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RESUMO

Este estudo aborda a aplicacdo inovadora do Aprendizado por Refor¢co Profundo (Deep
Reinforcement Learning - DRL) na otimizagdo do controle de produ¢do de embalagens de
aluminio em uma empresa multinacional lider. Explorando a intersecdo entre inovagao,
tecnologia e producdo, o trabalho concentra-se na integragdo do DRL com a simulagdo da
linha de produgdo, visando aumentar a eficiéncia, reduzir paradas ndo planejadas e promover
inovacdes na industria. Com base em testes e experimentacdes, o modelo de DRL revelou
desafios significativos em relacdo a convergéncia e desempenho em comparagdo com o
baseline estabelecido pelo ambiente de simulagdo, destacando a complexidade dos problemas
enfrentados na modula¢do da linha de producdo e a necessidade de considerar uma abordagem
mais abstrata na defini¢do de parametros. Além disso, surgiram questdes sobre a validacao do
ambiente de simulagdo e a logica de auto-restart, sugerindo a importancia de estudos mais
aprofundados para garantir a eficacia das solugdes propostas. Apesar dos desafios encontrados,
o estudo contribui para o avanco do conhecimento em aprendizado de maquina aplicado a

manufatura, destacando a necessidade de considerar cuidadosamente os elementos do

ambiente de produgdo ao desenvolver e implementar solu¢des inovadoras.

Palavras-chave: Deep Reinforcement Learning, simulagdo de linha de producdo, Deep
Q-learning, inovagao tecnoldgica.



ABSTRACT

This study explores the innovative application of Deep Reinforcement Learning (DRL) in
optimizing the production control of aluminum packaging in a leading multinational
company. Focusing on the intersection of innovation, technology, and manufacturing, the
research integrates DRL with production line simulation to enhance efficiency, reduce
unplanned downtime, and foster industry innovations. Through experimentation, the DRL
model revealed significant challenges regarding convergence and performance compared to
the established baseline simulation environment, highlighting the complexity of production
line modulation and the need for a more abstract approach in parameter definition. Issues
concerning simulation environment validation and auto-restart logic also emerged, suggesting
the importance of further investigation to ensure the effectiveness of proposed solutions.
Despite encountered challenges, the study contributes to advancing knowledge in machine
learning applied to manufacturing, underscoring the need to carefully consider production

environment elements when developing and implementing innovative solutions.

Keywords: Deep Reinforcement Learning, production line simulation, Deep Q-Learning,
technological innovation.



1.1
1.2
1.3
1.3.1
1.3.2
1.4

2.1
2.2
2.2.1
2.2.1.1
2.2.1.2
2.2.2

4.1
4.2

5.1
5.2
53
54

SUMARIO

INTRODUCAO

JUSTIFICATIVA E RELEVANCIA

OBJETIVOS

CONTEXTO E DESCRICAO DO PROBLEMA
Contexto do Problema

Descricao do Problema

METODOLOGIA

FUNDAMENTACAO TEORICA
REINFORCEMENT LEARNING

Q-LEARNING E DEEP Q-LEARNING
Q-learning

Processos de Decisdao de Markov

Equacao de Bellman

Deep Q-Learning

REVISAO DE LITERATURA

AMBIENTE DE SIMULACAO

DESCRICAO DO AMBIENTE DE SIMULACAO
MODULACAO DA LINHA DE PRODUCAO
DESENVOLVIMENTO DO MODELO
DEFINICAO DE ESTADOS, ACOES E RECOMPENSAS
ESTRUTURA DO MODELO DE DRL
ALGORITMO DE TREINAMENTO

AJUSTES NO MODELO E EXPERIMENTACAO
ANALISE DOS RESULTADOS E CONSIDERACOES FINAIS

10
11
11
12
14
16
16
17
17
19
20
21
22
25
25
38
40
40
42
43
43
47



1. INTRODUCAO

Este estudo se concentra na interse¢do vital entre inovacdo, tecnologia e otimizacdo da
producdo em uma empresa multinacional de grande porte, lider na fabricacdo global de
embalagens de aluminio para bebidas. A empresa enfrenta desafios em sua busca continua por
aprimorar a eficiéncia da produgdo, apesar de ja operar em um patamar de exceléncia em suas
fabricas. A pesquisa se concentra especificamente em uma das unidades localizadas na América
do Sul, explorando as oportunidades e desafios ligados a implementacdo de tecnologias da
Industria 4.0, visando aprimorar processos, aumentar eficiéncia, reduzir custos e fomentar a

inovagao.

No contexto atual, a modulagdo da linha de produ¢do ¢ baseada em regras empiricas e
limitadas, o que resulta em multiplas paradas das maquinas em cendrios atipicos, prejudicando a
produtividade e aumentando os custos de manuten¢do. Com a introducdo das tecnologias da
Industria 4.0, como o aprendizado por refor¢co profundo, abre-se um novo horizonte para
aprimorar a modulagdo da linha, permitindo uma resposta mais adaptavel e eficiente as demandas

variaveis da produgao.

No foco desta investigagdo, encontra-se o desafio subjacente a transicdo na producdo de
uma linha continua, especialmente quando se trata da fabricacdo de diferentes tamanhos de latas
de aluminio. A empresa produz latas em diversos tamanhos, e o trabalho terd um foco nas latas de
120z apenas para ilustragdo, contudo, as descobertas serdo aplicaveis a qualquer tamanho de lata.
No entanto, a adaptacao da linha de producdo para diferentes formatos de latas nem sempre ¢ uma
tarefa simples. Essas mudancas podem resultar em interrup¢des ndo programadas, perdas de

producdo e paradas na operagao.

A abordagem do estudo reside na aplicagdo do Aprendizado por Refor¢o Profundo (DRL -
Deep Reinforcement Learning) para aprimorar o controle da linha de producao, especificamente
pela maquina Body Maker (BM), onde se encontra o gargalo da linha atualmente. O DRL ¢
integrado ao modelo de simulacdo ja utilizado pela empresa, transformando o ambiente de
aprendizado em uma representacdo virtual da propria planta. Isso permite que um agente, no caso
o sistema DRL, tome decisdes melhores sobre as velocidades das maquinas na linha de producao,

com o objetivo de minimizar paradas nao planejadas e aumentar a producao global de latas.

Com base nos estudos revisados, destacam-se os seguintes pontos cruciais na area de
controle da producdo e otimizagdo de processos com o uso do Aprendizado por Refor¢o Profundo
(DRL). Primeiramente, o DRL estd sendo empregado com sucesso para lidar com desafios

complexos em ambientes de manufatura, como job-shops e linhas de montagem. Pesquisas
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demonstram o potencial do DRL na otimizagdo do despacho de pedidos, gerenciamento de
restricoes de tempo, tomada de decisdes para veiculos guiados automaticamente (AGVs),
rearranjo de lotes de cores, agendamento de produgdo, e politicas de controle em tempo real.
Essas abordagens inovadoras contribuem significativamente para a automagdo inteligente,
eficiéncia operacional e flexibilidade das linhas de produgdo, alinhadas com os principios da

Industria 4.0.

Este estudo, portanto, emerge como uma solucdo pioneira para um desafio operacional
complexo. Ele abraga o potencial da Industria 4.0, combinando inovagdo tecnologica com
processos industriais tradicionais, a fim de alavancar a capacidade de melhoria da produgdo. Ao
integrar o aprendizado por refor¢o profundo a um modelo de simulagdo, a pesquisa explora a
convergéncia entre inteligéncia artificial e fabricacdo, mostrando um caminho promissor para

aprimorar a eficiéncia e a competitividade em um ambiente de producao desafiador.
1.1. JUSTIFICATIVA E RELEVANCIA

A pesquisa aborda um cendrio complexo e desafiador no contexto da industria de
producao, onde uma empresa lider na fabricagao de embalagens de aluminio busca otimizar sua
linha de produgdo. Essa pesquisa reside na integragdo inovadora de conceitos de inteligéncia
artificial avancada, como o DRL, com simulacdo de processos produtivos. A aplicagdo do DRL
para melhoria da produgdo, considerando a interconexdo complexa de diferentes maquinas e
processos, representa um avango significativo na aplicacao pratica da aprendizagem de maquina
em ambientes industriais. Além disso, ao modelar a linha de producdo como um ambiente de
aprendizado, a pesquisa contribui para o desenvolvimento de métodos mais robustos e eficazes de

melhoria de processos industriais, que podem ser estendidos para outros setores.

Os procedimentos propostos abordam questdes praticas cruciais para a empresa em estudo,
como a possibilidade de ganho da producdo, a reducdo de paradas ndo planejadas e o aumento da
eficiéncia e introduzem um paradigma inovador que pode influenciar outras dareas de
conhecimento ¢ industrias. A abordagem de combinar simulagdo de linha de produ¢do com DRL
[SHIUE; LEE; SU, 2018; WASCHNECK et al. (2018)] ndo apenas oferece solu¢des para desafios
especificos enfrentados pela empresa, mas também contribui para o avango da pesquisa em
aprendizado de maquina aplicado a manufatura. Além disso, os resultados obtidos podem ter
implicagdes para a industria 4.0, onde a integracdo de tecnologias digitais e inteligentes ¢
fundamental. Em ultima andlise, a pesquisa pode ser uma ponte entre 0 mundo académico e as
necessidades praticas das industrias, gerando conhecimento que beneficia tanto a ciéncia quanto a

aplicacdo industrial.

A realizagdo deste estudo traz consigo uma série de beneficios tanto teoricos quanto
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praticos. Em termos teoricos, o trabalho contribui para a expansao do conhecimento em

aprendizado por refor¢o profundo, ao aplicar essa abordagem avangada em um contexto
especifico de manufatura real. Além disso, a integragdo do DRL com simulacdo industrial pode
servir como base para futuras pesquisas que visem melhorar processos complexos e
interconectados em outras industrias. Do ponto de vista pratico, os procedimentos propostos t€m o
potencial de melhorar significativamente a eficiéncia e a produtividade da empresa estudada.
Além disso, o sucesso dessa abordagem pode estabelecer um precedente para a adogdo de
solugdes inovadoras baseadas em DRL em outras areas da empresa e em setores industriais mais

amplos, acelerando a transformacgao digital e a busca por eficiéncia em processos de producao.

1.2. OBJETIVO

Este trabalho tem como finalidade a aplicacdo inovadora de Aprendizado por Reforco
Profundo (DRL) na otimiza¢cdo do controle de producdo de embalagens de aluminio em uma
empresa multinacional de grande porte. Através da integracdo do modelo de DRL com a
simulagdo da linha de produgdo, o objetivo ¢ alcangar uma produ¢do mais eficiente, reduzindo
paradas ndo planejadas e aumentando a capacidade de resposta da linha as mudancgas de produgao.
Espera-se um aumento da eficiéncia e qualidade da producdo, bem como a promog¢do de

inovacoes na area industrial.
Objetivo Geral:

Desenvolver e testar um modelo de Aprendizado por Refor¢o Profundo (DRL) integrado
ao ambiente de simulacdo da linha de produgdo de embalagens de aluminio, com foco na maquina
Body Maker, visando melhorar o controle de velocidades das maquinas e minimizar paradas nao

planejadas, aprimorando assim a eficiéncia e a produtividade da produgao.
Objetivos Especificos:

Nesse contexto, pretende-se, primeiramente, realizar um levantamento dos principais
desafios operacionais enfrentados na mdaquina Body Maker, identificando oportunidades
especificas para melhorar o controle das velocidades das maquinas. Em seguida, sera
desenvolvido um modelo de Aprendizado por Refor¢o Profundo (DRL) customizado para atender
as demandas da producdo de embalagens de aluminio, considerando os aspectos uUnicos da

maquina Body Maker e da linha de produgao em geral.

Posteriormente, o objetivo ¢ avaliar empiricamente a eficacia desse modelo de DRL na
reducdo das paradas nao planejadas e no aumento da produgdo, utilizando métricas de

desempenho pertinentes ao contexto da industria de embalagens.

Por fim, com base nos resultados obtidos e nas conclusdes da analise, serdo elaboradas
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recomendacdes praticas e diretrizes para a aplicagdo efetiva do modelo de DRL na industria de

embalagens de aluminio, com o objetivo de promover uma gestdo mais eficiente e inovadora da
produgdo, visando aprimorar continuamente os processos € alcangar niveis superiores de

exceléncia operacional.

1.3. CONTEXTO E DESCRICAO DO PROBLEMA

1.3.1. Contexto do problema

Neste estudo, ¢ abordada uma empresa de grande porte, atuante em escala global como
uma multinacional lider na fabricacdo de embalagens de aluminio para bebidas. O enfoque da
pesquisa recai sobre uma das unidades localizadas na América do Sul. Além de sua principal
atividade de producao de embalagens para bebidas, a empresa também se dedica a fabricacdo de

outros tipos de produtos.

A empresa possui uma cultura orientada para a inovagao, incentivando seus colaboradores
a identificarem desafios e oportunidades e buscarem solugdes criativas. Ela também estd
fortemente comprometida com a ado¢do de iniciativas de transformacdo digital, incorporando
aplicativos como Qlik Sense, Tecnomatix Plant Simulation e outros, para aprimorar sua eficiéncia
e otimizar seus processos. Além disso, a empresa mantém um sélido compromisso com a
sustentabilidade, sendo reconhecida por suas praticas e conquistas nessa area. Através do uso
estratégico de tecnologia, a organizacdo impulsiona a inovacdo em seus produtos e
procedimentos, mantendo um objetivo continuo de melhorar a eficiéncia energética e produtiva,

reduzir as emissdes de carbono e promover a economia circular.

O foco do estudo esta relacionado as areas de inovagdo e tecnologia, que desempenham
um papel fundamental na busca por solugdes de aprimoramento. Contudo, a empresa atualmente
enfrenta desafios em propor e implementar novas solugdes para otimizar a produgdo no chao de
fabrica. Devido ao seu atual nivel operacional elevado, estudos de melhoria ndo sdo triviais,
mesmo que a lideranca de mercado e os processos avangados estejam presentes, tornando dificil

alcangar essa melhoria incremental.

Diante dessa situagdo, a empresa busca explorar projetos de curto e longo prazos
relacionados a industria 4.0, visando manter seu ritmo constante e¢ ascendente de evolucao,
aplicando tecnologias digitais e inteligentes na cadeia de producdo, com o objetivo de aumentar a
eficiéncia, melhorar a qualidade, reduzir custos e promover a inovagdo. Portanto, a empresa esta
apostando em projetos que envolvem a implementagdo dessas tecnologias para impulsionar sua

capacidade de otimizacdo da produgao.

O objetivo deste trabalho, portanto, ¢ analisar o uso de novas tecnologias para expandir o
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conjunto de ferramentas disponiveis na busca pela otimizagdo da producdo e aproveitar os

beneficios oferecidos por essas abordagens inovadoras.
1.3.2. Descri¢ao do Problema

A empresa em questdao trabalha com um sistema de produgdo continua e com baixa
variedade de produtos, com isso surgem alguns desafios. Quando ha necessidade de mudar o tipo
de produto fabricado na linha, podem surgir problemas de controle e gestdo de processos, pois a
linha de produgdo, normalmente, esta otimizada para um determinado tipo de produto, que precisa
passar por modificagdes para atender a um novo tipo, o que resulta em desequilibrios e

dificuldades de controle.

A industria produz latas de aluminio em seis tamanhos: 7.50z, 9.10z, 120z, 13.90z, 160z ¢
240z; porém, o foco deste trabalho ¢ a producdo de latas de 120z. A alteragdo da linha de
producdo para fabricar latas de um mesmo tamanho, no geral, ¢ relativamente simples,
necessitando apenas de pequenos ajustes internos em algumas maquinas para a troca de rotulos,

minimizando o impacto nas operac¢des do /ine control.

r

No entanto, essa simplicidade nem sempre ¢ uma realidade. Em muitas situacdes,
implementar mudancas nas logicas de operacao e controle da linha pode ser um desafio complexo.
Essas mudangas podem levar a paradas nao planejadas, perdas de produ¢do e até mesmo quebras
de maquinas. Isso ocorre porque os processos na linha de produgao sdo interligados por esteiras e
isso exige uma série de pequenos ajustes na programacgao e no controle das maquinas, a fim de

equilibrar o fluxo de produtos e evitar interrupgdes.

Considerando esse contexto, as decisdes relacionadas ao controle da linha de producao e
ao balanceamento das operagdes geralmente sao tomadas com base em experiéncias empiricas dos
profissionais responsaveis pelo line control. Contudo, especialmente em momentos de mudangas
significativas na produgdo, essas decisdes podem nao ser tao simples de serem definidas, devido a

complexidade das l6gicas de controle da producdo e as interligagdes entre os processos.

Essa variabilidade na definicdo das regras de balanceamento de linha pode resultar em
limitacdes para abranger todas as restricdes especificas da linha de produ¢ao. Como consequéncia,
frequentemente sao necessarios o conhecimento empirico e a intervencao dos operadores para
corrigir e criar regras de controle adaptadas a cada situagdo especifica, a fim de evitar prejuizos na

eficiéncia e produtividade da planta.

A Figura 1 abaixo demonstra o processo que segue o seguinte fluxo: comeca na Cupper,
que ¢ a maquina responsavel por cortar a bobina de aluminio em pequenas sec¢des circulares. Em
seguida, as secdes circulares passam pelas Body Makers, que sdo 8 maquinas trabalhando

simultaneamente para expandir o formato das latas. Apds essa etapa, o corpo das latas ¢
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encaminhado para a Washer, onde recebe um tratamento quimico de lavagem antes de seguir para

a Printer, onde ¢ impresso o rétulo. O passo seguinte consiste na aplicagdo de uma camada interna
de verniz na maquina Inside Spray, para proteger o liquido. Entdo, a parte superior da lata &
colocada na maquina chamada Necker, e, por fim, as latas sio embaladas e dispostas em pallets

pela Paletizadora.

Figura I - Linha de Produgio de Latas de Aluminio

Necker / Flanger / Light Palletizer / Strapper / Shrink
Tester / Vision Inspection Wrapper

Internal Bake Oven

Inside Spray Machines

“.::‘:JL Embosser or =
! Profiler (optional) ﬂ
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] " Basecoater
Decorator Basecoat Pin Oven (optional)

i 0 T T o

Coil Handling . C CUP_andSCan Bodymakers / Trimmers
System Cupping onveying Systems
System Coolant Filtration System

Fonte: https://www.stollemachinery.com/pt-br/linhas-para-latas-de-bebidas#stolle-product-group 88, acessado em

10/02/2024

Esses processos sdo conectados através de esteiras, destacando a importancia do controle
de linha (line control). Caso uma maquina opere em uma velocidade maior do que a maquina
anterior, ocorrerda uma demanda maior de latas do que a maquina anterior ¢ capaz de fornecer,
levando a possiveis paradas por falta de abastecimento. Por outro lado, se a maquina estiver
fornecendo um grande numero de latas em relacdo a velocidade de operacdo da maquina seguinte,

havera acumulo de latas na esteira de saida, o que também pode resultar em paradas na produgao.

Ambas as situagdes sdo prejudiciais para a operagdo, podendo gerar ineficiéncias, queda
de latas das esteiras, perda de qualidade das latas, entre outros problemas. Em um cendrio ideal,
todas as maquinas operariam em velocidades iguais, porém, ¢ na ocorréncia de falhas mecanicas
que a operacgao enfrenta desafios significativos. Diante dessa complexidade, este trabalho propoe a
ado¢do de um modelo de aprendizado por refor¢o profundo (Deep Reinforcement Learning -
DRL), visando determinar as velocidades ideais inicialmente das BMs na linha de produgdo. O
objetivo ¢ minimizar a quantidade de paradas ndo planejadas e aumentar a produgao total de latas,

enfrentando os desafios decorrentes da variabilidade operacional.

A abordagem do DRL sera integrada ao modelo de simulagdo da linha de produgdo, que ja
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¢ utilizado pela empresa, permitindo assim que o ambiente de aprendizado do DRL seja a propria

planta ja modelada. Essa integracdo serd realizada através de uma modelagem em Python,

permitindo a comunica¢do em tempo real entre a simulagdo e o DRL.

No aprendizado por refor¢o profundo, os componentes essenciais incluem o agente (o
sistema de DRL), o ambiente (a planta simulada), os estados (situagdes em que o agente se
encontra), as agdes (decisdes tomadas pelo agente) e as recompensas (feedback dado ao agente
com base nas agdes realizadas). Ao longo do texto, serd explicado em detalhes como esse modelo
de DRL sera implementado para lidar com o problema especifico de controle da etapa inicial da

producdo, que sera aplicado as BMs, que ¢ o gargalo do line control.

1.4. METODOLOGIA

De acordo com Gil (2022), pesquisa aplicada ¢ voltada a obten¢cdo de conhecimentos
visando a sua aplicacdo em uma situagcdo especifica. Diante disso, podemos dizer que esta
pesquisa ¢ classificada quanto a finalidade como uma pesquisa aplicada, pois o objetivo ¢

solucionar um problema real e aplicé-lo.

Segundo Gil (2022), pesquisas explicativas sdao aquelas que se concentram principalmente
em descobrir os elementos que influenciam ou participam na ocorréncia dos fenomenos. Esse
estilo de pesquisa aprofunda-se na compreensdo da realidade, pois explora as razdes € os motivos
por tras dos eventos. Consequentemente, trata-se de uma abordagem mais complexa e delicada,
uma vez que a possibilidade de incorrer em equivocos aumenta consideravelmente. Com base
nisso, podemos classificar esta pesquisa como explicativa, uma vez que se concentra em descobrir

os elementos que podem influenciar na produgao e na disponibilidade das maquinas.

A abordagem quantitativa na pesquisa cientifica concentra-se em medir varidveis de
maneira objetiva, usando linguagem matematica e métodos rigorosos. Ela enfatiza a
mensurabilidade, causalidade, generalizagdo e replicagdo. Hipdteses sao formuladas, varidveis sao
mensuradas, dados sdo analisados estatisticamente e os resultados interpretados. A mensuragao ¢
importante, mas ndo exclusiva dessa abordagem (MORABITO, R. et al., 2018). A aplicagao de
um modelo de RL consiste em elaborar métodos para medir variaveis, analisar dados, simular
situagdes e estabelecer relagdes causais. Consiste também em avaliar e generalizar os resultados,

permitindo tomar decisdes mais informadas e otimizar a producao de forma eficiente.

Berto e Nakano (1999) resumem a modelagem como a utilizagdo de métodos matematicos
para descrever o desempenho de um sistema ou de uma parcela de um sistema de producdo. Com
base nisso, € possivel categorizar essa pesquisa como uma modelagem, cujo proposito €
desenvolver um modelo de aprendizado por refor¢o (RL) que represente o desempenho do sistema

de produgdo, permitindo a realizacdo de testes para melhorias subsequentes no desempenho.
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Para este estudo, serdo utilizadas como técnicas de pesquisa a pesquisa documental, que

segundo Lakatos & Andrade Marconi (2010), pode abranger documentos escritos ou ndo, de fonte
primaria ou secundaria, usados para obter informagdes histéricas e compreender o contexto em
estudo. No caso em questdo, serdo utilizados documentos ndo escritos de fonte secundaria, ou
seja, dados coletados pelos sensores da planta e disponibilizados em um banco de dados. Também
sera utilizada a observagao, que € uma técnica de coleta de dados para obter informagdes por meio
dos sentidos (LAKATOS; ANDRADE MARCONI, 2010). A observagdo sera empregada para
acompanhar o treinamento do modelo de RL; durante o processo, sera possivel analisar sua
funcdo de recompensa, que determina o progresso do aprendizado do modelo, possibilitando

avaliar se o modelo esta aprendendo eficazmente durante o treinamento.

Segundo Lakatos & Andrade Marconi (2010), o método dedutivo € um procedimento que,
ao partir das teorias e leis, geralmente prevé a ocorréncia de fenomenos especificos. Portanto, esta
pesquisa utiliza o método dedutivo, considerando que o objetivo ¢ partir de modelos de

aprendizado por reforgo ja estabelecidos e desenvolver um modelo exclusivo para esta pesquisa.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

No contexto da otimizag¢ao do controle de producdo de embalagens de aluminio, o uso do
Aprendizado por Refor¢o Profundo (DRL) ¢ fundamental para desenvolver estratégias eficientes
de tomada de decisdao. O aprendizado por refor¢o visa encontrar uma politica 6tima que maximize
as recompensas a longo prazo por meio da interacdo do agente com o ambiente. Este capitulo
aborda conceitos-chave do aprendizado por refor¢o, como o processo de aprendizado em
ambientes estocasticos, o equilibrio entre exploracao e exploragdo, ¢ métodos como Q-Learning e
Deep Q-Learning, que desempenham um papel crucial na resolu¢do de problemas complexos e
escaldveis como o controle de producdo industrial. Ao compreender esses conceitos, torna-se
possivel explorar abordagens avancadas de aprendizado por refor¢o para aprimorar o controle € a

eficiéncia das operagdes de producao.
2.1. REINFORCEMENT LEARNING

Existem diversos trabalhos na literatura que falam sobre o RL. Segundo Agostinelli ef al.
(2018), o aprendizado por refor¢o tem como objetivo calcular uma estratégia de comportamento,
ou politica, que busca maximizar um critério de satisfacdo, representado por uma soma de
recompensas a longo prazo, através de interagdes por tentativa e erro com um ambiente
especifico. O problema de aprendizado por refor¢o envolve um agente, chamado tomador de
decisdes, que opera em um ambiente composto por estados. O agente € capaz de executar agoes
especificas, dependendo do estado atual. Apds selecionar uma agdo, o agente recebe uma
recompensa escalar e, em seguida, se encontra em um novo estado, que ¢ determinado pelo estado

atual e a acdo escolhida como mostrado na Figura 2 abaixo:

Figura 2 - Aprendizado por Reforgo

Agent
S v

State s, Reward r, Action a,

l'141

Environment

514-1 " _/

Fonte: https://theaisummer.com/Reinforcement learning/, acesso em 27/08/2023
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A cada etapa, o agente segue uma estratégia chamada politica, que ¢ uma fungdo que

mapeia estados para a probabilidade de escolher cada agdo possivel. O objetivo do aprendizado
por reforco ¢ utilizar as interagdes do agente com o ambiente para derivar (ou aproximar) uma
politica 6tima, a fim de maximizar a quantidade total de recompensas recebidas pelo agente a

longo prazo.

Um dos principais desafios enfrentados no aprendizado por reforco, que ndo esta presente
em outros tipos de aprendizado, ¢ o delicado equilibrio entre exploration e exploitation. Para
maximizar suas recompensas, um agente de aprendizado por reforco precisa preferir agdes que ja
foram testadas no passado e que provaram ser eficazes em obter recompensas. No entanto, para
descobrir novas acdes potencialmente mais vantajosas, ele também deve se arriscar e
experimentar acdes que ainda ndo foram exploradas. O dilema é que se o agente se concentrar
apenas no exploration ou apenas na exploitation, ele pode falhar na tarefa de maximizar suas
recompensas. Para lidar com esse dilema, o agente deve realizar uma variedade de acdes e, ao
longo do tempo, favorecer aquelas que parecem ser mais promissoras em termos de recompensas

(SUTTON; BARTO, 2018).

2.2. Q-LEARNING E DEEP Q-LEARNING

2.2.1. Q-learning

O método do Q-learning tem se tornado cada vez mais popular para o aprendizado de
refor¢o off-policy, ou, livre de modelo (WATKINS; DAYAN, 1992). Trata-se de um algoritmo
genuino de aprendizado, pois gradualmente aprende a fun¢do de politica 6tima interagindo com o
ambiente, sem pressupor conhecimento prévio das recompensas ou probabilidades de transi¢ao.
Em suma, o Q-learning visa aprender uma funcao Q, que associa o estado atual s com uma agao a
e o valor de utilidade Q(s,a). Esse valor prediz a recompensa total futura descontada que se espera
receber ao tomar a acgdo atual a e seguir a politica 6tima n* em todas as agdes subsequentes. A

politica 6tima n*, segundo Watkins e Dayan (1992), ¢ determinada pela fungdo Q, sendo
n*(s) = argmaxaQ (s,a) (D

O objetivo do Q-learning ¢ aprender diretamente a fungdo Q, sem a necessidade de
explicito conhecimento das probabilidades de transicdo ou valores esperados das recompensas.
Para contextualizar, imagine que conhecemos a fun¢do Q e que o ambiente estd atualmente no
estado s. Nesse cenario, o agente escolhe uma agdo a para maximizar Q(s,a). Essa a¢do leva a uma
transi¢do do estado s para o estado s’ no ambiente. Em seguida, o agente escolhe outra a¢cdo b para

maximizar Q(s’,b).
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A recompensa imediata de tomar a acdo “a” a partir do estado s, seguindo a politica 6tima,

¢ representada por Q(s,a), acrescida da utilidade maxima possivel do proximo estado s’,

descontada pelo fator de desconto y. Portanto, temos a seguinte equacao:

Q(s,a) =R(s,a) + vy *Z;PS’S,(a) * mabe(s', b) (2)

Nesse contexto, os métodos de diferenca temporal (TD), Sutton e Barto (2018), sdo usados
para construir incrementalmente a funcdo Q por meio de estimativas. Durante o processo de
aprendizado, a equacdo (2) pode ndo ser exatamente verdadeira, e a atualizacdo TD ¢ projetada
para mudar a estimativa (s,a) de Q(s,a) em uma dire¢ao que reduza a desigualdade. A Equagao (3)

¢ um exemplo especifico de uma atualizagdo de diferenca temporal:
Q. (0 =0 (sa) +n* RS +y*maxQ (s,h) - Q(5a) ()
Observe que a Equagao (3) também pode ser expressa como:
Q. a=>0-n*Q{,a +n*R(sa+y*maxQ(s'b) (4)

Aqui, n € uma taxa de aprendizado que pode ser uma constante pequena ou um valor que
tende a zero a medida que o passo de tempo 1 aumenta. Ao examinar a Equagdo (3), ¢ possivel
perceber que o Q-learning realiza um backup de um passo, usando a fungdo Q estimada no estado
do proximo passo de tempo. Estudos de Watkins e Dayan (1992) demonstraram que esse
procedimento converge sob condi¢des muito frageis, principalmente quando o estado s’ depende
apenas do estado s e da agdo tomada enquanto no estado s, € quando Q(s,a) pode ser expresso em

forma de tabela (ou seja, s e a pertencem a conjuntos finitos), como demonstrado na Figura 3:

Figura 3 - Q-Learning

l Reward r

actions

Agent

states ag ay ap
Sy |Q(s0,a0) |Q(s0,a1) |Q(s0,02)

Si |Q(s1,a0) [Q(s1,a1) |Q(s1,a2)| - - Take action a Environment

Sy |Q(s2,a0) |Q(s2,a1) |Q(sa,a2)

Observe state s < s/

Fonte: https://wikidocs.net/174536, acessado em 27/08/2023
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Uma caracteristica interessante do Q-learning ¢ que a fungdo Q pode ser atualizada de

forma completamente assincrona, permitindo um alto grau de paralelismo em sua constru¢do. Em
outras palavras, ¢ possivel dedicar um processador diferente a cada estimativa (s,a) e cada
processador responsavel pela atualizacdo ndo precisa coordenar suas agdes com os demais

processadores.

A maioria dos algoritmos de RL disponiveis podem ser agrupados em duas categorias
distintas: as abordagens baseadas em modelos e as abordagens livres de modelos. As abordagens
baseadas em modelos tém como objetivo aprender um conjunto de regras subjacentes ¢ dinamicas
do ambiente em questdo, buscando assim encontrar uma politica 6tima para a tomada de decisoes.
Em contraste, as abordagens livres de modelos buscam determinar a melhor agdo para cada
estado, seja para construir uma politica global que cubra todos os estados ou para atingir

rapidamente um estado desejado (ACHIAM; MORALES, 2018; KAELBLING et al., 1996).

O Q-Learning ¢ um exemplo notavel de abordagem livre de modelo. Neste método, o
agente aprende um valor (chamado de Q-Value) para cada par de estado e acao, permitindo assim
a aproximacdo de uma fun¢do de valor Q(s,a) a partir da qual é possivel derivar uma politica

otima (WATKINS; DAYAN, 1992).

Para sistemas complexos e dinamicos, especialmente aqueles que enfrentam incerteza
estocastica, como os sistemas modulares de produgdo, que ¢ o problema do trabalho, as
abordagens baseadas em modelos frequentemente mostram-se inadequadas. Isso se deve ao fato
de que o espaco de estados ¢ muito extenso, a constru¢do do modelo interno do algoritmo pode ser

imprecisa e o esforco computacional necessario pode ser invidvel (GOSAVI, 2015).

2.2.1.1. Processos de Decisao de Markov

Tan, Yan & Guan (2017) ressaltam que a esséncia do aprendizado por refor¢o ¢ um
processo de decisao de Markov. O aprendizado por refor¢o fornece apenas uma funcao de
recompensa, que ¢ a decisdo em risco de uma condigdo especifica para executar uma agao (que
pode resultar em algo melhor ou possivelmente pior). No entanto, o desempenho do aprendizado
por refor¢o depende da tecnologia de extracdo de caracteristicas artificiais, ¢ o aprendizado

profundo apenas compensa essa limitagao.

Um Processo de Decisao de Markov (MDP) ¢ um modelo de controle estocastico em
tempo discreto que fornece uma estrutura matematica para a tomada de decisdes em situacdes em
que os resultados ndo estdo totalmente sob o controle do agente (BELLMAN, 1957). Portanto, os
MDPs sao tteis para resolver problemas de otimizagdo, como o controle de condugao, por meio

da programacao dindmica (ou seja, DRL) (TALPAERT et al., 2019).
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O MDP pode ser definido por um conjunto de elementos: o espaco de estados S, o espaco

de agdes A, o modelo de probabilidade de transi¢dao P, a funcdo de recompensa R ¢ o fator de
desconto y. No MDP, o agente executa uma acao e recebe uma recompensa numerica do ambiente

com base na fun¢do de recompensa R.
2.2.1.2. A Equagdo de Bellman

E importante lembrar que o agente recebe uma recompensa de feedback R cada etapa
de tempo t até alcancar o estado terminal T. No entanto, essa recompensa imediata T nao
representa o ganho de longo prazo. Em vez disso, utilizamos um valor de retorno generalizado Rt

no momento t, em que y ¢ um fator de desconto, variando de 0 a 1. Quando y se aproxima de 1, o
agente se torna mais focado no longo prazo, enquanto que quando y se aproxima de 0, o agente se
concentra mais no curto prazo.
T—t—1
T—t—1

_t_
— * 2* * — i*
R =r Jty*r Lty tr ottty r. = Eo Yy *r

t t+ T t+i+1 (5)

O proximo passo ¢ definir uma fungao de valor que € utilizada para avaliar o quao "bom" ¢
um determinado estado s ou um determinado par estado-acao (s, a). Especificamente, a fun¢do de
valor do estado s sob a politica & € calculada obtendo-se o valor de retorno esperado a partir de s:

Vn(s) = E [Rt| s, =5, m]. Da mesma forma, a fungdo de valor do par estado-agdo (s, a) é
Qn(s, a) = E [Rt| s.=s,a = a mt]. Utilizamos as func¢des de valor para comparar o quao

"bom" sdo duas politicas © e ©', seguindo a seguinte regra (SUTTON; BARTO, 2018):

s &> [Vﬂ(s) < Vﬂ,(s) Vs|Vv [Qn(s, a) < Qn,(s, a)Vv (s, a)] (6)

Com base na Eq. (6), podemos expandir Vr (s) e Q= (s, a) para representar a relagdo entre

dois estados consecutivos s = st e s' = st+1 como (SUTTON; BARTO, 2018):

V() =Ensa) *Ip(sTs @) W+ YV () ()

s—s'|a

Q(sa) = Xp(sisa)*W_  +v*En(s,a)*Q (s, a) (8)

s—sla

onde w _..=E [r

, s=sa=as =5
s'|la

t+1| t t t+1

Resolvendo (7) ou (8), podemos encontrar a funcao de valor V(s) ou Q(s,a),



21
respectivamente. As Equagoes (7) e (8) sdo conhecidas como equagdes de Bellman.

2.2.2. Deep Q-Learning

Uma extensdo apropriada do Q-Learning tradicional ¢ o Deep Q-Learning (DQL), que
utiliza uma rede neural convolucional profunda para mapear a relagdo entre estados e agdes, como
exemplificado na Figura 4. Essa abordagem possibilita a aplicagdo do principio do Q-Learning
mesmo em espacos de estado e acdo consideravelmente grandes (MNIH et al.,, 2015;

SHRESTHA; MAHMOOD, 2019).

Figura 4 - Q-Learning vs. Deep Q-Learning

—————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————————

E Q-Learning - : Deep Q-Learning !
E Q-Table : | :
i State-Action Q-value : ] i
i - 0 ' : — Q-value Action 1 :
i | State — ' 7 [ c
! 0 I | 4 U - NEHOCH — Q-value Action 2 |
! — Qrvalue | | State —— (1 ! ’ . |
i . - 0 i L ] O A ]
i Action : i ;
1 - 0 : ‘ L - :
0 : — Q-value ActionN .
| 0 : i Deep neural network :

Fonte:https://www.baeldung.com/cs/q-learning-vs-deep-q-learning-vs-deep-q-network, acessado em 27/08/2023

De acordo com Alabadi e Albayrak (2020), o controle da escalabilidade em termos de
nimero de estados e agdes torna-se desafiador ao utilizar o Q-learning tradicional. Em vez disso,
os pesquisadores tém recorrido ao DQL, empregando redes neurais para aproximar a fungdo de
valor Q. Em virtude da complexidade do problema em questdo, a utilizacdo do Q-learning
convencional seria praticamente inviavel. Conforme a complexidade do problema aumenta, a

Q-table cresce de forma exponencial, resultando em tempos de execucao impraticaveis.

Por essa razdo, este trabalho adotard o Deep Q-Learning, que se utiliza de uma rede neural
para calcular o valor Q para a proxima agao possivel. Enquanto em problemas menores a Q-table
pode ser vantajosa, uma vez que a construcdo de uma tabela pequena ¢ mais rapida do que o
treinamento de uma rede neural, 8 medida que o problema se torna mais complexo, essa vantagem
se inverte. O Deep Q-Learning se mostra mais adequado para lidar com problemas de maior

complexidade, oferecendo uma abordagem mais eficaz e escalavel.
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3. REVISAO DE LITERATURA

Estudos recentes vém sendo desenvolvidos na area de controle da produgao, otimizagao de
processos juntamente com o DRL. As oportunidades ¢ desafios da manufatura em tempos de
digitaliza¢do generalizada levam a uma nova era de gerenciamento de operagdes. Abordagens de
controle inteligente e autonomo de job-shops complexos sdo aprimorados pelo aprendizado por
reforco (ALTENMULLER et al., 2020). Este trabalho contribui para pesquisa por meio de uma
investigacdo do despacho de pedidos sob restricoes de tempo em job-shops complexos. Os
resultados computacionais sdo baseados em uma simulagdo de eventos discretos e revelam o alto
potencial de um algoritmo Deep Q-learning (DQN). Os resultados mostram que os agentes do RL
podem ser aplicados com sucesso para controlar o envio de pedidos em um caso de uso de
aplicativo de tamanho real. Além disso, as restricdes de tempo sdo gerenciadas melhor do que os
benchmarks estabelecidos em toda a industria, ou seja, uma heuristica que otimiza as restricdes de

tempo ou uma heuristica orientada para first-in, first-out (FIFO).

Atualmente, com o notavel crescimento da complexidade e incerteza nos sistemas de
manufatura, tem havido uma necessidade urgente de métodos dinamicos de reescalonamento
multiobjetivo com a capacidade de lidar com distirbios aleatérios, como demandas dindmicas,
quebras de maquinas e tempos de processamento incertos em tempo real e simultaneamente
considerando diferentes objetivos como makespan e atraso total (LUO; ZHANG; FAN, 2021). O
autor utiliza um modelo de DQN de duas hierarquias, sendo a primeira como controlador para
localizar o objetivo de otimizacdo mais alto e os recursos do estado atual como entrada para o
segundo DQN, o que comprovou ser um modelo mais eficiente que os modelos clédssicos. Fatores
bem importantes ndo foram considerados como quebras de maquinas e tempos de processamento

variaveis, o que pode mudar consideravelmente o desempenho do modelo.

Diversos estudos abordam a aplicagdo do RL em industrias automotivas. Feldkamp,
Bergmann e Strassburger (2020) utilizam o DQN para melhorar a tomada de decisdo de veiculos
guiados automaticamente (AGVs) em uma industria automotiva. O DQN ¢ treinado para concluir

tarefas de produgdo em sequéncia, superando regras heuristicas simples.

Leng et al. (2020) resolvem o problema de rearranjo de lotes de cores em oficinas
automotivas de pintura, utilizando um modelo de Histograma de Cores (CH) integrado a um
algoritmo DQN. O agente DQN ¢ treinado para minimizar os custos de troca de cores entre
pedidos de producdo consecutivos, € os resultados mostram sua eficdcia em comparagdo com

algoritmos convencionais.

Em um esfor¢o para melhorar a flexibilidade das linhas de montagem, especialmente em
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cenarios de producdao de pequenos lotes e multiplas espécies, Li et al. (2022) apresentam um

trabalho que utiliza algoritmos de aprendizado por reforco e modelos de gémeos digitais. O
objetivo ¢ automatizar o planejamento das acdes de montagem e monitorar as linhas de produgao
em tempo real. Para atingir esse objetivo, os pesquisadores desenvolveram um modelo de gémeo
digital da linha de montagem e treinaram um agente de aprendizado por reforgo para executar a
montagem das pegas com base nas informagdes fornecidas pelo modelo. Na etapa de producao, o
gémeo digital ¢ empregado para monitorar a linha de montagem e prever falhas. O sistema
proposto foi validado em um experimento pratico de montagem de encaixe de pino em furo,
alcangando uma taxa de sucesso de 90% em uma Unica tentativa de montagem, sem ocorréncia de
colisdes. Essa abordagem inovadora visa alcancar uma montagem mais flexivel e eficiente,
reduzindo a necessidade de intervengao humana e melhorando a taxa de sucesso nas tarefas de

montagem em linhas de produgao.

O trabalho de Marchesano et al. (2022) apresenta uma abordagem baseada em
Aprendizado por Refor¢o Profundo (DRL) para o agendamento de produgao em linhas de fluxo
com restricdes de datas de vencimento das tarefas. Nessa pesquisa, os autores propdem o uso de
um algoritmo DQN, empregado como um controlador para determinar a posi¢ao adequada na qual
cada tarefa deve ser inserida na fila de producao. O objetivo principal € criar um algoritmo de
agendamento que seja capaz de atender aos prazos das tarefas e, a0 mesmo tempo, maximizar a
taxa de produgdo. A abordagem proposta permite flexibilidade, pois ndo requer a repeticao da fase
de treinamento caso a configuragdo do sistema de produg¢do mude. Com isso, busca-se fornecer
uma ferramenta de agendamento geral que possa ser utilizada em diversas situagdes de fabricagao,

inclusive aquelas imprevistas que podem ocorrer no ambiente de produgao.

A pesquisa de Huang, Chang e Chakraborty (2019) se concentra na resolu¢ao do problema
de substituicdo preventiva de maquinas em linhas de produ¢do seriadas. Com o objetivo de
encontrar uma politica 6tima de substituicdo das maquinas que leve em consideracdo a perda de
producao avaliada nas linhas de producao, os autores formulam o problema como um problema de
aprendizado por reforco e utilizam o algoritmo Q-learning para resolvé-lo. A modelagem baseada
em dados historicos das linhas de produgdo ¢ utilizada durante o treinamento do agente. A
pesquisa apresenta uma abordagem que considera o estado de envelhecimento das méaquinas € o
estado das linhas de producdo para obter politicas de manutengdo Otimas. O objetivo final ¢
fornecer um método eficiente e efetivo de substituicdo preventiva de maquinas em linhas de
produgdo, e o estudo ¢ avaliado por meio de simulagdes que demonstram a viabilidade da

abordagem proposta.

Zheng, Lei e Chang (2017) propdem um estudo abrangente sobre a politica de controle em
tempo real de sistemas de producdo de duas maquinas e um buffer. Eles abordam o desafio de

reduzir o custo total, que € composto principalmente pelo custo de producao, as penalidades por
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perda permanente de produgdo e o custo do nivel de estoque em processo (WIP). Para resolver

esse problema, os autores propdem duas politicas de decisdo de controle com base em
aprendizado por refor¢o. As politicas, chamadas LSP I e TH, foram encontradas por meio de
amostras coletadas de um modelo simulado. Embora a politica TH seja uma forma simplificada da
LSP I, ambos os métodos subotimos se mostraram eficientes na reducdo do custo total de
producdo. O estudo destaca que essas politicas sdo facilmente implementaveis em sistemas de
manufatura, demandando poucos calculos em tempo real, tornando-as vidveis e eficazes para a

aplicagdo em ambientes de produgdo com multiplas maquinas e buffers.

A literatura engloba uma ampla variedade de estudos direcionados a utilizacdo da
Aprendizagem por Refor¢o profundo (Deep Reinforcement Learning - DRL) em contextos de
producdo industrial. No entanto, at¢ o momento, ndo foi encontrado nenhum estudo que aborde a
aplicagdo de um algoritmo de Aprendizagem por Refor¢o, como o Deep Q-Learning (DQL), em
um cenario onde uma maquina ¢ capaz de analisar o ambiente e tomar decisdes em tempo real,

considerando todos os eventos que ocorrem na fabrica.

Este trabalho apresenta um notavel potencial de inovacdo ao empregar o Aprendizado por
Refor¢o Profundo na otimizacdo da produgdo industrial. Ao integrar essa tecnologia avancada
com simulagdo industrial, cria-se um sistema autébnomo capaz de aprender e se adaptar as
mudancgas nas condigdes de producdo, impulsionando a automacao inteligente ¢ a eficiéncia da
industria. Além disso, a pesquisa contribui para a expansdo do conhecimento em DRL aplicado a
manufatura, estabelece critérios de avaliagao para solu¢des de otimizagdo e promove abordagens
interdisciplinares para resolver desafios complexos na industria, em consonincia com o0s

principios da Industria 4.0.
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4. AMBIENTE DE SIMULACAO

Neste capitulo, serd apresentada uma descri¢do detalhada do ambiente de producgdo de
latas de aluminio, composto por diversas maquinas e esteiras que formam o sistema de produgao.
Compreender esse ambiente ¢ crucial para analisar o fluxo de trabalho e as interagdes entre as
diferentes etapas do processo de fabricacdo. O ambiente de producdo, ilustrado na Figura 1, ¢
composto por 25 maquinas que desempenham fungdes especificas, desde a estampagem inicial até
a paletizagdo das latas. Além das maquinas, as esteiras desempenham um papel fundamental no
transporte das latas entre as etapas da producao, atuando também como buffer em caso de falhas
das maquinas e modulando o fluxo de producdo. Esse ambiente complexo e interativo ¢ essencial
para garantir eficiéncia, qualidade e integridade do produto final na linha de producao de latas de

aluminio.
4.1. DESCRICAO DO AMBIENTE DE SIMULACAO

Nesta secdo, sera apresentada uma descricdo detalhada do ambiente de producio,
composto por diferentes maquinas e esteiras, que formam o sistema de producdo de latas de
aluminio. Este ambiente ¢ fundamental para compreender o fluxo de trabalho e as intera¢des entre

as diversas etapas do processo de fabricagao.

O ambiente de producdo, como visto na figura 1, € composto por 25 maquinas que
desempenham fungdes especificas no processo de fabricagdo de latas de aluminio. Dentre as 25

maquinas, temos:

e 1 Cupper (CUP): Responsavel por estampar ou conformar folhas de aluminio para
criar o formato inicial das latas.

e 8 Body Makers (BM): Projetadas para formar o corpo da lata a partir das folhas
processadas pela maquina Cupper.

e 1 Washer (WSH): Remove residuos, sujeira e contaminantes das latas antes do
enchimento com produtos.

e 2 Printers (PRT): Imprime designs, logotipos e informacgdes graficas nas latas.

e 8 Inside Sprays (IS): Aplica um revestimento interno de verniz nas latas para
proteger o contetido embalado.

e 1 Internal Bake Oven (IBO): Acelera o processo de secagem e cura do
revestimento aplicado nas latas.

e 1 Necker (NCK): Molda a parte superior da lata, criando uma borda refor¢ada
conhecida como "pescogo".

e 2 Light Testers (LT): Identifica vazamentos de luz na lata, indicando falhas na
selagem.

e 1 Palletizer (PLTZ): Organiza e empilha as latas em paletes para embalagem e
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transporte.

Adicionalmente as maquinas, as esteiras transportadoras desempenham um papel crucial
no transporte de latas entre as diferentes etapas do processo de producdo. Essas esteiras também
atuam como um buffer de latas em caso de falha das maquinas, garantindo a continuidade do
fluxo de producdo. Além da fungdo de transporte e de buffer, as esteiras desempenham outro
papel muito importante na modulacdo da linha de produgdo; no entanto, este aspecto sera

abordado com mais detalhes posteriormente.

O fluxo de produgdo segue uma sequéncia légica, comegando com a estampagem das
folhas de aluminio pela maquina CUP e terminando com a paletizagdo na maquina PLTZ. Cada

maquina realiza operagdes especificas, conforme descrito a seguir:
Cupper (CUP)

A maquina Cupper, como ilustrado na Figura 5, ¢ uma peca fundamental no processo de
fabricag¢do de latas de aluminio. Sua principal fungdo reside em estampar ou conformar as folhas
de aluminio para criar o formato inicial das latas. Esse processo ocorre em vdrias etapas

sequenciais.

Figura 5 - Maquina Cupper
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Fonte: https://www.stollemachinery.com/pt-br/linhas-para-latas-de-bebidas#stolle-product-group 88, acessado em

10/02/2024

Inicialmente, a maquina ¢ carregada com folhas de aluminio, que podem se apresentar em
forma de bobinas ou folhas cortadas, dependendo da configura¢do adotada pela fabrica. Em

seguida, a CUP aplica pressdo controlada sobre as folhas, moldando-as no formato desejado para
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as latas. Esta etapa ¢ crucial, pois molda o aluminio na forma inicial da lata, definindo seu

tamanho e formato.

Além disso, em certos casos, a maquina Cupper pode realizar operacdes adicionais, como
cortar as bordas ou executar outras tarefas de acabamento, de acordo com as especificacdes do
processo de producdo. Essas operagdes adicionais visam garantir que as latas tenham uma
qualidade consistente e atendam aos padrdes exigidos. Por fim, apds o processo de estampagem,
as folhas de aluminio assumem a forma da base das latas e sdo retiradas da maquina para serem
encaminhadas as proximas etapas do processo de fabricacdo. Essa saida das folhas conformadas
representa a conclusdo da etapa na Cupper, preparando o caminho para os procedimentos

subsequentes na linha de producdo de latas de aluminio.
Body Makers (BM)

Essas maquinas sdo projetadas para moldar o corpo da lata de acordo com as
especificagoes desejadas, realizando uma série de etapas sequenciais, um exemplo desta pode ser

visualizado na Figura 6.

Figura 6 - Maquina Body Maker

Fonte: https://www.stollemachinery.com/pt-br/linhas-para-latas-de-bebidas#stolle-product-group 88, acessado em

10/02/2024

Inicialmente, as folhas de aluminio processadas pela CUP sdao alimentadas na BM para dar
inicio ao processo de formagdo do corpo da lata. Em seguida, a maquina executa operagdes de
estampagem e conformac¢do, moldando o corpo da lata de acordo com as dimensdes e formato
desejados. Essa etapa ¢ crucial para garantir que as latas tenham uma forma consistente e atendam

aos padroes de qualidade estabelecidos.

Ap6s a formacdo do corpo da lata, as latas sdo retiradas da maquina e encaminhadas para

as etapas subsequentes do processo de fabricacdo. Essa finalizagdo marca o término do processo
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realizado pelas Body Makers, preparando as latas para serem processadas nas proximas etapas da

linha de produgao de latas de aluminio.
Washer (WSH)

A maquina Washer, indicada na Figura 7, é responsavel por garantir que as latas estejam
completamente limpas e livres de quaisquer residuos ou contaminantes antes do enchimento com
produtos. As etapas de operacdo da Washer sdo cuidadosamente projetadas para assegurar uma

limpeza eficaz das latas, seguindo os seguintes procedimentos:

Figura 7 - Méaquina Washer
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Fonte: https://www.stollemachinery.com/pt-br/linhas-para-latas-de-bebidas#stolle-product-group 88, acessado em

10/02/2024

Inicialmente, as latas vazias entram na maquina Washer através de uma esteira
transportadora, dando inicio ao processo de limpeza. Antes da lavagem principal, algumas
maquinas podem realizar uma etapa de pré-lavagem, onde jatos de dgua sdo aplicados para

remover residuos grosseiros e particulas soltas das superficies das latas.

Em seguida, a Washer realiza a lavagem principal utilizando uma combinagdo de agua e
detergentes especificos, projetados para remover sujeira, poeira € outros contaminantes das latas
de maneira eficiente. Durante esse processo, as latas podem ser submetidas a escovas ou outros
métodos mecanicos para garantir uma limpeza mais profunda, especialmente em areas de dificil

acesso.

Apos a lavagem, as latas passam por um processo de enxague para remover qualquer
residuo de detergente ou particulas soltas que possam ter ficado nas superficies. Algumas
maquinas podem incluir também um processo de secagem, utilizando ar quente ou outros meios,

para garantir que as latas estejam completamente secas antes de avangarem para as proximas
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etapas do processo de producao.

Essas etapas cuidadosamente coordenadas da méquina Washer garantem que as latas
estejam limpas e livres de contaminantes, cumprindo os mais altos padrdes de qualidade e

seguranga para os produtos que serdo posteriormente envasados nelas.
Printer (PRT)

A PRT ¢ responsavel por imprimir designs, logotipos, rotulos, cédigos de barras e outras
informagdes graficas nas superficies das latas, um exemplo pode ser observado na Figura 8. Suas
etapas de operacao sdo cuidadosamente executadas para garantir uma impressao precisa ¢ de alta

qualidade, seguindo os seguintes procedimentos:

Figura 8 - Maquina Printer

Fonte: https://www.stollemachinery.com/pt-br/linhas-para-latas-de-bebidas#stolle-product-group 88, acessado em

10/02/2024

Inicialmente, a Printer ¢ configurada de acordo com o design especifico que sera aplicado
nas latas. Isso envolve o carregamento de tintas coloridas ou outros materiais de impressao, bem

como a programacao da maquina para garantir a precisdo na aplicacao do design.

As latas entram na Printer por meio de uma esteira transportadora, posicionadas
adequadamente para receber a impressao. Esse processo de alimentacdo das latas na maquina ¢

fundamental para garantir uma impressao uniforme em todas as superficies.

Em seguida, a maquina utiliza tecnologia de impressdo avangada para aplicar a tinta

diretamente nas latas. Isso pode envolver diferentes processos, como serigrafia, impressao por
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transferéncia ou tecnologias de impressao digital, dependendo das especificagdes do processo e da

maquina utilizada.

Apos a aplicagdo da tinta, as latas passam por um processo de secagem para garantir que a
tinta esteja completamente fixada nas superficies das latas. Esse processo de secagem ¢ essencial
para garantir a durabilidade e a integridade do design impresso, preparando as latas para as etapas
subsequentes do processo de produ¢do, um exemplo de maquina responsavel por este processo

pode ser observado na Figura 10.

Figura 10 - Forno de Cura ap6s a Printer

Fonte: https://www.stollemachinery.com/pt-br/linhas-para-latas-de-bebidas#stolle-product-group 88, acessado em

10/02/2024

Essas etapas cuidadosamente coordenadas da maquina Printer asseguram que as latas
saiam da linha de produgcdo com designs nitidos e de alta qualidade, prontas para serem

preenchidas e distribuidas para os consumidores finais.
Inside Spray (IS)

A IS, exemplificada na Figura 11, aplica um revestimento interno de verniz que atua como
uma barreira protetora entre o metal da lata e o conteudo embalado, garantindo a qualidade e
seguranga dos alimentos ou bebidas armazenados. As atividades desta maquina sdo realizadas em

varias etapas cuidadosamente coordenadas:
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Figura 11 - M4quina Inside Spray

Fonte: https://www.stollemachinery.com/pt-br/linhas-para-latas-de-bebidas#stolle-product-group 88, acessado em

10/02/2024

Inicialmente, a maquina ¢ preparada para o processo, garantindo que todos os sistemas
estejam operacionais. Isso inclui a verificacdo e o abastecimento dos reservatérios de verniz, além
da calibracao dos bicos de spray e outros ajustes necessarios para garantir a aplicacdo adequada

do revestimento.

As latas vazias sdo alimentadas na maquina e posicionadas de maneira que o interior esteja
acessivel para receber o revestimento de verniz. Esse processo de alimentagdo das latas na
maquina ¢ fundamental para garantir uma aplicagao uniforme do verniz em todas as superficies

internas das latas.

A méquina utiliza um sistema de pulverizacdo para aplicar o verniz no interior das latas. O
verniz € pulverizado de maneira uniforme, garantindo uma cobertura completa e consistente em

todas as areas internas das latas.

Em alguns casos, as latas podem ser giradas durante o processo para garantir uma
distribuicdo uniforme do verniz em todas as superficies internas. Esse giro das latas contribui para

garantir a qualidade e eficdcia do revestimento aplicado.

Apos a aplicagdo do verniz, as latas saem da maquina prontas para as proximas etapas do
processo de producdo, como a aplicacdo de designs externos, o enchimento do produto e o
fechamento da lata. O revestimento interno de verniz proporciona uma protecao essencial para os
produtos armazenados nas latas, garantindo sua qualidade e seguranca durante todo o processo de

produgdo e distribuigao.
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Internal Bake Oven (IBO)

O IBO, representado na Figura 12, é responsavel por garantir que o revestimento atinja as
propriedades desejadas, como durabilidade, aderéncia e resisténcia quimica. As atividades desta

maquina sdo realizadas em varias etapas cuidadosamente coordenadas:

Figura 12 - Maquina Internal Bake Oven

Fonte: https://www.stollemachinery.com/pt-br/linhas-para-latas-de-bebidas#stolle-product-group 88, acessado em

10/02/2024

Inicialmente, as latas que receberam algum tipo de revestimento, como tinta ou verniz, sao
alimentadas na entrada do forno de cura. Esse processo de alimentacdo das latas na maquina ¢
fundamental para garantir que todas as latas sejam submetidas ao processo de cura de forma

adequada.

No interior do forno, as latas sdo expostas a temperaturas elevadas controladas de acordo
com as especificacdes do processo. O aquecimento € essencial para ativar o processo de cura do

revestimento aplicado nas latas, garantindo sua aderéncia e durabilidade.

Durante a permanéncia no forno, o revestimento aplicado nas latas passa por um processo
de cura que envolve a secagem e a reagdo quimica. Esse processo € crucial para garantir que o
revestimento atinja as propriedades desejadas e proporcione a prote¢do necessaria aos produtos

armazenados nas latas.

Apbs o processo de cura, as latas passam por uma zona de resfriamento dentro do forno.
Isso ¢ feito para garantir que as latas ndo saiam do forno a uma temperatura que possa
comprometer a qualidade do produto ou causar danos, proporcionando um resfriamento gradual e

controlado.

Uma vez que as latas tenham completado o processo de cura e resfriamento, elas estdo
prontas para as proximas etapas do processo de produgdo, como a decoracdo, o enchimento do

produto e o fechamento da lata, garantindo a qualidade e integridade do produto final.



33
Necker (NCK)

A NCK cria a borda caracteristica na parte superior da lata, conhecida como "pescogo".
Esta borda ¢ fundamental para garantir uma selagem hermética durante o processo de vedagao
posterior. As atividades realizadas pela maquina NCK, representada na Figura 13, podem ser

divididas em trés etapas principais:

Figura 13 - Maquina Necker

Fonte: https://www.stollemachinery.com/pt-br/linhas-para-latas-de-bebidas#stolle-product-group 88, acessado em

10/02/2024

Inicialmente, as latas vazias s3o alimentadas na maquina por meio de um sistema de
transporte, garantindo que estejam posicionadas adequadamente para o processo de formacao do
pescogo. Esta etapa de alimentagdo ¢ fundamental para garantir uma producdo continua e

eficiente.

Em seguida, a maquina realiza operagdes de estampagem e conformagdo para moldar a
parte superior da lata, criando o pescoco reforcado necessario para a vedagao hermética. Durante
esse processo, podem ser utilizadas matrizes e ferramentas especificas para garantir que o formato

do pescoco atenda as especificagdes desejadas.

Apbs a conclusdo do processo de formacao do pescogo, as latas estdo prontas para seguir
para as etapas subsequentes do processo de produgdo. Essas etapas podem incluir a decoragdo, o

enchimento do produto e o fechamento da lata, completando assim o ciclo de produgao.

E importante destacar que as maquinas Necker, juntamente com as demais mencionadas
anteriormente, assim como as esteiras transportadoras, desempenham um papel crucial na
composi¢do de uma linha de produgdo completa para a fabricagdo de latas. Esses componentes

trabalham em conjunto para garantir eficiéncia, qualidade e integridade do produto final,
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atendendo as exigéncias do mercado e garantindo a satisfagdo dos clientes.

Light Testers (LT)

A maquina de inspecao de luz (LT), exemplificada na Figura 14, ¢ crucial para assegurar a
qualidade das latas produzidas, identificando potenciais vazamentos de luz que indicam falhas na
selagem. Esse processo ¢ essencial para preservar a qualidade e a integridade dos produtos
armazenados nas latas, especialmente em bebidas carbonatadas ou outros itens suscetiveis a
contaminac¢do externa. O procedimento conduzido pela maquina LT pode ser dividido em cinco

etapas distintas.

Figura 14 - Maquina Light Tester

Fonte: https://www.stollemachinery.com/pt-br/linhas-para-latas-de-bebidas#stolle-product-group 88, acessado em

10/02/2024

Inicialmente, as latas, apds passarem por varias fases de producao, sdo encaminhadas para
a maquina de inspe¢ao de luz, onde serdo submetidas ao teste de veda¢dao. Em seguida, a maquina
cria um ambiente controlado ao redor da lata, usualmente aplicando pressurizacdo ou vacuo,

condi¢cdes essenciais para detectar vazamentos de gés ou liquido.

Durante a inspecdo, a maquina utiliza um sistema sensivel de deteccdo de luz para
verificar vazamentos ao redor da lata. Isso ¢ feito iluminando a lata e observando qualquer

transmissao de luz externa que possa indicar uma falha na selagem.

Quaisquer falhas detectadas sdo registradas pela maquina para que as latas com problemas
possam ser identificadas e retiradas da linha de produgao, garantindo a rastreabilidade do processo

e possibilitando corre¢des adequadas.

Por fim, dependendo da configuracdo da madaquina, as latas com falhas podem ser
automaticamente removidas da linha de producao ou sinalizadas para que os operadores realizem
inspecdes mais detalhadas, assegurando que apenas as latas que atendam aos padrdes de qualidade

estabelecidos prossigam no processo de produgao.
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Palletizer (PLTZ)

A maquina paletizadora (PLTZ), como mostrado na Figura 15, ¢ uma pega essencial no
fechamento do ciclo de producdo de latas, concentrando-se especialmente na etapa de
empacotamento e preparacao para o transporte. Seu proposito primordial é dispor e empilhar as
latas de maneira otimizada sobre paletes, simplificando sua movimentagdo dentro da fébrica, a

estocagem em depoésito e o transporte para distribuicdo. O funcionamento desse equipamento

pode ser delineado em uma sequéncia de seis passos distintos.

Figura 15 - Maquina Palletizer
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Fonte: https://www.stollemachinery.com/pt-br/linhas-para-latas-de-bebidas#stolle-product-group 88, acessado em

10/02/2024

Inicialmente, as latas, apos terem percorrido todas as fases de producao, sao encaminhadas
para a paletizadora através de uma esteira transportadora. Em seguida, a maquina ¢ programada
para organizar as latas em camadas sobre o palete, podendo ajustar a disposi¢ao para maximizar a

capacidade de armazenamento ou atender a requisitos especificos de empilhamento.

Cada camada de latas ¢ entdo elevada a altura apropriada e posicionada no palete em

constru¢do. Esse processo ¢ realizado com o auxilio de sistemas de elevagdo e dispositivos de

manipulacdo que garantem precisdo e seguranca durante a movimentagao das latas.

Algumas paletizadoras podem intercalar camadas de latas com folhas de papeldo ou outros
materiais para fornecer estabilidade adicional e protecao contra danos durante o transporte. Apds a

formacao de cada camada, a paletizadora pode aplicar pressdo para compactar as latas e assegurar

um empilhamento firme e estavel.

Ao finalizar o arranjo das latas sobre o palete, o equipamento pode mové-lo para uma area
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designada onde ¢ envolto com filme plastico para estabilizagdo e seguranga. Assim, o palete fica

pronto para ser transportado com eficiéncia e integridade até seu destino final, concluindo com

sucesso o processo de paletizagdo.
Esteiras

Como mencionado anteriormente, as esteiras desempenham multiplos papéis na linha de
produgdo de latas, indo além do simples transporte e buffer. Além disso, elas desempenham um
papel essencial na modulacdo do fluxo de producdo. Essa modulacdo ¢ possivel gragas aos
sensores estrategicamente posicionados ao longo das esteiras. Esses sensores tém a importante
funcdo de identificar acimulos de latas em pontos especificos das esteiras, como ilustrado na

Figura 16.

Figura 16 - Esteira

Fonte: https://www.stollemachinery.com/pt-br/linhas-para-latas-de-bebidas#stolle-product-group 88, acessado em

10/02/2024

Dependendo da detecgdo desses acimulos, os sensores podem acionar medidas corretivas,
como a diminui¢ao da velocidade das maquinas ou até mesmo a interrup¢ao temporaria do fluxo
de produgdo. No ambiente de simulagdo, foram implementadas 45 esteiras, algumas das quais
equipadas com varios sensores, totalizando 69 sensores em toda a linha de produgdo. A seguir,
estd a Tabela 1 detalhando de maneira aleatdria, por questdoes de confidencialidade, as esteiras ¢ a

quantidade de sensores presentes em cada uma:
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Tabela 1 — Dados das Esteiras e Sensores

Esteira Quantidade de Sensores Esteira Quantidade de Sensores
E1 0 E24 0
E2 5 E25 0
E3 0 E26 2
E4 0 E27 0
E5 0 E28 0
E6 1 E29 1
E7 4 E30 1
ES8 0 E31 0
E9 1 E32 3
E10 0 E33 4
E11 4 E34 0
E12 0 E35 1
E13 0 E36 0
E14 0 E37 3
E15 4 E38 0
E16 1 E39 4
E17 6 E40 2
E18 0 E41 3
E19 0 E42 0
E20 1 E43 0
E21 0 E44 3
E22 4 E45 7
E23 4

No trecho entre a maquina CUP e a Body Maker (BM), identificam-se quatro esteiras, das
quais uma estd munida de cinco sensores. Avangando para a etapa subsequente, entre a BM e a
Washer (WSH), observam-se trés esteiras e cinco sensores. Em seguida, na se¢ao que vai da WSH
até a Printer (PRT), encontram-se sete esteiras e cinco sensores. Ao longo do trajeto entre a Printer
(PRT) e a Inside Spray (IS), sdo dispostas nove esteiras, equipadas com um total de onze sensores
para monitoramento. Apds a Inside Spray (IS), encontram-se apenas trés esteiras, € um unico
sensor. Da Internal Bake Oven (IBO) até a Necker (NCK), conta-se com cinco esteiras € oito

sensores. Finalmente, do percurso da Necker (NCK) até a paletizadora (PLTZ), passando pela
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maquina de inspecao de luz (LT), sdo oito esteiras que hospedam um total de dezenove sensores.

Além das esteiras mencionadas, a linha de producdo integra duas esteiras de buffer adicionais,
uma delas equipada com onze sensores € a outra com quatro sensores. Em um tépico subsequente,
serdo aprofundadas a fungdo e a ldgica de utilizagdo desses sensores, assim como a relevancia das

esteiras adicionais na otimizagdo do processo de produgao.
4.2 MODULACAO DA LINHA DE PRODUCAO

O presente topico visa fornecer uma visdo sucinta do funcionamento da modulagdo
exclusiva da Body Maker (BM). Isso se da devido a criagdo de um modelo de RL destinado ao
controle dessas maquinas, com o intuito de avaliar o desempenho da linha utilizando uma
inteligéncia artificial para controlar a velocidade de apenas um tipo de maquina. Por questdes de
seguranga e confidencialidade, ndo ¢ possivel abordar detalhadamente a modulacdo. Entretanto,
para manter o contexto, sera delineada uma visdo geral do processo, facilitando a compreensao

dos topicos subsequentes.

Passando agora para a importancia das esteiras, estas desempenham um papel crucial além
do simples transporte e buffer, integrando-se também a modulacdo das méaquinas por meio de seus
sensores. No caso da BM, a esteira E2 conta com um sensor que emite um sinal quando nao ha
latas em determinada area da esteira. Consequentemente, diante dessa falta de latas, as BMs sao
interrompidas até que mais latas cheguem aquele trecho da esteira, caracterizando o que chama-se
de auto-restart da maquina pela entrada. J& a esteira E6 possui um sensor que identifica um
acumulo de latas em seu trajeto, acarretando na paralisacio das BMs e novamente ocorrendo o

auto-restart, desta vez pela saida.

E importante ressaltar que esses auto-restarts representam um custo adicional para a
empresa, pois se tratam de interrupg¢des devido a falta de modulagao entre as maquinas. Dado que
a modulacdo atual opera com base em regras empiricas, fundamentadas em condi¢des especificas,
torna-se praticamente impossivel contemplar todos os cenarios possiveis, devido a complexidade

da linha de producao.

Além dos auto-restarts, outro aspecto relevante ¢ a configuracdo de velocidade das BMs,
que atualmente operam apenas em velocidade minima ou méaxima. Simplificadamente, se uma
determinada maquina a frente na linha estiver operando normalmente e ndo houver acimulo de
latas em um determinado trecho, as BMs operardo na velocidade maxima; caso contrario,
operardo na velocidade minima. Contudo, essa abordagem ndo contempla os diversos cenarios do
dia a dia de producdo, resultando em subutilizacdo dos recursos e eventual ocorréncia de

auto-restarts.

Em resumo, a modulagao atual da linha baseia-se em um conjunto limitado de regras de
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condigdes (if-else), o que acarreta em multiplas paradas das maquinas em cenarios atipicos. Isso

prejudica a produtividade, o desempenho das maquinas, aumenta os custos de manutencdo e
resulta em desperdicio de recursos, uma vez que, no caso das BMs, ¢ necessdrio um tempo para

que a maquina atinja a temperatura ideal apds o religamento, antes de retomar a producao.
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5. DESENVOLVIMENTO DO MODELO

Diante deste contexto, surge a provocacdo: considerando a quase impossibilidade de
prever todos os cenarios do cotidiano e modelar a corre¢do destes, por que ndo desenvolver um
modelo de aprendizado de maquina capaz de compreender esses cendrios, enfrentar situagdes
atipicas e, com isso, formular sua propria logica de modulacao? Essa reflexdo nos conduz a uma
segunda indagac¢do: qual modelo seria mais adequado para enfrentar esse tipo de desafio? Apesar
da auséncia de uma base de dados estruturada e de rétulos para alimentar o modelo, dispde-se de
um ambiente de simulagdo ja utilizado pela empresa ao longo dos anos. Nesse ambiente, cada
alteragdo na velocidade das maquinas ¢ baseada exclusivamente na situacdo presente, sem

depender de dados histdricos.

Dessa forma, podemos concluir que o Reinforcement Learning (RL), mais especificamente
o Deep Reinforcement Learning (DRL), emerge como uma solu¢do ideal para esse cenario. A
complexidade do problema demanda uma abordagem que possa aprender com as interagdes com o
ambiente e, a partir delas, desenvolver uma estratégia melhor de modulagdo. No contexto do
DRL, o agente de aprendizado interage com o ambiente, recebendo recompensas ou penalidades
com base em suas agoes. Essa retroalimentagdo continua permite que o sistema aprenda e ajuste
seu comportamento de forma dinamica, sem a necessidade de um conjunto prévio de dados
rotulados. Portanto, o DRL apresenta-se como uma abordagem promissora para a criacdo de um
sistema de modulacdo mais adaptavel e eficiente, capaz de lidar com os desafios complexos e

imprevisiveis enfrentados no ambiente de producdo industrial.
5.1. DEFINICAO DE ESTADOS, ACOES E RECOMPENSAS

Neste ponto, adentra-se a defini¢do do modelo de Reinforcement Learning (RL), iniciando
pela especificacdo dos estados. O estado representa a situag@o atual em que o ambiente e o agente
se encontram, o que implica na necessidade de determinar quais parametros serao considerados no
treinamento do modelo, visto que cada parametro reflete um aspecto do ambiente. Para este
trabalho, optou-se por utilizar dados obtidos diretamente do Plant Simulation para o Python, por
meio da biblioteca Plantsim. Essa biblioteca proporciona ferramentas que permitem a leitura e a
modifica¢do dos dados do Plant Simulation, além da execucao de fungdes, como iniciar € pausar a

simulagao, por meio de comandos no Python.

Embora haja outras abordagens possiveis para este problema, como o uso de imagens do
Plant Simulation durante a execucdo da simulagdo, entre outras, a decisdo foi focar apenas nos
dados coletados. Os parametros utilizados podem variar ao longo dos testes, mas serdao

detalhadamente especificados em cada experimento, incluindo a quantidade e quais parametros
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foram empregados.

A selegdo dos parametros ¢ um aspecto crucial nos testes, podendo impactar
significativamente o desempenho do modelo. E importante ressaltar que, para quem esta
desenvolvendo o co6digo, pode parecer obvio incluir todos os dados disponiveis do Plant
Simulation, pois estd familiarizado com o ambiente. No entanto, ¢ essencial adotar uma
perspectiva externa e imaginar-se em um ambiente completamente desconhecido, considerando o
tipo de informagdo que cada parametro pode fornecer, como se estivéssemos em um ambiente

completamente escuro.

Embora haja a crenca de que mais informagdes resultam em um melhor aprendizado do
modelo, na prética, isso nem sempre ¢ verdadeiro. De fato, a inclusdo de um grande ntimero de
parametros, como a velocidade das maquinas, se estas estdo em falha ou ndo, e dados dos
sensores, pode tornar o processo de associagdo entre o estado atual e as recompensas recebidas
mais complexo para o modelo. Em algumas situacdes, a inclusdo de muitos parametros pode
prejudicar mais do que ajudar, tornando o sistema menos eficiente na aprendizagem e na tomada

de decisdes.

Quanto as agdes disponiveis para o modelo, estas se limitam a trés possibilidades,
representadas por nimeros inteiros: 0, 1 ou 2. No contexto do modelo proposto, o valor 0 indica
que nenhuma alteragdo sera feita na velocidade das Body Makers (BMs). Por sua vez, o valor 1
indica que o modelo aumentard a velocidade das BMs em uma unidade. Ja o valor 2 implica na
diminui¢do da velocidade das BMs em uma unidade. Contudo, ¢ importante ressaltar que essas
acOes devem respeitar os limites estabelecidos para as velocidades das BMs. Assim, caso a
velocidade atinja o limite méximo, tentativas de aumento ndo terdo efeito, € 0 mesmo ocorrera
caso a velocidade atinja o limite minimo, impedindo a reducdo adicional. Detalhes sobre como o

modelo chega a esses valores inteiros de 0, 1 ou 2 serdo abordados em outro topico.

No que se refere a funcao de recompensa, esta podera sofrer ajustes ao longo dos testes,
mas inicialmente sera projetada para punir o modelo de forma progressiva com um valor reduzido
sempre que ocorrerem auto-restarts em todas as maquinas, nao se restringindo apenas as BMs. Em
contrapartida, o modelo receberd uma recompensa substancial sempre que uma hora de simulagao
transcorrer sem que ocorra nenhum auto-restart em qualquer maquina. A cada hora, os contadores
de auto-restart de cada maquina serdo zerados e reiniciados. Ademais, sera atribuida uma
recompensa significativa sempre que a produ¢do em uma hora for superior a produgdo na hora
anterior. A concepg¢do inicial desta funcdo de recompensa visa incentivar o modelo a evitar
auto-restarts e a buscar constantemente o aumento da produgdo. Contudo, é importante ressaltar
que nem sempre ¢ tdo simples assim, pois o modelo pode encontrar brechas nao previstas,

desafiando as expectativas e apresentando resultados surpreendentes.
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5.2. ESTRUTURA DO MODELO DE DRL

O modelo estd organizado da seguinte maneira: primeiro, sdo importadas as bibliotecas
necessarias. Em seguida, algumas funcdes sdo criadas para iniciar a simulacdo, pausa-la e
resetd-la, além de puxar dados do ambiente de simulag¢do. Entdo, passa-se para a configura¢ao do
ambiente de simulag¢do de acordo com cada experimento. Inicialmente, estabelecemos o tempo de
simulagdo em que o Plant Simulation ird operar. Os primeiros testes serdo realizados ao longo de
8 dias e 2 horas de simulacdo, com uma escala de 100 segundos de simulagdo para cada segundo

real.

O treinamento do modelo ocorrerd ao longo de um periodo de 8 dias apenas. As 2 horas
iniciais sdo designadas como um periodo de aquecimento (warm up) para que as esteiras sejam
preenchidas por latas. Isso € essencial, pois, sem considerar esse tempo, os pardmetros das
maquinas localizadas no final da linha de produg¢do permaneceriam inalterados por muitas

iteragdes, o que poderia prejudicar o aprendizado do modelo.

Ao iniciar a simulagdo, o python comeca a coletar informagdes sobre o tempo de
simulacdo e inicia o treinamento apenas quando identifica que se passaram 2 horas de simulacao.
A partir desse momento, os dados sdo coletados exclusivamente para o treinamento do modelo,
desconsiderando as 2 horas iniciais de aquecimento para avaliagdo do desempenho do modelo.
Prosseguindo, sdao criadas variaveis, incluindo listas e dicionarios, que receberao os dados ao
longo do treinamento para gerar uma tabela ao final. Além disso, ¢ criada a rede neural

responsavel por receber os parametros e determinar a agdo a ser tomada.

Feitas as configuracdes iniciais, sdo utilizados comandos para configurar o Plant
Simulation. Apoés isso, a simulagdo € iniciada, e apds 2 horas de simulagdo, o treinamento comega.
Este ¢ realizado em um loop while, no qual o modelo treinara até que o tempo de simulacdo
alcance o tempo estabelecido inicialmente. Os dados de velocidade das maquinas, sensores e

falhas sdo coletados e armazenados em variaveis.

Para cada maquina, avalia-se se ha algum auto-restart pela entrada ou pela saida no
momento atual. Caso afirmativo, ¢ criada uma variavel contador, que ¢ incrementada a cada
iteragdo em que a maquina estiver em auto-restart. Essa variavel ¢ utilizada na funcdo de
recompensa, onde o valor da recompensa recebe um valor negativo multiplicado pela quantidade
de auto-restart de cada maquina. Esse valor negativo precisa ser pequeno, caso contrario, o
modelo receberd penalidades significativas a cada iteragdo, dificultando a busca por alternativas

para aumentar a recompensa.

A cada hora de simulagdo, os valores de auto-restart sdo zerados para evitar penalidades

excessivas, e ¢ avaliado se a producdo durante esse periodo foi maior do que na hora anterior. Em
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caso afirmativo, o modelo recebe uma recompensa positiva significativa, e se alguma maquina

passar esse periodo de 1 hora sem auto-restart, o modelo também recebe uma recompensa alta.

Coletados os valores de velocidade das maquinas, dados dos sensores, informagdes de
falhas e auto-restarts, uma lista contendo todas essas informagdes ¢ criada e fornecida a rede
neural, juntamente com a recompensa acumulada. Com base nessas informacodes, a rede neural
retorna um vetor com trés indices, dos quais apenas um recebe o valor 1, enquanto os demais sao
atribuidos como zero. O indice que recebe o valor 1 indica qual agdo deve ser tomada. Por
exemplo, se a rede neural retornar um vetor no qual o nimero 1 esta na posi¢do 2, entdo a agdo
escolhida serd aquela associada ao valor 2, que corresponde a reducao das velocidades das BMs

em 1 unidade.

Apds determinar a ag¢do recomendada pela rede neural, sdo utilizados os comandos
adequados para ajustar as velocidades no Plant Simulation. Em seguida, a recompensa acumulada
¢ zerada e ¢ verificado o tempo atual da simulagdo para determinar se as iteragdes devem
continuar ou se devem ser encerradas. Este processo continua até que o tempo de simulagao

estabelecido inicialmente seja alcancado.
5.3. ALGORITMO DE TREINAMENTO

O algoritmo selecionado para este trabalho ¢ o Deep Q-Learning (DQL), cuja rede neural &
composta por 5 camadas. A primeira camada recebe a lista de parametros como entrada e
transmite essas informacdes para uma camada intermediaria com 256 neurdnios. Em seguida, os
dados sdo processados por uma camada com 128 neurdnios, seguida por outra com 64 neurdnios e
mais uma com 32 neurdnios. Por fim, temos a camada de saida, que retorna o vetor com 3

posigdes, conforme mencionado anteriormente.

O otimizador utilizado ¢ o Adam, uma escolha comum para redes neurais devido a sua
eficacia em problemas de otimizagdo. Na camada de saida, ¢ empregado o softmax, uma fungao
de ativagdo frequentemente utilizada para problemas de classificagdo multi classe, que normaliza

os valores de saida para formar uma distribuicdo de probabilidade sobre as possiveis agoes.

O valor do hiperpardmetro epsilon, que controla a taxa de exploracdo do modelo, sera
ajustado ao longo dos testes. Inicialmente, serd considerado como 0.85, mas pode ser modificado
durante a fase de experimentacao para encontrar a configuragao mais adequada ao problema em

questao.
5.4. AJUSTES NO MODELO E EXPERIMENTACAO

Antes de tudo, ¢ importante compreender como serdo conduzidos os testes e quais

ferramentas serdo empregadas para avaliar o desempenho do modelo. Dentro do Plant Simulation,
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cada maquina possui um método que ¢ acionado a cada 5 segundos e ¢ responsavel pelo

acionamento dos auto-restarts e pela configuracdo da velocidade.

O primeiro passo serd estabelecer o baseline. Como estamos considerando inicialmente um
periodo de simulagdo de 8 dias, seré utilizada uma ferramenta nativa do Plant Simulation chamada
Experiment Manager (EM). Essa ferramenta possibilita a realizacdo de varias simulagdes,
especificando os dados que se deseja observar. Ao final, o EM apresenta a média e o desvio

padrdo desses dados para o tempo especificado.

Para este trabalho, foram realizadas 1000 simulagdes no EM. Os dados que serdao
utilizados para comparacdo com o modelo de DRL serdo a producao, a quantidade de auto-restart
da CUP, a primeira BM, e as duas PRTs. Nao sera necessario coletar os dados de todas as BMs,
pois quando uma entra em auto-restart, as demais também entram, resultando em valores idénticos
ou muito proximos. Além disso, caso ocorra um auto-restart e a primeira BM apresente falha,
apenas a falha dela serd identificada, enquanto as demais serao contabilizadas como auto-restart,

resultando em um valor muito proximo.

As demais maquinas possuem valores reduzidos de auto-restart ou ndo representam um
problema significativo para a linha de producdo, como ¢ o caso da ISM. Uma vez que o EM tenha
sido executado sem qualquer modificacao, os resultados obtidos serdo considerados como o valor

de base para comparacao com o modelo proposto.

Para iniciar os testes, ¢ necessario desativar o controle de velocidade das BMs dentro do
método, para que o modelo possa assumir essa responsabilidade. Além disso, o ambiente de
simulagao ¢ baseado em "cockpits", que consiste em extrair dados da nuvem de uma determinada
semana. Esses dados incluem as velocidades minimas e maximas de cada maquina, bem como sua
disponibilidade. O "cockpit" ¢ entdo baixado como uma planilha e importado no Plant Simulation

para configurar as méaquinas de acordo com essa semana especifica.

Para os testes realizados, foram utilizados 6 cockpits diferentes, representando situagdes
desde as semanas mais produtivas até as semanas com muitas situagoes atipicas. No total, cerca de
40 testes foram realizados, e a cada nova iteragdo, ajustes foram feitos. Isso incluiu a alteracdo dos
valores das recompensas, testes com diferentes valores de epsilon e a variagdo dos parametros
utilizados no modelo. Inicialmente, os testes foram conduzidos com 160 parametros, os quais
incluiam as velocidades de todas as maquinas, dados de falhas de todas as maquinas, informagdes
de todos os sensores e a quantidade de auto-restart de quase todas as maquinas. No entanto, ao
longo das iteragdes, descobriu-se que o melhor desempenho foi alcangado com apenas 46

parametros, restringindo as informagdes apenas para as maquinas mais proximas.

Essa descoberta contraria a intuigdo comum de que quanto mais parametros, melhor sera o
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aprendizado do modelo. Este trabalho evidencia a necessidade de uma analise mais aprofundada

da relagdo entre esses parametros e o que eles realmente representam para o modelo. Em alguns
casos, a inclusdo de mais parametros pode confundir mais do que ajudar, destacando a
importancia de compreender completamente o impacto de cada parametro no desempenho do

modelo.

Durante os testes, observou-se que o modelo ndo conseguiu superar o baseline em termos
de producdo em nenhuma das simulacdes realizadas. As diferencas em relacdo ao baseline
variaram entre -17,80% e -0,21%. No que diz respeito a quantidade de auto-restart, notou-se um
aumento significativo nos modelos com produgdo bem abaixo do baseline, enquanto nos modelos

com producgao proxima ao baseline, ndo houve uma diferenga consideravel.

Os modelos que apresentaram os piores desempenhos foram aqueles configurados com
160, 131 e 129 parametros. Foi observado também que os testes variando apenas o valor de

epsilon ndo resultaram em diferencgas significativas nos resultados obtidos.

Um ponto de destaque durante os testes foi a falta de convergéncia do modelo, conforme
evidenciado pelo grafico do score, na Figura 17, que ndo apresentou um padrao de melhoria ao
longo do tempo. Essa falta de convergéncia sugere que o modelo pode nao estar aprendendo de
forma eficaz ou que pode estar enfrentando dificuldades para generalizar os padrdes encontrados
durante o treinamento. A figura abaixo ilustra esse comportamento, em que o €ixo y representa o

score do modelo e no eixo x temos a quantidade de épocas:

Figura 17 - Grafico de Score do DRL

Score per Epoc

Fonte: o autor (2024)

A cada ciclo de treinamento, os modelos eram salvos em arquivos utilizando a biblioteca
Python chamada "Pickle". Devido a falta de convergéncia e a complexidade do modelo, além dos

testes realizados criando novos modelos, foi adotada uma abordagem alternativa. Um modelo que
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apresentou um desempenho proximo ao baseline foi selecionado e, em vez de criar um novo

modelo, esse modelo salvo foi utilizado e submetido a treinamentos adicionais por mais épocas,

na esperanga de identificar alguma convergéncia ou melhoria no desempenho ao longo do tempo.

Durante os testes, também foi avaliada a mudancga nas a¢des do modelo. Enquanto a agao
0 permaneceu como "nao fazer nada", a acdo 1 foi modificada para colocar as BMs para operar
em velocidade maxima, no lugar de apenas aumentar 1 CPM (Cans Per Minute). Da mesma
forma, a a¢do 2 foi ajustada para operar as BMs em velocidade minima, ao invés de diminuir 1
CPM. No entanto, essa alteragdo nao resultou em uma melhoria significativa no desempenho do

modelo.
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6. ANALISE DOS RESULTADOS E CONSIDERACOES FINAIS

Ao longo deste estudo, explorou-se a aplicacdo inovadora do Aprendizado por Reforgo
Profundo (DRL) na otimiza¢do do controle de produgdo de embalagens de aluminio em uma
empresa multinacional de grande porte. Este trabalho representou uma tentativa de integrar
conceitos avancados de aprendizado de maquina com simulagdo de processos industriais, visando

melhorar a eficiéncia e a competitividade em um ambiente de producao desafiador.

Uma andlise inicial dos resultados nos leva a considerar a reducdo na quantidade de
parametros como um aspecto significativo. Para alcangar essa reducao, foi necessario adotar uma
abordagem mais abstrata, considerando como qualquer acdo tomada pelo modelo pode afetar
diretamente cada pardmetro. Por exemplo, diminuir a velocidade pode ter um impacto rapido e
significativo em maquinas como a NCK, onde certos pardmetros podem mudar a cada iteragao,
independentemente da velocidade das BMs. Concentrar os parametros apenas nas maquinas e

sensores proximos as BMs ajudou a mitigar esse problema e a melhorar o treinamento do modelo.

Outro aspecto relevante ¢ a logica de auto-restart. A questdo levantada é se simplesmente
alterar a velocidade ¢ suficiente para melhorar a modulagao e a fluidez na linha de produgdo. Uma
analise mais aprofundada do ambiente de simulacdo revelou que em situacdes onde as
disponibilidades nas duas Printers estdo baixas, ocorrera auto-restart na BM pela saida devido ao
acumulo de latas. No entanto, se fosse possivel parar apenas metade das BMs, ao invés de todas,
qual seria o impacto disso? Essa ¢ uma questdo importante a ser considerada para otimizar ainda

mais a modulagdo e a eficiéncia da linha de produgao.

E importante notar que a logica de modulagio atualmente utilizada pela empresa funciona
bem em condi¢des normais, quando ha pouca manuten¢do nas maquinas e tudo esta funcionando
conforme o esperado. No entanto, o problema surge em dias atipicos, quando a eficicia da logica
empirica ¢ comprometida. Por esse motivo, esperava-se um desempenho melhor do modelo em

semanas mais atipicas, onde a logica empirica tende a falhar.

Diante dessas consideracdes, surge a questao sobre a validacdo do ambiente de simulagdo.
Seria necessario realizar um estudo mais aprofundado para garantir que o ambiente de simulagao
reflita com precisdao as condi¢des reais da linha de produgdo e permita uma avaliagdo precisa do
desempenho do modelo em diferentes cenarios. Essa validagdo ¢ crucial para garantir a eficicia e

a aplicabilidade das solugdes propostas.

No ambiente de simulagdo atual, observa-se uma discrepancia em relacdo a mudanga na
velocidade das maquinas, que ocorre de forma instantdnea, o que contrasta com a realidade

operacional, especialmente no contexto da BM. Nesse cenario, ¢ imprescindivel considerar o
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tempo necessario para que a maquina alcance a temperatura ideal apos religada, o que demanda a

implementag¢do de uma logica adequada para a rampa de velocidade. Além disso, a introdu¢do da
modelagem de falhas das maquinas representa uma oportunidade significativa para aprimorar a
precisdo do modelo de simula¢do. Ao analisar os dados de falhas e identificar a distribuigcdo de
probabilidade mais adequada para cada maquina, € possivel incorporar essas informagdes ao
modelo, aproximando-o ainda mais da realidade operacional. Essas melhorias tém o potencial nao
apenas de tornar o modelo mais robusto, mas também de otimizar seu desempenho, contribuindo

assim para uma simulagdo mais fiel ao ambiente de producao real.

Apesar dos desafios encontrados e das limitagdes identificadas, este estudo representa um
passo importante na jornada rumo a integracdo bem-sucedida de tecnologias avancadas de
inteligéncia artificial na industria de producdo. Os insights obtidos ao longo deste trabalho
fornecem uma base solida para futuras pesquisas e desenvolvimentos nesta area, contribuindo

para o avanco do conhecimento e para a busca continua por eficiéncia e inovacao na industria.

Considerando os resultados e as conclusdes deste estudo, ¢ possivel destacar diversos
beneficios praticos que a empresa pode obter com a aplicagio do Aprendizado por Reforgo
Profundo (DRL) na melhoria do controle de produ¢do de embalagens de aluminio. Primeiramente,
a implementa¢do bem-sucedida do DRL pode levar a uma melhoria significativa na eficiéncia
operacional da linha de produgdo, reduzindo custos e aumentando a producdo. Além disso, a
capacidade do modelo de aprender com as interagdes com o ambiente pode resultar em estratégias
de modulagdo mais adaptaveis e eficientes, permitindo a empresa lidar de forma mais eficaz com
desafios complexos e imprevisiveis no ambiente industrial. A utilizagdo do DRL também pode
contribuir para aprimorar a tomada de decisoes, fornecendo insights valiosos e orientando agdes
para maximizar a utilizacdo de recursos e melhorar a qualidade dos produtos. Dessa forma, o
trabalho realizado neste estudo ndo apenas abre portas para avangos tecnolégicos, mas também
oferece oportunidades tangiveis para a empresa melhorar sua competitividade e alcangar maior

exceléncia operacional em sua produgao.

Para pesquisas futuras, ¢ recomendavel explorar outros algoritmos de aprendizado por reforgo
profundo, como o Double Deep Q-Learning, PPO (Proximal Policy Optimization), entre outros.
Além disso, testar diferentes configuracdes de redes neurais, incluindo arquiteturas alternativas,
pode proporcionar insights valiosos. A investigacdo de novas estratégias para a funcao de
recompensa também ¢ fundamental, uma vez que o objetivo deste trabalho ndo ¢ necessariamente
encontrar o melhor modelo, mas sim compreender melhor o comportamento do sistema e suas
possiveis melhorias. Essas abordagens podem enriquecer ainda mais o campo de estudo e
contribuir para avancos significativos na aplicacdo de inteligéncia artificial em ambientes

industriais.
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