade

Velocidade N° Pecas Produzidas
Im/s 715
0.7 m/s 499

Sendo verificada uma diminuicdo nos indices de produtividade, é comprovado o comporta-

mento do sistema de transporte como bottleneck do sistema produtivo.
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Alterando no ambiente de simulacdo a disposi¢do das estacdes de trabalho, segundo os re-
sultados do modelo de otimizagdo desenvolvido, foram verificados os valores de produtividade

apresentados na Tabela 4.3.
Tabela 4.3: Layout Otimizado - Valores de Produtividade

Velocidade N° Pecas Produzidas
1 m/s 996
0.7 m/s 980

A medida que o veiculo de transporte apresenta velocidades inferiores, este revela-se um fator
mais limitativo ao sistema produtivo enfatizando a importancia da definicio de um layout ade-
quado neste tipo de problemas.

Pelo conjunto de valores de produtividade apresentados pode-se observar uma melhoria signi-
ficativa neste indicador, resultante da reformulag@o do layout efetuada.

Admite-se que uma empresa que disponha de um sistema Milk Run implementado tenha feito
as devidas otimizacdes a disposi¢do das estacdes de trabalho. Desta forma, faz sentido utilizar o
layout otimizado na comparagdo entre o Milk Run classico e o sistema de transporte dindmico a
desenvolver.

Tendo em conta que num contexto real o planeamento € feito em horizonte rolante, com no-
vas ordens a surgirem frequentemente e originando um reescalonamento da producdo, faz sentido
utilizar um indicador de performance capaz de avaliar a produtividade do sistema num horizonte
de tempo de mais curto prazo. Assim, como critério de comparagdo entre as diversas abordagens
para a defini¢do do comportamento do AGV, utilizar-se-4 a produtividade num horizonte tempo-
ral de 36h e 52h. Estes valores para o Milk Run classico estdo apresentados segundo diferentes

parametros de velocidade para o AGV na Tabela 4.4:

Tabela 4.4: Milk Run Classico - Valores de Produtividade

N° Pecas Produzidas
Velocidade 36h 52h
1.5 m/s 298 453
1 m/s 328 500
0.7 m/s 297 433

Desta forma, fica completamente definido o sistema MilK Run que servird como primeiro

ponto de avaliag@o para as solu¢des dinadmicas a serem desenvolvidas.
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Capitulo 5

Implementacao de um sistema de
transporte dinamico

Neste capitulo é demonstrada a metodologia de implementacdo de um sistema de transporte
dindmico, desde as abordagens heuristicas que utilizam dados a priori para a definicdo dos movi-
mentos a serem realizados, a solucdo hibrida que deve ser capaz de ajustar o seu comportamento

a diferentes variagOes associadas ao sistema de produgdo.

Ap6s verificagdo dos resultados que o Milk Run tradicional é capaz de apresentar e antes de
recorrer a um algoritmo de natureza evolutiva para o desenvolvimento de uma solucao flexivel
para o problema, foram concebidas as diferentes heuristicas apresentadas abaixo.

Relativamente as caracteristicas mencionadas no capitulo anterior, a Unica diferenca significa-

tiva refere-se a liberdade de movimentos do AGV por toda a drea livre entre as estacoes.

5.1 Heuristica 1

5.1.1 Descricao

Partindo das funcionalidades disponibilizadas pelo SIMIO, a heuristica acarreta os pedidos
segundo a ordem pela qual dao entrada.

Para desencadear o processo produtivo, um pedido de transporte é efetuado quando a primeira
peca dé entrada no sistema. Os restantes pedidos para movimentagdo sdo efetuados no momento
em que qualquer pec¢a termina o seu processamento. O movimento apds a recolha de uma peca é

sempre dirigido ao préximo local designado na sua tabela de sequenciamento.

5.1.2 Objetivo

Avaliacdo do impacto das movimentagdes pelo espago livre segundo um indicador de produti-

vidade.

51
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5.1.3 Implementacio

Algoritmo 1: First in First Out
Entrada: Lista de pedidos de transporte

Saida: Selecdo Da Peca a Transportar
inicio
enquanto Ordem produgdo ndo terminada faca

se Contém pedidos na lista de pedidos entao
| Designar o primeiro pedido como aquele a ser satisfeito (16gica FIFO)

fim

fim

fim

5.1.4 Resultados

Tabela 5.1: Heuristica 1 - Valores de Produtividade

N° Pecas Produzidas
Velocidade 36h 52h
1.5 m/s 250 365
1 m/s 87 186
0.7 m/s 42 66

5.2 Heuristica 2

5.2.1 Descricao

A heuristica desenvolvida incide, principalmente, sobre dois pardmetros. O primeiro € relativo
a distincia a que o veiculo de transporte se encontra de cada estac¢do de trabalho, a cada momento.
O segundo parametro € respeitante ao tempo associado a cada buffer de entrada, isto €, o tempo
desde que uma peca dd entrada numa estacdo de trabalho até que, efetivamente, é processada. Este
tempo € respetivo a soma dos tempos de processamento de cada peca que se encontra no buffer de
entrada a espera de ser processada.

A heuristica ird atuar em duas situagdes:
e Sempre que o veiculo d4 entrada num né relativo a um objeto do modelo;

e Se ndo existir nenhuma peca num dos buffers de saida, a heuristica atua assim que uma peca

termina o seu processamento.

5.2.2 Objetivo

Num contexto just-in-time, para evitar que o AGV transporte pecas que ndo possam ser imedia-

tamente processadas é sempre verificado o horizonte temporal de processamento de cada maquina.
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O local onde for verificado que uma peca é processada o mais cedo possivel € entao definido como

o préoximo local a entregar peca, se assim for possivel. Desta forma, minimizam-se os estados de

"starvation" relativos a cada estacdo.

5.2.3

Implementacao

Recorrendo a ferramenta de construcdo de processos disponibilizada pelo simulador foi mo-

delada a seguinte l6gica para o modelo:

Algoritmo 2: Minimizar Tempo Dos Buffers De Entrada

Entrada: Distancia do AGV para cada estacdo , Tempo Do Input Buffer

Saida: Selecao Da Estacdo A Movimentar

inicio

fim

para cada Estacdo de trabalho faca

se Contém peca no output buffer entao
Avaliar o tempo do buffer de entrada da estacdo onde a peca serd processada de

seguida;
fim
se Ultima estacdo na lista de estagoes && Nao encontrou nenhuma peca entiio
Mantém a posi¢do;
Termina Processo;

fim

fim

se Encontrou pecas entao
Selecionar a peca com menor tempo de espera associado como a proxima a ser

transportada;
fim

se Empate entao
Avaliar a distancia a que o veiculo de transporte se encontra de cada uma das pecas

anteriormente selecionadas;

para cada Estacdo de trabalho com tempo do input buffer minimo faca
Avaliar o tempo do buffer de entrada da estacdo onde a peca serd processada de

seguida;

fim
fim

Escolher estagdo mais préxima como o local a movimentar;
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5.2.4 Resultados

Tabela 5.2: Heuristica 2 - Valores de Produtividade

N° Pecas Produzidas
Velocidade 36h 52h
1.5 m/s 212 326
1 m/s 97 244
0.7 m/s 90 123

5.3 Heuristica 3

5.3.1 Descricao

A heuristica visa replicar o comportamento do Milk Run, com a exce¢do do trajeto ndo ser
ciclico. Desta forma, evitam-se movimentos para estagdes que ndo contenham pecas para serem

transportadas.

A partir do local onde se encontra o AGV € avaliado o contetddo das estagdes subsequentes
e opta-se pela movimentacdo para a estacdo mais proxima que contém material a espera de ser

transportado.

A heuristica ird atuar nas mesmas situacdes descritas para a Heuristica 2.

5.3.2 Objetivo

Avaliar o impacto da minimiza¢do de movimentos em vazio.

Seguindo a heuristica serdo evitadas deslocacdes em vazio eliminando desperdicios associados
ao sistema de transporte, quer do ponto de vista da utilizagdo do AGYV, assim como desperdicios

relativos a distancia percorrida pelo mesmo.



5.4 Neuroevolution (NE) 55

5.3.3 Implementacao

Algoritmo 3: Milk Run com eliminacio de desloca¢des em vazio
Entrada: Distancia do AGV para cada estagdo

Saida: Selecdo Da Estacdo A Movimentar
inicio
Ordenar estag¢des por ordem de distancia (incluindo a propria estagéo);

enquanto Ndo tiver peca para transportar faca
Pesquisar no vetor de estacdes ordenadas por distancia:

se Contém pega no output buffer entao
‘ Definir a estacdo como local a movimentar;
fim

senao
| Pesquisar na proxima estagdo mais proxima;

fim

se Ultima estacdo no vetor Ordenado && Néo encontrou nenhuma peca entio
Mantém a posi¢ao;
Termina Processo;

fim

fim

fim

5.3.4 Resultados

Tabela 5.3: Heuristica 3 - Valores de Produtividade

N° Pecas Produzidas
Velocidade 36h 52h
1.5 m/s 265 380
1 m/s 295 441
0.7 m/s 334 500

5.4 Neuroevolution (NE)

Considerando a complexidade associada aos problemas de transporte, é de enorme valor o
desenvolvimento de uma solugdo flexivel que seja capaz de se adaptar as diferentes caracteristicas
deste tipo de problemas.

Partindo da premissa associada ao Reinforcement Learning, aprendizagem a partir da experi-
€ncia, ird recorrer-se a um algoritmo de origem evolutiva. A solucfo serd desenvolvida através
da interacdo de um agente (Rede neuronal que modela o comportamento de um AGV) com o

ambiente (Sistema de producdo simulado) tendo como base um conjunto de recompensas.
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Como estratégia evolutiva ird recorrer-se a um algoritmo genético que deve ser capaz de ge-
rar individuos (redes neuronais) cada vez mais competentes, com base numa fungdo objetivo. A
estratégia evolutiva passa por uma maximizacdo de recompensas, sinénimo de solu¢des conse-

quentemente de maior qualidade.

|/ Rede Neuronal \‘
N S
E"’ta'_i“ do Recompensa Mavimento a
ambiente (em fungo do critérioa realizar pelo AGV
simulado avaliar}
! pSimio ‘
LR 4 <
[
: ¢
i St 1 = -

Figura 5.1: Neuroevolution e SIMIO num contexto de RL

5.4.1 Rede Neuronal - Definicio da Rede

Dada a complexidade do problema foi idealizada a necessidade de uma camada oculta para a
defini¢do de uma resposta nao linear face aos dados de entrada para a rede.
A rede terd o formato apresentado na Figura 5.2, sendo que o niimero de neurénios da camada

oculta serd varidvel de acordo com a abordagem seguida.

Input Output
! Hidden

Figura 5.2: Rede Neuronal - Estrutura Idealizada
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Entradas

Os neurdnios de entrada devem fornecer informacgdo a rede que a permitam chegar a uma
resposta em concordancia com a funcio objetivo. A rede modela a resposta através de valores
probabilisticos apresentados na camada de saida.

No contexto do problema, para auxilio na tomada de decisdo sobre a estagdo a movimentar-se

por parte do AGYV, foram considerados 3 tipos de entradas obtidas e fornecidas pelo simulador:
e Tempo do buffer de entrada de cada estag@o + source (8);
e Distincia do AGV a cada uma das estacdes + source + sink(9),
e Tipo de Peca no buffer de saida de cada estagdo, incluindo a source (8*5)

O ltimo tipo de entrada tem de ser representado com 5 neurdnios de cardcter binario. Desta forma,
o segmento [0 0 0 0 1] significa que a estacdo tem uma pega do tipo 5. Se a responsabilidade de
passagem deste tipo de informacdo fosse remetida a um neurénio com valores entre 1 e 5 estar-se-
ia a dar uma informacao falsa a rede. De forma errada, seria considerado que uma pega do tipo 5
teria uma importincia diferente face a uma peca do tipo 2.

Pesos

Os pesos representam os valores responsaveis por definir o tipo de influéncia que os neurénios
de uma camada t&ém nos neurénios da camada seguinte. Estes estdo compreendidos entre -1 e 1
aos quais se acrescenta também um peso de bias que existe para uma melhor adaptacéo, por parte
da rede, a informacdo que lhe é transmitida.

Saidas

A camada de saida terd 8 neurénios, representando cada neurénio uma estagdo para a qual
o AGV se pode deslocar, sendo que o tltimo neurénio diz respeito a source. O valor de cada
neurénio estard compreendido entre 0 e 1 respeitando a sua fungdo de ativacdo. A defini¢do da
estacdo a movimentar passa pela escolha do neurénio que apresenta valor probabilistico mdximo.

Funcio de Ativacao

Com fundamento na literatura [39], a escolha da funcao de ativacdo a utilizar estd dependente
da camada.

Na camada oculta € utilizada a fun¢do RELU que pode ser modelada como:
x, x>=0

Y = 5.1
0, x<0 ©-1)

Na camada de saida € utilizada a funcdo de ativagdo Softmax. Esta pode ser representada

como:
e<i

= ZkK:1 o ’

A funcdo descrita transforma valores de saida em probabilidades entre 0 e 1. O maior valor

0(z); j=1,..k (5.2)

de probabilidade, no contexto do problema, serd a estacdo a deslocar. Quanto mais elevados os

valores, maior a certeza sobre a decisdo acerca da estacio determinada para movimento.
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5.4.2 Algoritmo Genético

Utilizando como base os conceitos definidos no Capitulo 2, naquilo que € o contexto do pro-

blema, foi desenvolvido o algoritmo genético descrito na Figura 5.3.

Gerar Populacao Inicial

l

> [valiar Fungao De Fitness

l

Verificagao Da Condigao De N Resultados
Paragem

l

Selecdo Natural

|

Crossover

|

Mutagoes

Figura 5.3: Algoritmo Genético - Implementagao

Populacao Inicial
Na defini¢do da populacio inicial sdo gerados, aleatoriamente, 10 individuos que representam

os pesos de cada uma das redes responsaveis por modelar o comportamento do AGV.

—_ _ (ﬁ"‘*---n 1 N
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Figura 5.4: Definicdo da Populacao Inicial
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Selecio Natural

Partindo da populagdo existente, € avaliada a fun¢do de fitness de cada um dos individuos.
Segundo um critério de maximizagdo da produtividade para diferentes horizontes temporais e
velocidades do AGV ¢ atribuida, por parte do SIMIO, uma pontuacio (recompensa) a cada indivi-
duo. Os 5 que apresentam melhores resultados sdo mantidos para as préximas etapas e iteragdes

do algoritmo e os 5 piores individuos sdo descartados.

COT G COTT T T

® Selecionados ® Descartados

Figura 5.5: Método de Selecdo Natural implementado

Crossover

A partir das 5 melhores solugdes obtidas no processo de sele¢do natural imediatamente anterior
é gerada a descendéncia. Este processo parte da sele¢do aleatéria de 2 das 5 melhores solugdes e é
repetido cinco vezes para que seja reposto o niimero de individuos pretendidos para a populacao.
De seguida, utilizando um critério de combinagdo em dois pontos e para conferir maior variedade
as novas geragoes, cada ponto de corte é definido aleatoriamente [19]. Apenas uma restricdo deve
ser seguida - os pontos de corte devem estar definidos na primeira e segunda metade do cédigo
genético, respetivamente.

A descendéncia gerada contém, entdo, a primeira parte do Pai;, a segunda parte do Pai e a

terceira parte €, novamente, herdada do Pai;.

Pai1 Pai:

CLI i rrfir) L rfrrypr

N
@ Ponto de Corte 1 =rnd(0, = .
(©.3) Filho

@ Ponto de Corte 2 = rnd(g, N) [ | ‘ ‘ ]

Figura 5.6: Método de crossover implementado entre dois individuos com melhor avaliagdo de
fitness
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Mutacoes

O processo de mutacdo € fixo e garante divergéncia na descendéncia gerada assegurando que
0 espacgo de procura ndo fica limitado pelo cédigo genético da populagdo inicial. Desta forma, a
percentagem de pesos da rede a sofrerem mutacdes € de 10%. Os pesos mutados sdo todos relativos
as dendrites de um mesmo neurdnio antes de serem efetuadas mutagdes noutros neurénios [53]. A

elevada taxa de mutagdes justifica-se pelo reduzido tamanho da populagao [19].

Filho

[
/O/

CLr-T-1T-17) CLCI=r 119

Antes das Muta¢des Apds Mutagdes

Figura 5.7: Método de mutacio aplicado apds processo de crossover

Condicao de Paragem
Em termos de eficiéncia, o critério de paragem € verificado quando durante 10 iteragdes con-

secutivas nao sdo verificadas melhorias na melhor solucao [19].

5.4.3 Integracao entre o Neuroevolution e o Ambiente de Simulacao

Definido o modelo de simulagao e a estrutura da rede responsavel pelas decisdes de movimen-
tacdo relativas ao veiculo de transporte, é importante perceber de que maneira estas ferramentas

distintas interatuam.

54.3.1 API

Aliado a todo o tipo de objetos que permitem ao simulador ser capaz de replicar com elevada
exatiddao o comportamento de um sistema produtivo, a Application Programing Interface (API)
permite alargar este conjunto de funcionalidades.

Além de permitir a modelagdo de ambientes de simulacdo com recurso a programas externos,
destaca-se a flexibilidade para a construgc@o de steps customizados, recorrendo a linguagem C#,
conferindo outro tipo de dindmica aos processos do simulador.

Para integrar o ambiente de simulagdo com o algoritmo genético foi definido o seguinte con-

junto de etapas:

e Definicdo de uma estrutura de dados responsével pela transmissio de dados entre o simula-

dor e o Visual Studio, IDE utilizado para conexao por API;
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e Definicdo de um step customizado responsavel pela leitura dos dados de entrada para a rede

neuronal;

e Definicdo de um novo step responsavel por tomar a decis@o, com base na camada de saida

da rede, sobre a estacdo para a qual o AGV se deve movimentar.

5.4.3.2 Experiments

O simulador tem a funcionalidade de corrida rapida, em que aglomerando um conjunto de
varidveis de controlo e de respostas (resultados de simulacio) € constituido um cendrio. Definindo
diferentes varidveis de controlo sobre diferentes cendrios é definido o experiment. No caso de
existir estocasticidade associada ao problema, é possivel definir um conjunto de replicacdes, per-
mitindo avaliar o impacto que o valor tomado pelas varidveis estocdsticas pode ter no sistema de
produgdo.

No contexto do problema tratado, os pesos associados a cada uma das redes neuronais estao
guardados num ficheiro correspondente. Para o experiment customizado desenvolvido, a varidvel
de controlo € o indice do ficheiro responsavel por representar o comportamento do AGV.

As varidveis de resposta estdo dependentes da fungdo objetivo. No contexto do problema, estas
estdo diretamente ligadas aos valores de produtividade que sdo pretendidos maximizar. Todos os
parametros dos experiments podem ser transmitidos por API, evitando a necessidade de abrir o
simulador sempre que seja pretendido avaliar o desempenho de uma rede neuronal diferente. Este

fator permite otimizar todo o processo de interligacdo Simula¢do/Machine Learning.

Scenario Replications Controls Responses
¥ | Mame Status Required Completed | IndiceDoFicheiroDaRedeNN Makespan | Produtividade
»i¥|iScenariol  Ide 1 0Oof1 1
Redefinir se existir estocacidade l

Definigdo do indice da Rede que modela o
comportamento do AGY

\J

Definicao da resposta segundo o critério
aavaliar

Figura 5.8: Exemplo de um Experiment

5.4.3.3 Sintese

Integrando os diferentes elementos desenvolvidos, as respostas obtidas segundo métodos evo-

lucionérios resultam do seguinte encadeamento de ideias:

e Definicdo/Ajuste do conjunto de pesos que determinam o cédigo genético da populagdo a

atuar no ambiente de simulagdo;
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e Simulac¢do do comportamento de cada um dos 10 individuos (10 redes neuronais) e retorno

das respetivas respostas por parte do simulador.

e Via API é transmitido o fitness de cada uma das redes neuronais. Estes valores servem como

input para as proximas etapas do algoritmo genético.

e Esta sequéncia de procedimentos constitui uma iteragdo do algoritmo. O ciclo € repetido até

verificagdo da condi¢do de paragem, finalizando uma corrida.

>
<

Algoritmo Genetico
Input para o

Algoritmo Genético

API B

Redes Neuronais

Resultados de PR Input para Simulagdo
Simulagdo }5 Imio ‘/
»

Estado do ambiente de simulagao
Movimento do AGY (Leitura)

(Decisao)
API

Definigao/Ajuste dos Pesos

Figura 5.9: Diagrama Sintese

5.4.4 Estratégia Evolutiva 1 - Estrutura da Rede e Resultados

Como previamente mencionado, as camadas de entrada e saida tém um nimero de neurénios
fixos. As diferentes abordagens desenvolvidas atuam, entfio, sobre a definicdo da camada oculta.

O recurso a uma Unica camada é o suficiente para aproximar qualquer funcdo que contenha
um mapeamento continuo de um espago finito para outro [54].

A camada oculta, nesta abordagem inicial, € composta por 48 neurdnios respeitando as "regras
de ouro" definidas por Jeff Heaton [54].

e O niimero de neurénios da camada oculta estd compreendido entre o nimero de neurénios

das camadas de entrada e saida;

e O nimero de neurénios da camada oculta deve ser aproximadamente 2/3 do nimero de

neurénios da camada de entrada, mais os neurénios da camada de saida;
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e O numero de neurdnios € inferior a duas vezes o tamanho da camada de entrada.

A op¢ao por este nimero de neurénios prende-se pela garantia de um amplo espago de pesquisa
pela solucdo 6tima.

Para avaliar a qualidade da solucdo desenvolvida foram estipulados os seguintes pontos:
e Definicdo da populagdo inicial (conjunto de pesos) de forma completamente aleatdria;

e Definicdo da média pesada entre o Nimero de Movimentos com Peca e o Numero de Pe-
cas Produzidas como funcdo de fitness da rede (I *Niimero de Movimentos com Peca +
2000*Nimero de Pecas Produzidas);

Do algoritmo genético desenvolvido e considerando os pardmetros anteriores, verificaram-se

os seguintes resultados:

Evolugao dafungaodefitness

Valar de Fitness
[=3]
[
[

1 5 1 15 20 25 30

3 a3y 45 50
terag

Ln
Ln

5 60 65 70
3o

g C0rri0E]1 Corrida2 Corrida3 Cormidad eemge=Corridas
Figura 5.10: Evolugao dos valores fitness

Na Figura 5.10 é visivel uma melhoria nos valores de fitness da melhor solucdo de cada cor-
rida ao longo das iteragcdes. A evolugdo ao nivel dos resultados apresentados permite corroborar
o funcionamento do algoritmo. Ainda assim, avaliando o comportamento resultante do melhor
individuo gerado a partir do algoritmo genético (Corrida3), verificou-se uma limitacdo no com-
portamento do AGV. Dado o facto de durante as primeiras horas de simulacdo existirem sempre
pecas a dar entrada no sistema, a rede define que o AGV se deve movimentar sempre para a source.
Nao sendo capaz de se adaptar ao momento em que todas as pecas que deram entrada no sistema
ja foram transportadas para as respetivas estagdes de processamento, a rede chega a um méximo
local. Neste ponto, as mutagdes inseridas na descendéncia gerada ndo s@o capazes de evitar este
comportamento viciado.

Como solucdo a este problema, o fitness da rede foi redefinido para ser relativo apenas aos
valores de produtividade associados. Ou seja, a resposta dos experiments ficou restringida ao

nimero de pegas produzidas no horizonte temporal definido.
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Dado o amplo espaco de pesquisa resultante do elevado nimero de pesos da rede, ndo se veri-
ficou, ainda assim, qualquer tipo de melhoria nos valores relativos ao indicador de produtividade.
Para ultrapassar a situagdo descrita, a defini¢do da populagao inicial deixou de ser completamente
aleatéria. Os pesos das dendrites relativas aos neurénios da camada oculta foram estruturados de
forma a que a rede fosse, pelo menos, capaz de replicar o comportamento expresso pela heuristica3
e até subjugé-la.

Por esse motivo, os neurénios foram divididos em 2 tipos de acordo com o comportamento

que devem ter face aos dados de entrada:

e Tipo 1 : Tomam o valor 1 se a estacdo de trabalho W nao contiver pe¢a para ser processada.

Isto € feito manipulando o valor de bias associado ao neurénio.

e Tipo 2 : Valores ap6s funcio de ativagdo superiores a 0 sempre que uma estacio W contém
peca. O valor € tanto maior quanto mais longo for o tempo de espera associado a estacao
para a qual a peca contida na estacio W pretender ser processada. Valor ao qual € somado o

tempo relativo a deslocacdo do AGV para fazer a recolha da peca.

Este tipo de abordagem visa garantir valores de probabilidade mais baixos para estacdes que ndo
contenham peca no buffer de saida. Para o caso de conter peca, o valor de probabilidade de
escolha serd tdo mais baixo quanto maior for a distincia a percorrer e o tempo até que a peca seja
processada na estagdo seguinte.

Para uma velocidade de 0.7m/s e um horizonte temporal de 36h, apds atuagdo do algoritmo,
foi verificada a producdo de 328 unidades. Ainda assim, comparando a melhor solugdo da estra-
tégia evoluciondria (328) com o melhor resultado apresentado até ao momento para este conjunto
de parametros (334), verifica-se uma diferencga entre os valores de produtividade apresentados. O
motivo da estratégia evoluciondria apresentar valores de produtividade inferiores pode ser expli-
cado pelo facto de um elevado nimero de neurénios tornar o espaco de pesquisa demasiado vasto
para que seja encontrada a solugdo 6tima [55].

E importante observar que com os devidos valores para os seus pesos a rede seria capaz de
replicar a heuristica. Esta observacdo prova que a rede nao atinge melhores desempenhos devido

ao elevado espaco de pesquisa e ndo por incapacidade da prépria estrutura.

5.4.5 Estratégia Evolutiva 2 - Estrutura da Rede e Resultados

Considerando as ilagdes retiradas da Estratégia Evolutiva 1, o tamanho da camada oculta foi
reduzido diminuindo, consequentemente, o espaco de pesquisa de solugdes.

A camada oculta nesta abordagem é composta por 8 neurénios. A opg¢do por este nimero
de neurdénios prende-se pela avaliagdo do desempenho que uma rede mais simples € capaz de
demonstrar.

Para garantir que o comportamento do AGV ndo se remete apenas ao transporte de pecas que
se encontram na source, como foi verificado numa fase inicial da abordagem anterior, 5 dendrites

de cada neurénio da camada oculta foram manipuladas:
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e O neurénio de indice i da camada oculta, em vez de partir de um conjunto de pesos com-
pletamente aleatdrios, passa a apresentar 5 pesos de valor 1 para os neurénios da camada de

entrada referentes a presenca de peca para ser transportada na estagao i.

A manipulagdo deste conjunto de pesos garante que a rede parte de uma solugdo inicial em
que ¢ assegurada importincia a existéncia de peca numa estagcdo de trabalho. Este processo estd

representado na Figura 5.11.
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Pesos de Valor 1

Tipo de pega para ser
transportada em WS1
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=
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Tipo de pega para ser : O
transportada na sgurce :

Figura 5.11: Conjunto de pesos nio aleatérios

Com o objetivo de maximizac¢do dos valores de produtividade e segundo o horizonte tempo-
ral e velocidade do AGV definidos para a Estratégia Evolutiva 1, foi observada a producdo de
339 pecas. Considerando estes valores, a abordagem demonstra ser capaz de apresentar melho-
res resultados que qualquer um dos métodos utilizados anteriormente. Estes serdo analisados e

explorados com maior detalhe no Capitulo 6 referente a Anélise de Resultados.

5.4.6 Aplicacido da solu¢ao num ambiente estocastico

Ap6s a avaliagdo da solucdo num modelo de simulacdo deterministico, o préximo passo con-
siste em introduzir estocasticidade no préprio modelo simulado. Nesse sentido, foi associada
variabilidade aos tempos de processamento de cada tipo de peca, a semelhanca do que se verifica
num sistema de producdo real. A introducdo deste pardmetro permite ajuizar a robustez da solu-
¢do desenvolvida uma vez que possibilita a avaliacdo do comportamento do agente de RL num
ambiente de simulacdo estocdstico.

Considerando T;; o tempo de processamento da peca i na estagdo j, este foi redefinido para

seguir a distribuicao triangular apresentada na Figura 5.12
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o
Tii(l+n)-Ti1-a)

Tij(1-) Ti Tij (+a) >

Figura 5.12: Distribui¢do triangular relativa aos tempos de processamento estocasticos

Matematicamente, a distribuicdo associada ao tempo de processamento de cada peca pode ser

representado pela seguinte expressao:

(I1-0)Ti; <x<T;

x:Tij

f(xla,b,c) =
2((1+0)T;j—x)
()T~ (1) T;)(T;j(1+a)=T;5) *

Tij<X§(l+Ol)Tij

0, para outros casos

(5.3)

O coeficiente o estd associado a variabilidade do tempo de processamento. Quanto maior

maior o desvio padrio relativo a varidvel tempo. Isto pode ser corroborado pela expressdo de

Variancia associada a este tipo de distribuico:

B a2+ b*+c?—ab—ac—be

Var(X) =
ar(X) T
Onde, a, b e ¢ tomam os seguintes valores:
a= T;] — Y}jOC
b=T;+Tjo

c=T;;

Desta forma, a Variancia, em fun¢do de 7;; e «, € representada da seguinte forma:

Var(X) = (Tij = T;j0)" + Tij+ (T + Tj00)” = [(Tyj = Tyjoux (T + T )]
—[(Tij = Tijo) « Tij] = [(Tij + Tijo0) # T3]
T;j0)?
e Var(X) = (7i,2)

6

54

(5.5)

(5.6)
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O desvio padrdo pode, entdo, ser evidenciado pela seguinte expressado:

V6

Isto permite concluir que quanto maior o ¢, maior € o desvio padrdo associado ao tempo de

5.7

processamento. Por consequéncia, maior € a exigéncia de robustez relativa a estratégia evolucio-
ndria desenvolvida.

Os resultados relativos a este encadeamento de ideias encontram-se apresentados no Capi-
tulo 6.
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Capitulo 6

Analise de Resultados

Este capitulo apresenta e analisa os resultados computacionais da integracao entre estratégias
baseadas no neuroevolution e a simulacdo baseada em eventos discretos. Os resultados surgem
da execucdo de diferentes cendrios via API que tomam como varidveis a velocidade do AGV e
o horizonte temporal de producdo de forma a corroborar a flexibilidade associada a abordagem

evolucionaria.

Com os resultados serd possivel analisar a aplicabilidade da metodologia e, a0 mesmo tempo,
avaliar a sua eficdcia comparando-a diretamente com as melhores solugdes nao evoluciondrias

apresentadas nos Capitulos 4 e 5.

Considerando os tempos de processamento que se pretendem analisar neste capitulo, é de
referir que os resultados foram obtidos utilizando o Visual Studio 2017 e a versao 10.18 do SIMIO.
Todos os resultados foram processados num computador ASUS K556U com um processador Intel
Core 15, dual core até 2,71GHz e 12GB de memoéria RAM.

6.1 Estratégia Evolutiva 1

Em primeira anélise, é avaliada a capacidade de modelar o comportamento do AGV por parte

de uma rede com 48 neurénios na camada oculta.

Para um horizonte temporal de 36h e segundo diferentes parametros de velocidade do AGV, os
indices de produtividade apresentados pelo método em relagdo a melhor solucio ndo evoluciondria

podem ser observados nas Figuras 6.1, 6.2 ¢ 6.3.

69
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Figura 6.1: Produtividade segundo um horizonte temporal de 36h e velocidade do AGV de 0.7m/s
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Figura 6.2: Produtividade segundo um horizonte temporal de 36h e velocidade do AGV de 1m/s
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Figura 6.3: Produtividade segundo um horizonte temporal de 36h e velocidade do AGV de 1.5m/s

Observando cada uma das respostas apresentadas nas figuras anteriores, € possivel perce-
ber que as caracteristicas do veiculo afetam diretamente o desempenho do sistema de transporte
quando o seu comportamento estd predefinido. Isto permite constatar que a regra de transporte

que define a melhor solucdo de comparagdo estd dependente da prépria velocidade do AGV.

Para uma velocidade de 0.7m/s a estratégia evoluciondria apresenta indices de produtividade
5% inferiores a solucio de comparacdo. Estes valores estdo diretamente ligados ao amplo espago
de pesquisa pela solucdo 6tima conferido pelo nimero de neurdnios da camada oculta. Como
resultado desta definicdo da camada oculta, é verificado o critério de paragem sem a chegada a

valores de produtividade superiores.

Para velocidades mais elevadas, contrariamente aos valores apresentados pelas solugdes nao
evolutivas, a estratégia evoluciondria consegue aumentar a produtividade do sistema aproveitando

caracteristicas superiores do AGV para satisfazer as necessidades de producao.

Observando as figuras 6.2 e 6.3, a estratégia evoluciondria foi capaz de apresentar indices de

produtividade 6% e 17% superiores, respetivamente.

Avaliada a responsividade da abordagem evoluciondria a alteragdes nos pardmetros do veiculo,
foi reformulado o horizonte temporal. Esta alteracdo tem a finalidade de ajuizar a dindmica da

solugdo segundo diferentes restricdes.

Para um horizonte temporal de 52h e utilizando as caracteristicas de velocidade da experimen-

tacdo anterior, os resultados podem ser verificados nas Figuras 6.4, 6.5 e 6.6.
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Figura 6.4: Produtividade segundo um horizonte temporal de 52h e velocidade do AGV de 0.7m/s
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Figura 6.5: Produtividade segundo um horizonte temporal de 52h e velocidade do AGV de 1m/s
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Figura 6.6: Produtividade segundo um horizonte temporal de 52h e velocidade do AGV de 1.5m/s

A estratégia evoluciondria demonstra ser capaz de se adaptar a nova restri¢do temporal apli-
cada. Para uma velocidade de 1m/s apresenta indices de produtividade 3% superiores, por sua

vez, para 1.5m/s os valores sdo incrementados em 12%.

6.2 Estratégia Evolutiva 2

Para corroborar a flexibilidade e aplicabilidade do método, surgiu a necessidade de se encurtar
o0 espacgo de pesquisa para demonstrar que os menores valores de produtividade obtidos para uma
velocidade de 0.7m /s eram dependentes da prépria estrutura da rede e ndo da abordagem proposta.

Neste contexto, redefiniu-se o nimero de neurénios da camada oculta para 8.

Para um horizonte temporal de 36h e segundo as mesmas caracteristicas de velocidade explo-
radas anteriormente, foram verificados o conjunto de resultados apresentados nas Figuras 6.7, 6.8
e 6.9.
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Figura 6.7: Produtividade segundo um horizonte temporal de 36h e velocidade do AGV de 0.7m/s
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Figura 6.8: Produtividade segundo um horizonte temporal de 36h e velocidade do AGV de 1m/s
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Figura 6.9: Produtividade segundo um horizonte temporal de 36h e velocidade do AGV de 1.5m/s

A solugdo evoluciondria demonstrou ser capaz de subjugar todos os resultados anteriores de-
monstrando a importancia da restricio do espaco de pesquisa para o aumento do desempenho
apresentado pelo algoritmo genético.

Os indices de produtividade sdo 1%, 6% e 16% superiores aos apresentados pelas anteriores
melhores solugdes para as velocidades de 0.7m/s, lm/s e 1.5m/s respetivamente.

Redefinindo o horizonte temporal para 52h, os resultados obtidos encontram-se nas Figu-

ras 6.10, 6.11 e 6.12 abaixo representadas:
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Figura 6.10: Produtividade segundo um horizonte temporal de 52h e velocidade do AGV de
0.7m/s
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Figura 6.11: Produtividade segundo um horizonte temporal de 52h e velocidade do AGV de 1m/s
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Figura 6.12: Produtividade segundo um horizonte temporal de 52h e velocidade do AGV de
1.5m/s

Apresentando resultados 2, 3 e 13% superiores para cada uma das velocidades, a estratégia
evoluciondria demonstra ser flexivel e adaptdvel a diversas conjugagdes de varidveis num sistema
de producio.

A medida que se verifica um aumento da velocidade do AGV, a discrepancia nos valores de
produtividade entre a melhor solucdo nio evoluciondria e as estratégias evolutivas aumenta. Como

a heuristica 3 e o Milk Run cldssico atuam, preferencialmente, sobre ambientes em que a distancia
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¢ um fator limitativo para o sistema de transporte, quando o tempo de viagem entre estagdes deixa
de ser tdo restringente a performance do sistema de transporte é afetada. Deste modo, aumentando
a velocidade do AGV os indices de produtividade apresentados acabam por ser inferiores aos
apresentados pelas estratégias evoluciondrias.

Opondo-se a esta causalidade, a abordagem evoluciondria é capaz de se adaptar as varidveis
introduzidas e reformular um comportamento adequado para o AGV. Desta forma, revela-se uma
solucgdo flexivel para a maximizacdo da produtividade segundo diferentes parametros do veiculo e

restrigdes temporais a que € sujeita.

6.3 Estratégia Evolutiva 1 vs Estratégia Evolutiva 2

Demonstrada a aplicabilidade do método num sistema de producio job shop, surge a necessi-
dade de comparar diretamente cada uma das abordagens no que se refere a sua eficicia e ao tempo
de processamento associado.

No que respeita aos valores de produtividade apresentados por cada uma das estratégias, os

resultados médios obtidos foram os seguintes:

Tabela 6.1: Valores médios de produtividade associados a cada uma das estratégias evolutivas

Produtividade Média (un.)

36h 52h
Velocidade (m/s) EV1 EV2 EV1 EV2
0.7 324 337 468 507
1 347 346 511 507
1.5 333 344 506 510

Do ponto de visto do esfor¢co computacional, o tempo de processamento associado a cada uma

das abordagens, em média, foi o seguinte:

Tabela 6.2: Tempos médios de processamento relativos a cada uma das estratégias evolutivas

Tempo Médio de Processamento (min)
36h 52h
Velocidade (m/s) EV1 EV2 EV1 EV2

0.7 51 30 44 31

1 48 28 51 29

1.5 46 36 46 34
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Os resultados apresentados na Tabela 6.1 permitem afirmar que a Estratégia Evolutiva 2 apre-
senta maiores indices de produtividade para uma velocidade do AGV de 0.7m/s. No entanto,
ndo € possivel inferir uma relacdo quanto a eficdcia das estratégias para os restantes valores de
velocidade avaliados. No que concerne ao tempo de processamento associado a cada uma das
estratégias, e tendo por base a Tabela 6.2, € possivel observar melhores resultados relativos a Es-
tratégia Evolutiva 2, independentemente dos pardmetros de simulacdo. Este conjunto de dados
permite afirmar que a definicdo da camada oculta influencia diretamente o tempo de processa-
mento associado. Contudo, apesar de garantir um maior espaco de solugdes, um maior nimero
de neurdnios pode tornar o espago de pesquisa demasiado vasto e o tempo de pesquisa associado

demasiado longo.

Conjugando este conjunto de resultados, a Estratégia Evolutiva 2 apresenta-se como uma me-
lhor alternativa. Esta demonstra ser sempre capaz de delinear um comportamento eficaz para o
veiculo num tempo de processamento menor que a Estratégia Evolutiva 1. O baixo custo de pro-
cessamento associado aos valores de produtividade apresentados permite justificar a viabilidade
do método em sistemas de producio que exijam rdpidas redefini¢des no comportamento do veiculo

de transporte, de maneira a serem maximizados os seus indices de produtividade.

6.4 Avaliacao da Estratégia Evolutiva 2 num ambiente estocastico

Demonstrada a aplicabilidade da estratégia num ambiente sem variabilidade associada, € im-
portante avaliar o comportamento da mesma num ambiente estocdstico. Aproveitando as vanta-
gens conferidas pela simulacdo de eventos discretos foi avaliada a robustez da Estratégia Evolutiva
2. Para isso, foi analisada a produtividade da 3*melhor solucio de cada cendrio num ambiente de
producdo em que o tempo de processamento € varidvel. A opc¢ao pela 3% melhor solucao prende-se

por uma avaliacao nio tendenciosa daquilo que sio os resultados da estratégia.

O tempo de processamento segue, agora, uma distribuicao triangular, apresentada com maior
detalhe na sec¢do 5.4.6, em que o parametro ¢ associado toma o valor 0.4. Os pontos centrais das

distribui¢des relativas ao tempo de processamento de cada peca estio representados na Tabela 3.2.

O comportamento do AGV num ambiente estocdstico foi simulado 10 vezes para horizontes

temporais de 36h e 52h e velocidades de 1m/s e 1.5m/s. Foram verificados os seguintes resultados:
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e Para um horizonte temporal de 52h:

Tabela 6.3: Avalia¢do da produtividade em ambiente estocdstico para um horizonte temporal de
52h

1m/s 1.5m/s
Produtividade em
Ambiente Deterministico 2 S
. . - Produtividade em
Indice da Simulagdo Ambiente Estocastico
1 511 508
2 510 512
3 513 509
4 506 507
5 510 513
6 511 510
7 509 512
8 513 509
9 512 513
10 508 509
Média 510.5 509.5
Desvio Padrao 2.213 2.150
Coeficiente de Variacao 0.43% 0.42 %

e Para um horizonte temporal de 36h:

Tabela 6.4: Avaliagdo da produtividade em ambiente estocdstico para um horizonte temporal de
36h

1m/s 1.5m/s
Produtividade em
Ambiente Deterministico 346 345
e . . - Produtividade em
Indice da Simulagio Ambiente Estocastico
1 343 342
2 350 347
3 343 344
4 345 345
5 348 344
6 345 345
7 345 341
8 343 349
9 346 346
10 345 343
Média 345 344.5
Desvio Padrao 2.263 2.366
Coeficiente de Variacao 0.65% 0.68 %
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Avaliando a produtividade de cada um dos cendrios é possivel concluir que, em média, a atu-
acdo do agente de RL num ambiente de simulagéo estocdstico apresenta valores de produtividade
idénticos aos verificados num ambiente deterministico. Apesar de ter sido introduzida uma va-
riabilidade de 40% associada ao tempo de processamento de cada peca, o baixo desvio padrdo
demonstra que os valores de produtividade tendem a estar préximos do esperado.

A robustez da solucdo face a variabilidade introduzida permite validar a aplicabilidade da
Estratégia Evolutiva 2 num sistema de producdo real onde se verificam oscilagdes temporais ao
nivel dos processos.

Deste modo, os resultados obtidos indiciam que a metodologia criada ndo é sensivel a alte-
racdes dos parametros do sistema de producio (velocidade do AGV e horizonte temporal) nem a

estocasticidade caracteristica deste tipo de sistemas no mundo real.



Capitulo 7

Conclusao e Trabalho Futuro

Neste capitulo, sao descritas as conclusdes relativas ao trabalho realizado no ambito do projeto
de dissertacdo. Adicionalmente sdo descritas as contribui¢des deste trabalho e avaliada a satisfacdo
dos objetivos inicialmente propostos. Sao, também, referidas algumas sugestdes de trabalho futuro

assentes numa premissa de melhoria continua.

7.1 Conclusoes

O principal objetivo desta dissertagdo incidia sobre o desenvolvimento de um método hibrido
de Machine Learning e Simulacdo para a defini¢cdo de um sistema de transporte AGV flexivel. Este
deveria ser capaz de maximizar indices de produtividade adaptando-se a diferentes parametros
relativos a um sistema de produg@o. O desempenho do método e validacdo da abordagem seriam

avaliados em comparagdo com outros sistemas de transporte baseados em heuristicas.

A abordagem seguida partiu do desenvolvimento de um modelo de otimizacdo de forma a rede-
finir o layout do sistema de produgdo e programou-se o mesmo em CPLEX. Desta a¢do verificou-
se um aumento dos valores de produtividade ainda antes de se atuar sobre o sistema de transporte.
De seguida, foram definidas vdrias solucdes de transporte que serviram como base de comparacao
para a estratégia hibrida desenvolvida. Neste sentido, numa primeira instancia, foram avaliados
os desempenhos de diferentes heuristicas e do préprio Milk Run cléssico. Numa fase seguinte,
indo ao encontro dos objetivos propostos, foi desenvolvida uma estratégia hibrida que se baseou
na utiliza¢do de um algoritmo genético para evoluir redes neuronais, estratégia de RL denomi-
nada Neuroevolution. O recurso a um algoritmo genético permitiu um ajuste dos pesos da rede no
sentido de modelar um comportamento otimizado para o AGV com o objetivo de maximizar os
indices de produtividade segundo diferentes restri¢gdes. Por fim, foram comparadas as diferentes
abordagens sendo que a abordagem hibrida foi capaz de subjugar os melhores resultados apre-
sentados pelas diferentes estratégias ndo evoluciondrias. Este resultado era expectavel, tendo em
conta que a abordagem criada permite, pelo menos, replicar o comportamento apresentado pelas

restantes estratégias, mediante a definicdo do conjunto certo de pesos para a rede neuronal.

81
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Independentemente do horizonte temporal definido e da velocidade relativa ao veiculo de
transporte, a solucdo hibrida foi capaz de definir um comportamento para o veiculo de transporte
capaz de apresentar melhores indices de produtividade em comparag¢do com as restantes solucdes.
Para uma velocidade de 0.7m/s a produtividade aumentou 1% e 2% relativamente a melhor solu-
¢éo para um horizonte temporal de 36 e 52 horas , respetivamente. Para uma velocidade de 1.5m/s
a produtividade aumentou 16% e 13% num horizonte temporal de 36 e 52 horas, respetivamente.
Se por um lado o desempenho das solugdes nio evoluciondrias é afetado pela alteracdo dos pa-
rametros, a abordagem hibrida demonstra ser capaz de reformular um comportamento adequado
para o veiculo de transporte.

A solugdo hibrida desenvolvida foi ainda avaliada num ambiente estocéstico, tendo-se de-
monstrado robusta para lidar com toda a variabilidade associada a um sistema de produgao.

A flexibilidade apresentada pelo método demonstra que este € generalizavel o suficiente para
ser adaptado a outros job shops, enaltecendo a dindmica desta abordagem.

Em jeito de conclusao, podem ser dados como cumpridos os objetivos desta dissertacdo, sendo
que os resultados da abordagem podem viabilizar a aplicacdo desta metodologia por parte do
INESC TEC em projetos futuros que envolvam a formulacao de sistemas de transporte em ambi-

entes de producdo do tipo job shop.

7.2 Trabalho Futuro

A aposta em métodos inovadores viabiliza solugdes consequentemente mais flexiveis, confe-
rindo inimeras vantagens quando bem exploradas. Neste contexto de melhoria continua, na dtica
da dissertagdo, diversos pontos devem ser considerados na procura de melhores solucdes.

Dum ponto de vista da solug@o evoluciondria desenvolvida, seria interessante explorar a apli-
cacdo de diferentes abordagens relativas ao algoritmo genético. A aplicagdo de novos operadores
de crossover e técnicas de mutagdo seria importante para avaliar o impacto que o processo de fu-
ning pode ter nas solucdes obtidas e no esforco computacional adjacente. Além do mencionado,
seria importante tornar a definicdo da estrutura dindmica para aumentar o alcance, em termos
industriais, deste tipo de metodologia.

Na dtica da inteligéncia artificial, seria interessante explorar outras abordagens baseadas em
Reinforcement Learning, nomeadamente Q-Learning e Policy Gradients, neste contexto de apli-
cacgao.

Com o intuito de verificar a aplicabilidade do método, seria importante testd-lo em diferentes
sistemas de produgdo para avaliar o potencial da metodologia na indudstria da manufatura como

um todo.
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