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RESUMO

Nos Ultimos anos, mais empresas aplicam técnicas de automacdo industrial com o
objetivo de aumentar sua eficiéncia. Cada vez mais Veiculos Auto Guiados (AGVs) sao
usados para tarefa de transporte em industrias e armazéns. O gerenciamento desses
AGVs é a chave para um sistema de transporte eficiente. Um dos principais problemas
encontrados no gerenciamento dos AGVs é a decisdo de despacho. Esse trabalho
propde um método de despacho de AGV com capacidade de otimizar o desempenho de
Sistemas Flexiveis de Manufatura (FMS) em tempo real. Na tomada de decisdo do
despacho podem ser escolhidos dois objetivos para otimizagao: makespan ou tardiness.
Quando o objetivo é otimizar 0 makespan sao avaliadas as variaveis: distancia, numero
de nés, buffer de entrada e buffer de saida das estagbes de trabalho. Quando o objetivo
é otimizar o tardiness sao avaliadas as variaveis: distancia, numero de nés,
encadeamento de tarefas, data de entrega do produto. Em ambos 0s casos também sao
considerados os tempos dos AGVs e os tempos de processamento das estagbes de
trabalho, para que seja possivel adiantar algumas tomadas de decisbées. Para realizar os
testes foram usados os softwares MatLab, CPNtools e Automod, os quais permitem que
simulagbes do funcionamento do método de despacho de AGVs antes que o método
seja implementado em fabricas. Com base nos testes realizados, analisou-se as
melhoras no makespan e tardiness em comparacao com outros trabalhos, como também

a flexibilidade do método no qual é possivel a troca de objetivos em tempo de operacgéo.

Palavras-chave: Despacho de AGV. Veiculo Auto Guiado. Légica Fuzzy. Algoritmo Genético.

Controle de AGV. Sistemas Flexiveis de Manufatura.



ABSTRACT

In recent years, most companies apply techniques of industrial automation with the goal
of increasing its efficiency. Increasingly Automated Guided Vehicles (AGVs) are used to
transport work in factories and warehouses. The management of these AGV is the key to
an efficient transport system. One of the main problems encountered in the management
of AGV is the dispatching decision. This work proposes a method of dispatching of AGV
with the ability to optimize the performance of flexible manufacturing systems (FMS) in
real time. In the dispatching deciding can be chosen to optimize two objectives:
makespan or tardiness. When the goal is to optimize the makespan are evaluated
variables: distance, number of nodes, the input buffer and output buffer of the
workstation. When the goal is to optimize the tardiness are evaluated variables: distance,
number of nodes, task chaining, date of delivery. In both cases are also considered the
time of the AGVs and the processing times of the workstations, so you can anticipate
some decision-making. To perform the tests we used the softwares: Matlab, CPNtools
and Automod, which allow simulations of how the method works dispatching AGVs before
the method is implemented in factories. Based on the tests, we analyzed the
improvement in makespan and tardiness compared to other studies, but also the flexibility

of the method in which it is possible to exchange goals in operating time.

Keywords: AGV dispatching. Automated Guided Vehicle. Fuzzy Logic. Genetic Algorithm. AGV

control. Flexible Manufacturing Systems.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

1.1 Contextualizacao

Como apresentado em Slack et al. (1997), o sucesso competitivo € decorrente de
determinados objetivos de desempenho, como qualidade, custo, flexibilidade, rapidez e
confiabilidade. Sistemas produtivos procuram considerar esses objetivos, que sao
intrinsecamente ligados, com a funcéo de atingir vantagens competitivas, na medida em que

sao conciliados para produzir de acordo com as expectativas dos clientes.

Os Sistemas Flexiveis de Manufatura (FMS) séo sistemas de producédo que atendem
ao requisito de flexibilidade, fornecendo diversos tipos de mecanismos como forma de
garantir uma répida resposta as exigéncias de mudancgas relativas ao mercado. Dentre
outras caracteristicas, esses sistemas possibilitam uma produgdo com médio grau de
variedade de produtos e com médio volume de produgado. Um dos principais componentes
do FMS é o Sistema de Transporte de Materiais (STM), no qual sua principal fungdo é
mover pecgas e outros materiais de um local para outro, de maneira segura, eficiente e com

precisao.

Segundo Groover (2003) e Stecke (1986) a maioria dos FMSs emprega os veiculos
auto guiados (AGVs) como transportadores. Os AGVs sao veiculos auto guiados utilizados
para inimeras aplicagdes, mas basicamente os objetivos gerais sdo: aumentar a segurancga,
aumentar a flexibilidade, diminuir custos e automatizar a logistica de movimentacado de

cargas no interior das empresas, diminuindo a dependéncia da produgéo pelo operador.
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Programar corretamente as atividades dos AGVs e as cargas transportadas é um
ponto chave para a eficiéncia e seguranca do sistema de transporte. Ha necessidade de se
tomar varias decisoes referentes a programacao dos AGVs, tais como controle de transito e
regras de despacho dos AGVs. A operacao do sistema de transporte deve ser eficiente para

justificar o alto investimento envolvido.

1.2 Justificativa e Motivacao

A busca pela competitividade no meio industrial tornou-se umas das caracteristicas
mais marcantes no processo de evolucdo dos sistemas produtivos. Especificamente,
considerando-se o ambito deste trabalho, os sistemas de manufatura acompanham essa
caracteristica onde novas tecnologias tém sido desenvolvidas e utilizadas no intuito de
atingir esse propésito (AGUIRRE, 2007).

A “robotizacao” de centros de fabricacao, distribuicdo e armazenagem de produtos é
uma das praticas que vem ocorrendo no Brasil para minimizar custos de producao, de
logistica e de distribuicdo. Visto que essas praticas ja ocorrem em paises desenvolvidos
com sucesso, pesquisas nessa area devem ser consideradas como estratégicas para

garantir uma maior inser¢ao do Brasil no cenéario de comércio internacional.

A movimentacao interna de materiais pode assumir custos significativos em face da
natureza do processo produtivo (MARTINS; ALT, 2009). Uma melhor eficiéncia no manuseio
de materiais torna-se fundamental para o aumento da produtividade, diminuigdo de custos,
cumprimento de prazos, etc. Um sistema de transporte utilizando AGVs pode trazer
inumeros beneficios. Primeiro, o sistema de transporte integrado com outros setores da
empresa pode utilizar informagdes advindas desses setores assim ponderando multiplas
variaveis de diversos setores para tomada de decisao, contribuindo para o objetivo final da
empresa. Os AGVs também podem ser utilizados em ambientes hostis para a atividade
humana. Mesmo em ambientes favoraveis para a atividade humana, os AGVs podem
minimizar outros custos empresariais. Anualmente séo registrados milhares de acidentes de
trabalho envolvendo empilhadeiras. A visdo mais comum sobre o acidente de trabalho é
aquela ligada as pessoas, mas nao devemos nos esquecer que 0s acidentes causam
inUmeros prejuizos materiais. Quando acontece um acidente, maquinas e equipamentos
podem ser quebrados ou danificados paralisando linhas de producgéo, atrasando entregas e

causando perdas financeiras que as vezes levam tempo para voltar a normalidade.
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Para empresas em que o investimento para compra de AGVs é inviavel, pode ser
implantado o método de despacho proposto. Uma vez que o mesmo pode ser embarcado
em equipamentos como palms e / ou smarts phones, esses dispositivos sdo distribuidos
para os operadores das empilhadeiras, assim todas as decisbes de atendimento sdo
enviadas pelos dispositivos para que os operadores as cumpram.

Independente do tipo de sistema de transporte, automatico (AGVs) ou manual
(empilhadeiras), a decisdo de atendimento precisa ser em tempo real, o que dificulta na
ponderacao de multiplas variaveis, muitas vezes obrigando a decisdo se basear em apenas
uma variavel, por exemplo, atenda o que solicitou primeiro, atenda quem estiver mais perto,

etc.

Um método de despacho de AGVs que pondere ndo somente variaveis do chao de
fabrica, mas também variaveis ligadas as estratégias de producao e estratégias de negocios
da empresa e que seja robusto o suficiente para ter multiplos objetivos, seguindo o objetivo
atual da empresa e operar em layouts pequenos ou de grande porte em tempo real, pode
oferecer grandes vantagens no cenario industrial, onde existe grande competitividade e as
exigéncias sdo cada vez maiores, buscando-se constantemente melhorar a qualidade,

diminuir custos, atender os prazos, entre outros.

Seguindo essa tematica, bem como apoiado na revisdo bibliografica e sendo
direcionado pelas linhas de pesquisas do Laboratério de Pesquisa e Inovacao em
Tecnologias e Estratégias de Automacao (Tear), este trabalho busca dar continuidade aos
trabalhos desenvolvidos dentro desse tema de pesquisa melhorando o desempenho do
despacho dos veiculos auto guiados.

A Figura 1 da uma visao da insercao do trabalho nas areas de pesquisa e nos temas
do Laboratério Tear. A jungcédo entre os problemas que sdo abordados com as técnicas e
métodos gera a linha de pesquisa que € aplicada nas areas descritas, que seguem a
terminologia e amarragdes l6gicas definidas pelas agéncias de fomento.
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Figura 1 - Insercao do projeto

Nesse contexto, nesse trabalho desenvolveu-se um modelo de despacho de veiculos

aplicado em Sistemas Flexiveis de Manufatura. O modelo avalia multiplas variaveis, sendo

elas de varios setores da empresa. O modelo incorpora mais de um objetivo final e que

esses podem mudar em fungé@o da conjuntura da produgao.

Este modelo trata o despacho em tempo real visando a otimizagao do tempo total de

producéo (makespan) e do atraso de producgao (tardiness).

1.4 Delimitacoes de escopo

Embora o trabalho tenha se apoiado em multiplas variaveis, e também se utilizando

de modelagens e simulagbes para aproximar-se ao maximo de processos produtivos reais,

ainda sim algumas variantes deixaram de ser consideradas, como:

e Tempo de setup das estacdes de trabalho;
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e Troca de turno dos operadores;
e Manutencgao e abastecimento dos veiculos;

e Entre outros.

Foram desconsiderados alguns eventos inesperados que possam acontecer, como
por exemplo, quebra de maquinas. No objetivo tardiness um evento inesperado pode
impactar bastante nos prazos. Porém como sera descrito no texto, os tempos sem producao
podem ser usados para manutencdo preventiva, o que pode diminuir a quantidade de
eventos inesperados desse tipo.

1.5 Gerenciamento do projeto

Um projeto € um esforgo temporario empreendido para criar um produto, servigo ou
resultado exclusivo. O gerenciamento de projetos € a aplicacdo de conhecimento,
habilidades, ferramentas e técnicas as atividades do projeto a fim de atender aos seus
requisitos (PMBOK, 2008).

O Guia do Conhecimento em Gerenciamento de Projetos (PMBOK) é um trabalho
reconhecido para o gerenciamento de projetos que descreve normas, métodos, processos e
praticas estabelecidas. O conhecimento contido nesse guia evoluiu a partir das boas
praticas reconhecidas de profissionais de gerenciamento de projetos que contribuiram para
o seu desenvolvimento (PMBOK, 2008).

Uma das praticas abordadas no laboratério Tear é considerar que todo trabalho de
iniciacao cientifica, mestrado ou doutorado € um projeto. A fim de garantir principalmente um
controle de escopo, qualidade e prazo foram adotadas as boas praticas descritas no
PMBOK para gerenciamento desse projeto de mestrado.

1.6 Revisao Sistematica

De acordo com Kitchenham (2004) e Pai et al. (2004), o objetivo central da revisao
sistematica € sintetizar a evidéncia, identificando, avaliando e interpretando todas pesquisas



Capitulo 1 - Introducéao 20

disponiveis em relacdo a uma questao especifica. Visa também produzir uma sintese que é

completa e imparcial, seguindo um processo bem definido e aberto.

A fim de realizar uma revisdao da literatura de forma organizada, relacionada
diretamente com o tema, construindo um entendimento dos conceitos tedricos e das
terminologias utilizadas, como também sintetizar os resultados e facilitar a elaboracdo de
lista de fontes que foram consultadas, foram usadas no trabalho algumas diretrizes da

revisdo sistematica.

Para auxiliar na documentacio da revisdo, foi usado o software start, versdo 1.01,
que foi desenvolvido pelo Laboratério de Pesquisa em Engenharia de Software (LaPES) do
departamento de computagdo da Universidade Federal de Sao Carlos (UFSCar)
[http://lapes.dc.ufscar.br/ferramentas/start].

1.7 Estrutura do Trabalho

No intuito de trazer os principais conceitos envolvidos na proposta desse trabalho, no
capitulo 2 discute-se o ambiente ao qual a abordagem se aplica, € no capitulo 3 é
apresentado uma visao geral sobre as principais técnicas que serao utilizadas.

A revisdo de trabalhos correlatos é apresentada em seguida (capitulo 4), buscando
incluir algumas consideragbes de como o problema de despacho de veiculos tém sido
tratado, quais as técnicas que sao utilizadas na tentativa de resolugéo do problema e quais
as principais questdes discutidas nessas aplicagdes. Inicialmente sao apresentados estudos
compreendendo diversas areas pertinentes ao sistema de transporte. Em seguida o trabalho
¢é focado nas regras de despacho, que € o ponto principal da proposta desse trabalho.

A partir das consideragoes imprescindiveis dos capitulos anteriores, no capitulo 5 é
apresentada a proposta de trabalho visando descrever a principal contribuicdo desse
trabalho, cabendo ao capitulo posterior, capitulo 6, o detalhamento do método desenvolvido,
discernindo suas principais especificidades e definicdes que condizem com a perspectiva de
resolucdo dada ao problema considerado.

Para a avaliacdo da abordagem, sdo apresentadas ainda no capitulo 6 as definicdes
do cenario avaliado, sendo os resultados apresentados e discutidos no mesmo capitulo.

No capitulo 7 sdo apresentadas as conclusées e as propostas para trabalhos futuros.



Capitulo 2

AMBIENTE DE MANUFATURA

Neste capitulo sdo apresentados conceitos fundamentais sobre 0 ambiente em que o
projeto é aplicado.

O capitulo € iniciado ressaltando a importancia dos sistemas produtivos, e entre 0s
varios tipos encontrados em atividade estdo os Sistemas Flexiveis de Manufatura (FMS).
Assim sdo apresentadas as principais caracteristicas dos FMS e as trés categorias
principais de componentes dos FMS. Dentre os componentes de um FMS estdo os veiculos
auto guiados, que é o foco do projeto, sobre o qual serdo apresentados seus principais
tipos, aplicagdes e vantagens.

Esses conceitos sdo de fundamental importancia para a compreensao do
funcionamento e da complexidade da proposta do projeto.

2.1 Sistemas Flexiveis de Manufatura (FMS)

Exceléncia em sistemas de manufatura tem sido reconhecido como um dos
principais fatores por tras do sucesso de empresas industriais ou de produgédo. As novas
tecnologias de processos de fabricacdo desempenham um papel significativo neste
processo. Atingir o potencial dessas inovagdes tecnolégicas de produgdo, no entanto,
necessita de uma ampla gama de gestdo, engenharia e questées relativas ao sistema
(RAOUF; BEN-DAYA, 1995).
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Tradicionalmente, a implantacdo de sistemas de producdo tem dois objetivos
conflitantes: flexibilidade e produtividade. Flexibilidade refere-se a produzir uma série de
produtos distintos em um ambiente jobshop’ no qual existe oportunidade de produgao
variavel. Produtividade, por outro lado, refere-se a producdo de alta velocidade que é
semelhante a uma linha de montagem. Estudos tém demonstrado que a produtividade em
um ambiente jobshop é baixo quando comparado ao flowshop? (RAOUF; BEN-DAYA, 1995);
(HUTCHINSON, 1984).

A flexibilidade tem uma influéncia positiva no aumento da lucratividade e da
participacdo no mercado. Vale ainda lembrar que a flexibilidade gera impactos em outros
fatores de desempenho como custo, velocidade e confiabilidade de entrega (AGUIRRE,
2007).

A relacao geral entre flexibilidade e volume de produgéo é representada na Figura 2.
Esta figura define que sistemas flexiveis de manufatura sdo adequados para produgédo com

média variedade de pegas e médio volume de producéo.

A Maéquinas-Ferramentas de CNC Isoladas

Centros Autpmatizados de CNC

Células Flexiveis de Manufatura

Sistemas Flexiveis de Manufatura

Variedade

Linhas de Transferéncia Flexiveis

Baixa

Volume
\ >

Baixo Alto

Figura 2 - As caracteristicas de volume e variedade das tecnologias de manufatura,
adaptado de (SLACK et al., 1997)

! Sistema de produgao jobshop: os itens fabricados ndo tém o mesmo roteiro de fabricagdo, alta
personalizagdo, volumes mais baixos (FERNANDES; FILHO, 2010).

2 Sistema de produgdo flowshop: produgdo em linha, todos os itens seguem a mesma sequéncia de
operagdes, ou com pequenas variagdes, volume alto (FERNANDES; FILHO, 2010).
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Apesar de todo o interesse em sistemas flexiveis de manufatura, ndo existe um
padrdo sobre a definicho de Sistemas Flexiveis de Manufatura (FMS). A principal
caracteristica que distingue o FMS de sistemas de producgéo tradicionais é a "flexibilidade"
(ZHOU, 1998).

Um sistema flexivel de manufatura (FMS) pode ser caracterizado como um
agrupamento de equipamentos, considerados como estacées de processamento,
interligados por um sistema automatizado de carga e descarga € de movimentacao de
pecas e ferramentas e um sistema de armazenamento. Todo sistema € controlado por
computador (MORANDIN, 1999); (RAOUF; BEN-DAYA, 1995). No esquema de classificagao
para sistemas de manufatura, um FMS deve possuir multiplas estagbes automatizadas e
envolver varios conceitos e tecnologias como: maquinas CNC, controle computadorizado,

transporte de material e armazenamento automatizado (GROOVER, 2003).

Apds revisdo bibliografica Gupta e Goyal (1989), Sethi e Sethi (1990) enumeraram
varios tipos de flexibilidade e sdo sugeridas formas para medi-las e avalia-la. Tempelmeier e
Kuhn (1993) apresentaram os tipos essenciais de flexibilidade encontrados na literatura. A
seguir, sdo citados somente os tipos que sdo pertinentes a esse trabalho:

¢ Flexibilidade de roteamento: é a habilidade do sistema de manufatura em

produzir uma pecga por rotas alternativas através do sistema;

¢ Flexibilidade na manipulacao e transporte de material: é a habilidade do
sistema automatico de manipulacdo e transporte de material em mover
diferentes pecas eficientemente para posicées apropriadas e conduzi-las pelo

sistema;

e Flexibilidade de mercado: é a habilidade do sistema, em se adaptar as
mudangas e flutuacdes do mercado. Ela permite a organizagao responder as
mudangas sem comprometer seus negocios de novas oportunidades de
negécios.

Na Figura 3 é ilustrado um Sistema de Flexivel de Manufatura e seus componentes.
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Figura 3 - Exemplo de um FMS, adaptado de Dycus (1998)

2.1.1 Componentes do FMS

Segundo Morandin (1999), os componentes de um FMS consistem de trés

categorias principais:

e Estacdes de Processamento, do inglés “Workstations”: Embora existam

varios tipos de estagbes de processamento, dependendo do processo de

manufatura, as principais sao: estacdées de maquinas, estacdes de carga e

descarga, estacdes de montagem, estagcbes de controle da qualidade,

limpeza, refrigeracgéo, etc;

e Sistemas de manipulagdo, movimentacdo e armazenagem de materiais: 0s

principais sao: Brago robd, veiculo guiado por trilho (RGV) e veiculo auto

guiado (AGV);

e Sistemas de Controle por Computador: Esse sistema é usado para coordenar

as atividades das estagdes de processamento e o sistema de manipulagéo,

movimentagao e armazenagem de materiais.
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2.2 Veiculos Auto Guiados (AGVs)

Em uma fabrica moderna, a flexibilidade e a reconfiguracdo dinamica estao
rapidamente se tornando uma norma. Ao mesmo tempo, ha uma crescente percepgao de
que a manipulagdo de materiais € um componente chave no cumprimento das metas de
flexibilidade, fabricagdo, dinamismo e agilidade. Capacidade de manipulagdo avangada de
materiais € essencial, pois sem esta capacidade de fornecer o material necessario para a
estacao de trabalho adequada na hora certa e na quantidade certa toda a instalacao ira
travar, tornando-se menos eficientes e produzindo menos lucros e/ou operando com custos
mais elevados (JOSHI; SMITH, 1994).

Uma tecnologia de movimentagao de material que aborda essas preocupacdes é o
Veiculo Auto Guiado (AGV). Um AGV é um mdvel utilizado no transporte automético de
materiais em ambientes de manufatura, projetado para receber e executar instrugdes,
percorrer um caminho ou trajetoria, receber e distribuir materiais. Os veiculos geralmente
seguem uma trilha que pode assumir muitas formas e que geralmente podem ser facilmente
re-configuradas de acordo com a planta da fabrica. As instru¢ées para um AGV indicam
para onde o veiculo deve se locomover, como deve chegar ao destino e o que fazer quando
chegar ao mesmo (JOSHI; SMITH, 1994).

Figura 4 - Exemplos de AGVs ( Retirado dos sites dos fabricantes JBT Corporation e
www.automatedguidedvehicle.org )

Os AGVs podem satisfazer as exigéncias da nova abordagem de produgédo desde
que o sistema de trilha seja flexivel e os comandos para os AGVs reflitam condigées de
chao de fabrica. Embora esta tecnologia tenha sido utilizada com sucesso, ha ainda espago

para melhorias. Em sistemas flexiveis de manufatura, € necessario fazer pleno uso da
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flexibilidade mecénica fornecida por um sistema de AGV. Tratar condicdes ndo previstas
como um sistema que possa raciocinar € chegar a uma solugdo, seria uma importante
adicao a tecnologia, produtividade e eficiéncia dos sistemas de fabricacdo (JOSHI; SMITH,
1994).

2.2.1 Tipos de AGVs

Veiculos Auto Guiados podem ser divididos em trés categorias: (1) trens sem
condutor, (2) transportadores de pallets e (3) transportadores de carga Unica, ilustrado na
Figura 5 (GROOVER, 2003).

O trem sem condutor consiste em um veiculo de tragdo que puxa um ou mais carros
de reboque, como ilustrado na Figura 5(a). Foi o primeiro tipo de AGV a ser introduzido e é
amplamente usado até hoje. Uma aplicacdo comum é mover cargas pesadas em longas
distancias em armazém ou fabricas, com ou sem coleta intermediaria e descarrega-os em

pontos ao longo do percurso.

Carrinhos de /f\“h
Reboque

Palete

Garfos de Palete

- Plataforma para
operador humano

" rodas motrizes
. "'Il't "
- para-choques

~ 7t~ Rolo de Carga
. Lateral

™ rodas motrizes

(b}

Figura 5 - Trés tipos de veiculos Auto Guiados: (a) Trem sem condutor, (b) AGV
transportador de pallets e (c) transportador de Carga Unitaria, adaptado de
(GROOVER, 2003).
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AGV transportador de pallets, Figura 5(b), sdo usados para mover cargas ao longo
de rotas pré-determinadas. Em sua aplicagdo tipica, o veiculo é manobrado por um
trabalhador humano que guia o0 AGV e usa seus garfos para elevar a carga ligeiramente e
programa seu destino. A capacidade de um AGV transportador de pallets varia até milhares
de quilos, e alguns AGVs sao capazes de manipular dois pallets. Este veiculo pode atingir
significativa versatilidade no movimento dos seus garfos para alcancar as cargas em
prateleiras (GROOVER, 2003).

Transportadores de carga unitaria sdo usados para movimentar cargas de uma
estagdo para outra. Eles sdo muitas vezes equipados para carregamento e
descarregamento automatico de pallets por meio de rolos, plataformas de elevagao
mecanizadas, ou outros dispositivos construidos dentro do veiculo. O AGV de carga unitaria
¢ ilustrado na Figura 5(c). O AGV de carga unitaria por ser subdividido em AGVs de carga
leve e AGVs de linha de montagem. O AGV de carga leve € um veiculo relativamente
pequeno, normalmente com capacidade de 250 kg ou menos. Os AGVs de carga leve sao
projetados para levar pequenas cargas (pegas Unicas, cestas de pequeno porte, lote de
pecgas) através das plantas de tamanho limitado envolvido em manufatura. O AGV de linha
de montagem foi concebido para transportar uma parte parcialmente concluida através de
uma sequéncia de estagdes de trabalho para construir o produto (GROOVER, 2003).

2.2.2 Aplicacoes de AGV

Sistemas de veiculos auto guiados sdo usados em um crescente nUmero e com
variedade de aplicacdo. As aplicagcdes tendem a correlacionar com os tipos de veiculos
descritos anteriormente. As principais aplicagbes de AGV em producédo e logistica sao:
operagdes de trens sem condutor, armazenamento e distribuicdo, linha de montagem e
sistemas flexivel de manufatura (GROOVER, 2003).

2.2.3 Vantagens dos AGV

Segundo os autores, Kulwiec (1984); Hammond (1986); Sule (1988); Goetz Jr e
Egbelu (1990); King e Wilson (1991); Morandin (1999), comparando os AGVs com outros

equipamentos de transporte de material, 0 mesmo pode apresentar varias vantagens como:
e Controle de Transporte de Material em Tempo-Real;

e Flexibilidade;
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Melhor Utilizacao do espacgo do “chao de fabrica”;

Adaptabilidade a Automagéo;

Integracao entre células de produgéo;

Adaptabilidade para instalagdes existentes.

Em FMS, os sistemas de AGV podem proporcionar a flexibilidade, versatilidade e
adaptabilidade requerida pelo ambiente. Eles podem ser re-configurados para adaptar-se a
possiveis mudangas no volume de producgao, variedade de produtos, rotas de produtos, etc
(SCHNEIDER, 1987); (OZDEN, 1988).



Capitulo 3

CONCEITOS FUNDAMENTAIS

Neste capitulo apresenta-se conceitos basicos das técnicas que sao usadas no
desenvolvimento do projeto de pesquisa.

No item 3.1 sdo apresentados conceitos béasicos da logica fuzzy, que tem por
objetivo modelar de modo aproximado o raciocinio humano, visando desenvolver sistemas
computacionais capazes de tomar decisdes racionais em um ambiente de incerteza e
imprecisdo. Sera usada para composicao das variaveis pertinentes, criando uma base de
dados e uma base de regras para tomar as decisdes de despacho.

Em seguida no item 3.2 sdo apresentados conceitos basicos dos algoritmos
genéticos (AGs). Os AGs sao voltados para problemas de otimizagdo, em geral, séo
modelos de otimizacdo capazes de fornecer um conjunto de solugbes satisfatorias em
aplicagdes complexas consideradas dificeis. Os AGs serdo usados para fazer a otimizagdo
da base de regras do sistema fuzzy.

Por fim, no item 3.3 apresenta-se a rede de Petri, que tem a caracteristica de
modelar situagdées que ocorrem concorréncia de recursos, e sera usada como ferramenta

para modelagem e verificagdo do modelo.
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3.1 Sistemas Fuzzy (Nebulosos)

Lidar com fatores como ambiguidade, incerteza e informag6es vagas na resolugéao
de problemas sao caracteristicas do pensamento humano, que usa o conhecimento
adquirido e experiéncias para encontrar melhores resolugées (KLIR; YUAN, 1995);
(MUKAIDONO, 2001).

Em problemas de dificil solucdo, em que se faz necessario o auxilio
matematico/computacional, modelar tais fatores € extremamente dificil. A l6gica classica néo
trabalha com ambiguidades, pois se baseia nos conceitos de verdadeiro ou falso
(MUKAIDONO, 2001).

A precisdo computacional também é limitada, deixando sempre uma margem, por
minima que seja para a incerteza (KLIR; YUAN, 1995). Para lidar com isso de forma
matematica, foi desenvolvida por Zadeh a Teoria dos Conjuntos Fuzzy (Nebulosos), a qual
permitia serem tratados niveis de incerteza e ambiguidade.

Colocada inicialmente como uma extensao da l6gica classica, ela se baseia em que
uma proposicao l6gica ndo é necessariamente verdadeira ou falsa, mas possui graus de
verdade. Os valores que definem o grau de verdade de uma proposi¢cao podem nao ser
exatos ou quantitativos, mas de alguma forma definidos pelo contexto social, linguistico, ou
uma base de referéncia experimental. A definicdo e a modelagem destes termos e valores
constituem a base da teoria e do estudo dos sistemas fuzzy.

3.1.1 Breve Historico

Na década de 60, Lofti A. Zadeh, professor da Universidade da Califérnia em
Berkeley, desenvolveu uma variacdo da teoria classica dos conjuntos e extensao da légica
de valores multiplos de Lukasiewicz e publicou em 1965, um artigo com conceitos sobre
conjuntos fuzzy (ZADEH, 1965). No Japao, pesquisadores esforcaram-se para estender os
fundamentos da légica fuzzy, introduzindo conceitos novos e desenvolvendo outras
abordagens da teoria (ORTEGA, 2001).

O engenheiro britdnico Ebrahim Mamdani foi o primeiro a utilizar o conceito de
conjuntos fuzzy no projeto de um sistema de controle pratico. Em 1974, Mamdani
desenvolveu um controle automatico de uma maquina a vapor baseado no conhecimento de
um operador humano especialista (MCNEILL; THRO, 1994).
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Desde a publicacdo dos conceitos da légica fuzzy em 1965, houve muitas outras
aplicacoes. Nos anos 80, surgiram as primeiras aplicagdes industriais e a partir dos anos 90,
houve aumento em varias outras aplicagdes, destacando-se, por exemplo, os controladores
fuzzy de refinarias, processos biol6gicos e quimicos, tratamento de agua e sistema de
operagao automatica de trens (ORTEGA, 2001).

3.1.2 Conjuntos Fuzzy

Na teoria classica dos conjuntos, um elemento pertence ou ndo a um dado conjunto.
Isto pode ser representado por uma fungao caracteristica, que associa o valor 1 (um) ao
elemento de um conjunto universo se ele for membro do conjunto ou 0 (zero) se ele nao for
(NICOLETTI; CAMARGO, 2004).

Porém, existem situacbes em que o0s conjuntos classicos ndao sao flexiveis o
suficiente para uma descricao de elementos, pois a teoria dos conjuntos classicos forca, a
transicao de pertinéncia absoluta para a nao pertinéncia absoluta.

Os conjuntos fuzzy sao usados para modelar informacao imprecisa, permitindo que
cada elemento pertenca parcialmente a um determinado conjunto, os quais podem ser
abordados como uma generalizacao da nogao classica de conjuntos. A fungao caracteristica
de um conjunto A, chamada de funcao de pertinéncia na teoria dos conjuntos fuzzy, associa
a cada elemento do universo de discurso um valor num intervalo, geralmente [0, 1], que
indica o grau de pertinéncia do elemento ao conjunto A. O grau de pertinéncia 0 (zero)
significa a exclusao total de um elemento em relagdo ao conjunto, € o grau de pertinéncia 1
(um) significa pertinéncia total do elemento ao conjunto (KLIR; YUAN, 1995).

3.1.3 Funcoes de pertinéncia
A base da teoria de conjuntos fuzzy é o conceito de funcdo de pertinéncia. Os

formatos mais comuns sdo: triangular, trapezoidal e Gaussiana (KLIR; YUAN, 1995). Além

desses formatos tradicionais existe uma forma de conjunto unitario (singleton).

Funcao triangular: A funcao triangular apresenta como:
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0, x<a

XxX—a
,a<x<b

b—a

; x;a,b,c) =X
Utrlangular( ) c—x (31)

, b<x<c

c—>b

\0, x>

Alternativamente, pode-se reescrever a formulacédo 3.1 como:

X—a Cc—X
4 x;a,b,c) = max| min , .0
ﬂtrl(mgular( ) ( (b j j (32)

Onde b é o valor modal de p e a e c representam os limites inferiores e superiores
dos elementos compativeis com o conjunto fuzzy respectivamente. Graficamente, pode-se
interpretar o conjunto { a, b, ¢ } como as coordenadas dos trés vértices do tridngulo formado

pela funcao de pertinéncia, como ilustrado na Figura 6.

- /N

o /N

- / \
- / \

0,1 /
] /

Figura 6 - Representacao geral de uma funcao de pertinéncia triangular

Funcao trapezoidal : A funcao trapezoidal é especificada por um conjunto de quatro
parametros: { a, b, ¢, d}, conforme a formulagao 3.3:
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0, x<a
= <x<b
g 4<XS
Herapezoidal (X @, b, ¢, d) = < 1, b<x<c -
d— <
d—c’ c<x<
\0, d <x
Alternativamente, pode-se reescrever a formulagéo 3.3 como:
x—a d—x
rapezoi ('x’ aaba C, d) = max min s ’0
Itlt ipezoidd b_a d_c (34)

Graficamente, pode-se interpretar o conjunto { a, b, ¢, d} como as coordenadas dos
quatro vértices do trapézio formado pela funcdo de pertinéncia. Para o caso especial em que
b = c a fungao trapezoidal se reduz a uma funcéo triangular. Para o caso especial a=be c=

d tem-se um conjunto classico, como ilustrado Figura 7.

1

s / \

os / \

07 / \

05 / \

s / \

iy / \

s / \

0 / \

o / \
o4 \

Figura 7 - Representacao geral de uma funcao de pertinéncia trapezoidal

Funcao Gaussiana: Uma fungéo de pertinéncia Gaussiana € especificada por dois

parametros, a média (w) e a abertura (o), conforme definida a seguir:
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M Gaussiana(X;W,0) = (4

A funcdo Gaussiana é simétrica ao redor de w e sua abertura é especificada pelo
parametro 0. Podemos também afirmar que o suporte de Gaussiana(x,w,o) € infinito. Na

Figura 8 é apresentado um exemplo de representacao da funcéo Gaussiana.

~

~

~

<

(elefelejclecfo)a]
ORLNWAUIONOOOR

Figura 8 - Representacao geral de uma funcao de pertinéncia Gaussiana

A especificacao de um formato para uma funcao de pertinéncia nem sempre € 6bvia,
podendo inclusive ndo estar ao alcance do conhecimento de um especialista para a
aplicacao desejada. No entanto existem sistemas fuzzy cujos parametros das funcdes de
pertinéncia sdo completamente definidos pelo especialista. Nestes casos, a escolha de
funcdes triangulares e trapezoidais € mais comum porque a ideia de definicao de regides de
pertinéncia total, média e nula é mais intuitiva que a especificagdo de valor modal e
dispersdo associada ao projeto de funcdes Gaussianas. Entretanto, em trabalhos mais
recentes existe a tendéncia ao projeto automatico de sistemas fuzzy nos quais 0s
parametros das funcdes de pertinéncia sao ajustados no sentido de aperfeigcoar alguma
funcé@o objetivo. Em geral essa otimizagao € realizada a partir de um conjunto significativo
de dados de treinamento, ou seja, um conjunto de dados de treinamento que descreva
adequadamente o comportamento do sistema.

3.1.4 Operacoes basicas sobre conjuntos Fuzzy
Assim como os conjuntos matematicos convencionais, os conjuntos fuzzy possuem

algumas caracteristicas que os definem. Dentre as propriedades basicas pode-se listar:
comutatividade, associatividade, idem poténcia e distributividade.
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Além das propriedades comuns aos conjuntos, ha também as operacdes entre
conjuntos. A seguir serao apresentadas trés operacdes basicas: interseccdo, unidao e
complemento (KLIR; YUAN, 1995).

Na Figura 9 sédo apresentados dois conjuntos fuzzy que serdo usados para geracao

de exemplos das operacgdes entre conjuntos.

Hefx) F us(x)t G

Figura 9 - Grafico representando dois conjuntos fuzzy.

e Interseccado Padrdo de Conjuntos Fuzzy: Sendo F e G dois conjuntos Fuzzy
em U, a intersecdo de F e G é o conjunto Fuzzy E, como ilustrado na Figura

10 e denotado como E = F N G, sendo para todo x € U:

Hpne = min(u,(x),u,(x)) (3.6)

HFnG(X}

Figura 10 - Grafico resultante da intersecc¢ao, considerando os conjuntos da Figura
9.

e Unido Padrao de Conjuntos Fuzzy: Sendo F e G dois conjuntos Fuzzy em U, a
unido de F e G é um conjunto Fuzzy E, como ilustrado na Figura 11 e denotado

como E = F U G, sendo para cada x € U:
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fpge = max(u, (), ug (X)) (3.7)

Hrus(x) 4 E

Figura 11 - Grafico resultante da uniao, considerando os conjuntos da Figura 9.

e Complemento Padrdao de um Conjunto Fuzzy: Sendo F um conjunto Fuzzy em U.
Enquanto u(x) representa o grau com que x pertence a F, o complemento
denotado por u_,, pode representar ndo s6 o grau com que x pertence a ~F,

sendao também, o grau com que x nao pertence a F. Um exemplo de
complemento padrao é ilustrado na Figura 12.

H g = 1- “F(X) (38)

H-e(x) 4

~F

Figura 12 - Grafico resultante do complemento, considerando o conjunto F da Figura
9

3.1.4.1 Outros operadores

Além dos operadores apresentados nesse capitulo, existem alguns operadores de

agregacao especificos como os operadores compensatérios propostos por Zimmermann e
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Zysno (1980), operadores de soma simétrica de Dubois (1981), operador de média
generalizada de Dyckhoff e Pedrycz (1984) e o operador de média ponderada ordenada,
proposto por Yager (1988).

Além da agregacdo, algumas operagdes com conjuntos fuzzy podem resultar em
medidas de distancia, igualdade, possibilidade, necessidade e compatibilidade (DUBOIS,
1981); (KLEMENT; MESIAR; PAP, 2001); (PEDRYCZ; GOMIDE, 1998).

3.1.5 Operacoes Generalizadas sobre conjuntos Fuzzy

As operacOes generalizadas sdo as operagdes entre conjuntos Fuzzy (complemento,
intersecao e unido) que assumem formas diferentes das operagdes padrdao. No caso da
intersecao e unido, sdo operagcdes que utilizam outros operadores em substituicdo ao
minimo e maximo. Esses operadores pertencem a categorias denominadas genericamente
por normas triangulares, as quais garantem que propriedades de operacgdes entre conjuntos
serdo satisfeitas. Formalmente essas operacées podem ser definidas como (PEDRYCZ;
GOMIDE, 1998):

e Normas triangulares (t-normas): Utilizada para a intersecg¢ao de conjuntos Fuzzy.
Uma t-norma t € uma operacgao binaria t: [0,1]? = [0,1], que satisfaz os seguintes

axiomas, para toda a,b,c € [0,1].

t(a,1)=a (condicdo limite)
b < c implica que t(a,b) < t(a,c) (monotonicidade)
t(a,b) = t(b,a) (comutatividade)
t(a,t(b,c)) = t(t(a,b),c) (associatividade)

Exemplos de t-normas:

e  Minimo: x ¢y = min(x,y)

e Produto algébrico: xty = xy

e Diferenga limitada: x ¢y = max(0, x + y —1)

e (Co-normas triangulares (s-normas): Utilizada para a unido de conjuntos Fuzzy.

Uma s-norma s é uma operagdo binaria s:[0,1]*> - [0,1], que satisfaz os

seguintes axiomas, para toda a,b,c € [0,1].

s(a,0)=a (condicdo limite)
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b < c implica que s(a,b) < s(a,c) (monotonicidade)
s(a,b) = s(b,a) (comutatividade)
s(a,s(b,c)) = s(s(a,b),c) (associatividade)

Exemplos de s-normas:

e Maximo: xs y = max(x,y)
e Soma algébrica: xsy =x + y—xy

e Soma limitada: xs y = min(1, x + y)

3.1.6 Computacao usando regras fuzzy

As regras fuzzy sao ferramentas eficientes na modelagem de sentencas em
linguagem natural (JANG; SUN; MIZUTANI, 1997). Este tipo de modelagem utiliza o
conceito de variaveis linguisticas para gerar regras fuzzy que sdao mapeadas através de
relagdes fuzzy permitindo a investigacéo de diferentes esquemas de raciocinio aproximado.
Nestes esquemas, procedimentos de inferéncia baseados no conceito de regra
composicional de inferéncia sdo utilizados para derivar conclusoes, a partir de uma base de

conhecimento contendo regras e fatos conhecidos.

3.1.7 Variaveis Linguisticas

Variaveis linguisticas sao variaveis cujos valores sao palavras ou sentengas em
linguagem natural em vez de numeros (ZIMMERMANN, 1991). Elas sdo definidas sobre um
determinado dominio, o qual é granularizado em termos linguisticos definidos por conjuntos
fuzzy. O processo de granularizagdo de um dominio de uma variavel em conjuntos fuzzy

define a chamada particao fuzzy.

Conforme apontado por Zadeh, técnicas convencionais para analise de sistemas séo
essencialmente inadequadas para o tratamento de sistemas baseados no conhecimento
humano, cujo comportamento € influenciado pela percepc¢ao, julgamento e emocodes. Essa é
uma manifestagdo do principio da incompatibilidade enunciado por Zadeh: "Com o aumento
da complexidade do sistema, nossa habilidade de realizar indicagcbes precisas e
significativas sobre seu funcionamento diminui até que € alcangado um nivel em que
precisdo e significado se tornam caracteristicas quase mutuamente exclusivas" (ZADEH,
1973). Isso motivou Zadeh a propor o conceito de varidveis linguisticas como uma
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alternativa na modelagem do pensamento humano em que a informacao é processada

através de conjuntos fuzzy.

Nao existe uma metodologia consistente para a determinagédo da particdo fuzzy
ideal. Em geral essa tarefa € realizada manualmente através da intervencdo de um
especialista ou utilizando um método de particionamento automatico a partir de dados de
treinamento. Na auséncia de um especialista ou de abordagens de ajuste automatico,
particbes utilizando de 5 a 7 termos linguisticos uniformemente distribuidos sé@o utilizadas
com frequéncia (PEDRYCZ; GOMIDE, 1998).

3.1.8 Regras Fuzzy

O uso de regras como mecanismo formal para representagdo do conhecimento
remonta as primeiras décadas da criagdo da area de Inteligéncia Artificial quando as regras
de producdo foram propostas como um par condigdo/acdo que define uma porcao de
conhecimento para solu¢do de um problema (LUGER, 2004).

As regras sdo uma das técnicas mais antigas para representacéo de conhecimento e
permanecem sendo largamente utilizadas. Sua popularidade vem do fato de possibilitar a
expressao clara de diretivas e estratégias, captar o conhecimento experimental de
especialistas humanos e possuir um formato linguistico de facil compreensao. As regras sao
uma maneira conveniente e popular para expressar o0 conhecimento, propiciando
transparéncia e compreensibilidade ao sistema. As regras fuzzy possuem o seguinte

formato:

SE antecedente ENTAQ consequente

Este formato tem a finalidade de estabelecer relagbes entre as varidveis que
aparecem no antecedente, também chamado de condi¢do ou premissa, € as que aparecem

no consequente, também chamado de conclusdo ou agéo.

Por exemplo, a regra: SE a velocidade é alta ENTAO 0 risco_de_acidente é grande,
estabelece uma relagcao entre a variavel velocidade € risco_de_acidente usando os termos alto

e grande, que Sa0 inerentemente imprecisos.

Uma proposicao fuzzy é a parcela de informagao basica que pode aparecer em uma

regra e seu formato mais simples € X € A onde X é uma variavel linguistica e A € um termo
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linguistico que representa um conjunto fuzzy, o qual é caracterizado por uma fungéo de

pertinéncia.

Por exemplo, se X for a variavel velocidade € A o termo alta, a proposicao X é A
representa formalmente a parcela de informacao do exemplo anterior que diz “a velocidade

é alta”.

As proposigoes fuzzy também podem ser compostas, isto é, construidas a partir de
proposi¢cées simples pelos operadores de conjungcdo ou disjungdo, resultando em

proposi¢cdes com os formatos.

X1éA E X2éB OU Xx/éC OU X2éD

As proposicées fuzzy compostas podem representar conhecimento do tipo: “A
temperatura € alta E a umidade é baixa” € “O tempo €& nublado OU 0 trabalho € dificil’,
respectivamente. Uma regra fuzzy assume o formato de uma proposi¢cao condicional, que no

caso mais simples fica:

SExXéA ENTAO YéB

Onde X e Y sdo varidveis linguisticas sobre os dominios X e Y, respectivamente, e A
e B sao termos linguisticos, que rotulam conjuntos fuzzy definidos sobre os dominios X e Y,

respectivamente.

Em uma regra fuzzy, tanto o antecedente quanto o consequente podem ser
formados por proposi¢cdes compostas, o que da origem, por exemplo, a regras da forma:

SEXIéAl E X2é6A2 E X3éA3 ENTAO YIéBI OU Y2éB2

Onde Al, A2, A3 e BI, B2 sdo conjuntos fuzzy nos universos XI, X2, X3, YI, Y2,
respectivamente, e X1, X2, X3 e YI, Y2 sdo variaveis sobre os dominios X1, X2, X3, Y1, Y2,
respectivamente. Assim, a parte antecedente de uma regra € sempre uma proposigao fuzzy
simples ou composta. A parte consequente também pode ser uma proposi¢ao fuzzy ou uma

fungéo, dependendo do modelo de regra utilizado.
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3.1.9 Inferéncia Fuzzy

O verbo inferir significa evidenciar, deduzir ou obter uma consequéncia l6gica. Sendo
assim, a inferéncia fuzzy busca tirar conclusdes a partir de um conjunto de regras ou mesmo
de uma Unica regra. Logo, a computagdo com regras fuzzy envolve a aplicagdo de um
método de raciocinio, o qual estd baseado em regras de inferéncia. A regra de inferéncia
composicional é a regra de inferéncia béasica para os processos de raciocinio nos sistemas
fuzzy. A regra de inferéncia composicional, também chamada de regra da composigao, sera
apresentada para o caso simples, isto é, quando a regra tem apenas uma variavel no

antecedente e uma no consequente.

O processo de inferéncia é aplicado a partir de uma regra, a qual estabelece um
conhecimento sobre algum dominio, e de um fato, o qual estipula uma informacao especifica

sobre a situacao da qual se deseja obter alguma concluséo.

Seja A um conjunto fuzzy sobre X, e B um conjunto fuzzy sobre Y. AregraSE X é A
entdo Y é B induz uma relagéo fuzzy R(x, y) sobre X e Y. A definicdo da relagdo R consiste na
definicdo da semantica da regra. Essa relagdo é definida pela fungéo R(x, y) = f((A(x),B(y))
sendo que f pode ser de uma das trés classes de fungdes: conjuncao fuzzy, disjuncao fuzzy
e implicagao fuzzy (detalhes em (PEDRYCZ; GOMIDE, 1998)).

Para usar essa regra em uma inferéncia, € necessario conhecer algum fato que
estabeleca um valor especifico para a variavel do antecedente X. Dado o fato X é A’, pode-
se inferir a conclusdo Y é B’, sendo que B’ é definido pela equagao 3.9 (PEDRYCZ;
GOMIDE, 1998), para todo y € Y, onde sup denota o operador de supremo e ¢ uma t-norma.

B'(y) =sup .« [A'(0)R(x, y)] (3.9)

A aplicagédo da regra de inferéncia composicional pode ser facilmente estendida para
regras com multiplas variaveis, e também para situacbes em que o conhecimento do
problema é descrito por um conjunto de regras. O processo geral de computacdo usando

regras fuzzy é baseado na regra de inferéncia composicional.

Alternativamente a este, pode ser aplicado o chamado método de inferéncia
escalonada, que envolve um numero pequeno de célculos numéricos com relagdo ao
método geral. Esses dois processos gerais de computagdo com regras estdao descritos em
(PEDRYCZ; GOMIDE, 1998).
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3.1.10 Sistemas Fuzzy

Sistemas fuzzy utilizam a légica fuzzy em seu processo de raciocinio e as variaveis
do problema sao representadas por valores linguisticos definidos por conjuntos fuzzy (KLIR;
YUAN, 1995).

O tipo especifico de Sistema Fuzzy (SF) de interesse neste trabalho sdo os Sistemas
Fuzzy Baseados em Regras (SFBR), o qual é composto por dois componentes principais: a
Base de Conhecimento (BC) e o Mecanismo de Inferéncia (Ml).

A Base de Conhecimento é composta pela Base de Dados (BD), a qual contém as
definicées dos conjuntos fuzzy relacionados aos termos linguisticos usados nas regras fuzzy
e pela Base de Regras (BR), que armazena o conjunto de regras que modelam um
determinado problema.

O Mecanismo de Inferéncia é responsavel pelo processamento das regras, o qual é
realizado por algum método de raciocinio. Este consiste da aplicacdo de um procedimento
de inferéncia para derivar conclusdes a partir das regras e de fatos conhecidos, como os
procedimentos apresentados na se¢ao anterior.

O tipo de consequente usado nas regras distingue dois tipos de sistemas fuzzy:
Mamdani (1977), Takagi e Sugeno (1985). O primeiro possui proposicées fuzzy no
antecedente e no consequente da regra. Ja os sistemas do tipo Takagi-Sugeno possuem
proposicdes fuzzy no antecedente da regra e o consequente da regra € uma funcao f
aplicada sobre os valores de entrada.

Os sistemas do tipo Mamdani obtém como resultado do seu processamento de
inferéncia um conjunto fuzzy que deve ser convertido de fuzzy para escalar para a obtengao
de uma saida numérica exata. No entanto, os sistemas do tipo Takagi-Sugeno j& possuem
uma saida numérica exata como resultado da aplicagdo de uma fungao sobre os valores de

entrada, ndo sendo necessaria, portanto, a conversao de fuzzy para escalar.

O sistema Mamdani, que € o tipo que sera usado no trabalho, é composto por alguns
mecanismos principais apresentados na Figura 13.
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Base de Conhecimento

Base de Dados Base de Regras

Entradas Saidas

»  Fuzzificagdo Defuzzificagéo

Inferéncia

Figura 13 - Representacao do sistema fuzzy Mamdani

Base de Regras: contém um conjunto de regras/proposicdes fuzzy onde as variaveis
antecedentes/consequentes sdo variaveis linguisticas. Na Figura 14 é apresentada uma

base de regras criada no software Matlab.

»
B Rule Editor: Untitled = B

File Edit View Options

1. If (Temperatura is baixa) and (\Vazdo is baixa) then (prioridade is baixa) (1) s
2. If (Temperatura is baixa) and (Vazdo is media) then (prioridade is baixa) (1)

3. If (Temperatura is media) and (Vazdo is media) then (prioridade is media) (1)

4. If (Temperatura is atta} and (Vazdo is baixa) then (prioridade is media) (1)

5. If (Temperatura is afta) and (Vazdo is media) then (pricridade is alta) (1)

6. If (Temperatura is alta) and (Vazdo is alta) then (prioridade is alta) (1)

If and Then
Temperatura is Wazdo iz prioridade is

baixa - baixa -

media media

alta alta

none none

[~ not [ not

~ Connection Wigight:

L_Hor

o and 1 Delete rule Add rule | Change rule | e

| The rule is added

Help | Close | |

Figura 14 - Exemplo de Base de Regras criada em Matlab

Base de Dados: Define as fungdes de pertinéncia do conjunto fuzzy nas regras fuzzy.
Na Figura 15 é ilustrada uma base de dados de uma varidvel de entrada chamada

temperatura.
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Membership Function Editor: Untitled

enx

File Edit View

FIS Variables

Membership function plots plot points:

181

bajxa

Temi eraturgrioridade

Vazio

media

i)

input variable "Temperatura™

Current Yariable

Current Membership Function (click on MF to select)

Mame:

baxa

Mame:

Type

Range

Temperaturs
inpLt

[0 10]

Type

Params

trimf

40 4]

Display Range

[010]

Help:

Close

Ready

Figura 15 - Exemplo de base de dados criada em Matlab

Inferéncia: realiza operagdes de inferéncia, para obter, a partir da avaliagdo dos

niveis de compatibilidade das entradas com as condicbes impostas pela base de regras,

uma agao a ser realizada pelo sistema.

Fuzzyficagcdo (Conversao de escalar para fuzzy): utilizando as funcdes de pertinéncia

pré-estabelecidas, mapeia cada variavel de entrada do sistema em graus de pertinéncia de

algum conjunto fuzzy que representa a variavel em questdo. Na Figura 16 € apresentado um

exemplo do funcionamento da fuzzyficagao.

Baixo

Meédio

Alto

/\

SN/
/X

N

0,2

O T
10

T

20

22

Figura 16 - Exemplo de Fuzzyficacao

Defuzzyficagdo (Conversao de fuzzy para escalar): transforma os resultados fuzzy da

inferéncia em valores de saida. A defuzzyficacdo centroide, que serd usada nesse trabalho,



Capitulo 3 - Conceitos Fundamentais 45

€ o valor no universo que corresponde ao centro de gravidade do conjunto fuzzy de saida.
Na Figura 17 é apresentado um exemplo da defuzzyficacdo centroide.

.
Rule Viewer: Untitled SREER <
File Edit View Options
temperatura = 3 vazdo = 6 prioridade = 4.51
1 ]

ITEIY

LN
T INFRNY]
J

Input: [38] HPIUT points: 101

COpened system Untitled, B rules ‘ ‘ Help | Close | ‘

Figura 17 - Exemplo de defuzzificacdo centroide criada em Matlab

3.1.11 Sistemas fuzzy no Matlab

Incorporado ao software Matlab existe um toolbox chamado “Fuzzy Logical Toolbox”.
Nesse toolbox estdo disponibilizados arquivos e fungdes destinados ao uso da teoria de
sistemas fuzzy. O Matlab permite a andlise grafica dos resultados e possui um bom
ambiente de simulacao de sistemas de controle. Outra vantagem de usar o matlab ao invés
de refazer toda a programacao € que os resultados gerados tem maior confianga, pois toda
matematica ja esté testada e validada.

Como o sistema fuzzy proposto nesse trabalho foi implementado usando a toolbox
do Matlab, e muitos dos exemplos e resultados sdo apresentados em print screen de telas
do software, a seguir € explicado rapidamente algumas das telas principais, para que se
possam compreender melhor alguns pontos do trabalho.

Na Figura 18 é apresentada a tela inicial do toolbox fuzzy. Nessa tela sdo incluidas
as variaveis de entrada e de saida, é escolhido o método de inferéncia e de defuzzificacao
que serao usados.
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B FIs Editor: Untitled S | B S|
File Edit View
Varidvel(is) de entrada '\ Variavel(is) de saida‘
Nome do Projeto Il - - : —
[ ome do Projtol ij-M&todo de nferéncial
‘ FIS Matne: Urititlec FIS Type: matmdani ‘
And methad s iy Current Yariahle
Termos relacionados it |- =
= T = inpu
ao método de i 2l L ';
- A " - - Ype Mg
Inferéncia de Mamdani Implicztion min -
| | Range [01]
Aggregation — =
Defuzzification Ty v: Help Close | ‘
Metodo de Defuzzificagdo |/
‘ System "Untitled": 1 input, 1 output, and O rules ‘

Figura 18 - Tela inicial do toolbox fuzzy

Dando um duplo clique em qualquer variavel na tela inicial, o software abrira uma

nova janela, conforme apresentado na Figura 19, que servird para configuracdo da base de

dados.

Membership Function Editor: Untitled SRICRE X
TR File View
Exibicdo de todas as — TeTh
s do swtama 177 FIS Variables Membership function plots  PIOt points: 181
= mft mi2 mf3 Exibigdo da base de dados
‘A‘A "A‘ : da varidvel selecionada
input1 output1
1 1 E 1 1 1 1 I
__ ot variatl putt Caracteristicas da fungdo
Current Wariable Current hMemhership Function (click on MF to select) de per]jﬂéncja selecionada:
Naime inputt Mg Nome
Type input Type trimf i T—F ormato
Dominio da variavel | || Params TH——parimetr
E anGe
selecionada 18 11 LIS
Display Range \ [0 1] ‘ Help Close ‘
Ready ‘

Figura 19 - Tela de configuracoes da base de dados

Na tela inicial clicando em Edit/Rules, o software abrird uma nova janela, conforme

apresentado na Figura 20, que servira para configuragdo da base de regras.
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B Rule Editor: Untitled

File Edit View Options

Variavel(is) de entrada >~

1. If {input1 is mf2) then (output iz mf) (1}
2. If (input? is mf3) then (output? is mf3) (1)

Quadro

criadas sdo exibidas

onde as regras

If

Conexdo entre as

variaveis de entrada

Foso gl

inputt is

mf1 -
mf2
mf3
none
[ not
i Connection Weight:

() or

@) and 1 Delete rule | i

Change rule

Then

| Variavel(is) de saida |

output iV

-

mf1
mf2
mf3
none

_| not

-

| The rule iz added

Help |

Figura 20 - Tela de configuracoes da base de regras

Na Figura 21 é apresentada a tela em que s&o mostrados os valores de entrada,

onde esses valores de entrada cortam as fungbes de pertinéncia. Também € apresentado a
funcao de saida e o valor defuzzificado.

Valores de entrada }—

.
n Rule Viewer: Untitled

File Edit View Options

W input! = 0.5

output! =0.13

h

=

Valores de entrada F(jﬁ”‘: 0.5 \[b‘mi“‘s: 101 ‘MDVE: ieft | right | down| up |‘
‘Opem H Help | T | ‘

Valor de Saida

Figura 21 - Tela dos valores resultantes
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3.2 Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos (AGs) sao algoritmos de busca e otimizagao, que utilizam
regras baseadas em uma metafora do processo evolutivo proposto por Charles Darwin,
operando sobre um espago de solugdes codificado (GOLDBERG, 1989); (HOLLAND, 1992).
Os AGs simulam o mecanismo evolucionario dos sistemas biolégicos naturais, onde os
individuos mais aptos tém maior probabilidade de se reproduzir gerando descendentes.

Os AGs foram criados na década de 60 por John Holland e outros pesquisadores da
Universidade de Michigan. Com base nas pesquisas realizadas sobre os AGs, John Holland
publicou um livro sobre este assunto, chamado de “Adaptation in Natural and Artificial
Systems” (HOLLAND, 1975). Apds isso, os AGs tém sido analisados por diversos
pesquisadores e aplicado para varios tipos de problemas nas mais diversas areas.

Algoritmos Genéticos partem do pressuposto que, em uma dada populacéo,
individuos com boas caracteristicas genéticas tém maiores chances de sobrevivéncia e de
produzirem individuos cada vez mais aptos. Como resultado, os individuos menos aptos
tenderdo a desaparecer. Assim, Algoritmos Genéticos favorecem a combinacdo dos
individuos mais aptos (CARVALHO; BRAGA; LUDERMIR, 2003).

3.2.1 Estrutura Classica de um AG

Em um AG classico, como apresentado por Goldberg (1989), o algoritmo inicia
gerando um conjunto de solugdes aleatérias codificadas em cadeias de digitos binarios,
chamado populagdo. Cada individuo da populagédo recebe o nome de cromossomo,
representando uma solucao candidata para o problema. A avaliacdo de cada cromossomo
determina seu indice de aptiddo; individuos mais aptos tém maior probabilidade de gerarem
filhos. Os cromossomos evoluem através de iteracées sucessivas chamadas de geracoes.

O processo de selecdo e os operadores de cruzamento e mutagdo sao o0s
responsaveis por criar as novas geragdes. O processo de selegcédo visa escolher individuos,
de acordo com seu indice de aptidao, para combina-los através do operador de cruzamento,
gerando novos individuos que mantém caracteristicas de seus pais. Posteriormente estes
novos individuos podem ser modificados pelo operador de mutagao. Apds varias geragoes o
AG pode produzir solugdes aceitaveis para um problema.

O elemento de ligagdo entre o AG e 0 problema a ser resolvido é a fungdo de

aptidao. Esta recebe como entrada um cromossomo e retorna um numero, ou uma lista de
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nameros, que representam a medida de aptiddo do cromossomo com relacéo ao problema a
ser resolvido. O bom desempenho de um AG esta condicionado a qualidade da avaliagao da
aptidao dos individuos (OLIVEIRA, 2000).

Sao apresentadas na Figura 22 as etapas basicas de um algoritmo genético tipico.

1:1=0;

2: Gerar Populagao Inicial P(0);

3: para todo individuo i da populacao atual P(t) faca
4: Avaliar aptidao do individuo i:

5: fim para

6: enquanto Critério de parada néo for satisfeito faga

7: t=t+1;

8: Selecionar populagao P(t) a partir de P(t — 1);
9: Aplicar operadores de cruzamento sobre P(t);
10: Aplicar operadores de mutagéo sobre P(t);

11: Avaliar P(t);

12: fim enquanto

Figura 22 - Algoritmo Genético tipico (CARVALHO; BRAGA; LUDERMIR, 2003)

3.2.2 Esquemas de Codificacao Empregados nos AG

Os esquemas usados na codificacdo dos cromossomos variam de problema para
problema e de AG para AG. A codificagédo classica usada no trabalho de Holland, e até hoje
a mais usada, utiliza cadeias de 0 e 1. Com o passar do tempo, outros pesquisadores
apresentaram outras formas de codificagao.

A codificagcdo classica, quando utilizada em problemas que possuem variaveis
continuas e cujas solugbes requeridas necessitam boa precisdo numérica, torna os
cromossomos longos. Para cada ponto decimal acrescentado na precisdo, € necessario
adicionar 3 digitos (0 ou 1) na cadeia (LACERDA; CARVALHO, 1999).

E demonstrado na Figura 23 um exemplo de populacdo, seus individuos e a
codificagao dos genes de cada individuo.
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Individuos
Cromossomo 1 3 5 2 1 1]
Cromossomo 2 B 4 g 3 1
Cromossomo 3 1 5 3 4 7 > Populag o
Cromossomo 4 5 4 ] & 4
Cromossomo 5 g 5 7 7 £S5
gelne

Figura 23 - Exemplo de cromossomo / populagao.

A consequéncia imediata do aumento da cadeia, que representa 0 cromossomo, € o
aumento no tempo necessario para calcular o equivalente decimal deste cromossomo. Por
este motivo, formas nao classicas de codificacdo dos cromossomos foram desenvolvidas,
gerando codificagbes adequadas para problemas especificos (HERRERA; LOZANO;
MORAGA, 1998).

Uma das formas nao classicas de codificacdo é a codificacdo real. Esta forma de
codificagdo consiste em representar variaveis numéricas continuas através de seu proprio
valor real. Um cromossomo pode ser composto por multiplos genes quando o problema a
ser resolvido envolve duas ou mais variaveis. As primeiras aplicagcdes da codificacao real
foram propostas por (LUCASIUS; KATEMAN, 1989); (DAVIS, 1989). A partir de entao a
codificagao real tornou-se padrdo em problemas de otimizagdo numérica com variaveis
continuas.

Castro (1999) afirma que nenhuma forma de codificacao funcionaria igualmente bem
em todas as situagdes e que, para cada caso, deve-se fazer uma escolha cuidadosa do tipo
de codificacdo a ser utilizada, pois uma codificagdo ruim pode nao levar ao resultado
esperado.

3.2.3 Selecao

A finalidade da selegcdo é escolher os elementos da populacdo que devem se
reproduzir. O Algoritmo Genético comeg¢a com uma populacao inicial de N cromossomos.
Quando nao existe nenhum conhecimento prévio sobre a regiao do espago de busca onde

se encontra a solu¢ao do problema, os cromossomos sao gerados aleatoriamente.
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Para que o processo de selecdo possa dar prioridade aos individuos mais aptos, a
cada cromossomo da populagédo é atribuido um valor denominado valor de aptidao, que é
calculado pela funcdo de aptidao. Esta funcéo recebe como entrada os valores dos genes
do cromossomo e fornece como resultado a sua aptiddo. A aptidao pode ser vista como uma
nota que mede a qualidade da solugao codificada por um individuo e é baseada no valor da
funcéo-objetivo, que é especifica para cada problema.

Ap0Gs ter associado uma nota ou aptiddo a cada individuo da populacéo, o processo
de selegdao escolhe um subconjunto de individuos da populacdo atual, gerando uma
populagdo intermediaria. Os métodos de selegcdo mais usados sdo: roleta e torneio, que
serdo apresentados a seguir.

e Método da Roleta

Neste método, os individuos de uma geragao (ou populagao) sao selecionados para
a proxima geragao utilizando uma roleta. Cada individuo da populagéo é representado na
roleta por uma fatia proporcional ao seu indice de aptidao. Assim, individuos com aptidao
alta ocupam fatias maiores da roleta, enquanto individuos de aptiddo mais baixa ocupam

fatias menores.

Na Figura 24 é apresentada a criacdo de uma roleta a partir dos valores de aptidao
dos individuos de uma populagéo. Para a selecao dos individuos, a roleta é girada N vezes,
onde N é numero de individuos da populagéo inicial. A cada vez que a roleta parar de girar,
o cromossomo selecionado pelo marcador serd copiado para a préxima geragao.
Cromossomos com maior espago na roleta terdo maior chance de serem selecionados. O
algoritmo Roleta ndo funciona com aptidées negativas. Além disso, pode gerar também
problemas como convergéncia prematura (CARVALHO; BRAGA; LUDERMIR, 2003).

Figura 24 - Método de selecao por roleta
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e Método do Torneio

s

Quando este método é utilizado, um numero de individuos N da populagdo é
escolhido de modo aleatério e com mesma probabilidade. O cromossomo com maior aptidao
dentre estes n cromossomos é selecionado para a populagao intermediaria. Este processo
se repetird até que a populagédo intermediaria seja preenchida. Na Figura 25 é ilustrado o
método de selegdo por torneio, em que a partir de uma populagdo composta pelos
cromossomos S1, 2, §3, S4 e S5, este método seleciona os cromossomos com maior valor de

aptidao.

Candidatos Selecionado

[ s1, s2, s5 =>s2|

[ s2, s4 s5 =>s2
[ s5, s1, s3 =>si]
| s4, s5 53 =-s4
[ s3, s1, s5 =>si1]|
Figura 25 - Método de selecao por torneio

3.2.4 Elitismo

O elitismo é uma técnica utilizada para melhorar a convergéncia dos AGs. Ele foi
primeiramente introduzido por Jong (1975) como uma adigdo aos métodos de sele¢do. O
elitismo forga os AG a reter certo numero de “melhores” individuos em cada geragao. Tais
individuos podem ser perdidos se ndo forem selecionados para reprodugédo ou se forem

destruidos por cruzamento ou mutacao.

Em outras palavras, o elitismo seleciona os melhores cromossomos de uma
populacdo e transporta-os a geracao seguinte. Esta técnica consiste basicamente em
realizar o processo de selecdo em duas etapas:

a) Seleciona-se uma elite de R membros entre os melhores da populagéo inicial, os
quais sao incorporados diretamente na populacao final;

b) O restante da populagéao final € obtida a partir dos (N - R) elementos restantes da
populacao inicial de tamanho N.



Capitulo 3 - Conceitos Fundamentais 53

Em geral a elite tem um tamanho reduzido, com R = 1 ou 2 para um N = 50. Quando
€ utilizada a técnica do elitismo, o algoritmo converge mais rapidamente. Como na natureza,
os individuos mais aptos podem, além de reproduzirem-se mais, ter uma vida mais longa,
muitas vezes sobrevivendo de uma geragdo para a outra e se reproduzindo. O efeito
negativo desta estratégia prende-se ao fato de que a populagao inicial pode convergir para
uma populagdo homogénea de super individuos, nao explorando outras solugdes.

3.2.5 Operadores Genéticos

Nos AGs a selecdo e os operadores genéticos sao utilizados para criar as novas
geracgdes, fazendo acontecer a evolucao da populagéo.

Holland (1992) define trés operadores para criar filhos diferentes dos pais:
cruzamento, mutacao e inversao. O objetivo final destes operadores € fazer com que os
cromossomos criados durante o processo de reproducdo sejam diferentes dos

cromossomos dos pais.

O operador de cruzamento € responsavel por combinar 0s cromossomos dos pais na
criacao dos cromossomos filhos, conforme ilustrado na Figura 26. O operador de mutagao é
responsavel pela introducdo de pequenas mudancas aleat6érias nos cromossomos dos
filhos, conforme ilustrado na Figura 27. O operador de inversao inverte partes da cadeia
cromossOmica e seu uso € indicado quando existe ordem entre os elementos da cadeia
cromossOmica (ICHIHARA, 1998).

Ponto de separacdo

=
000000m000000

=

Cromossomos "PAIS" Cromossomos "FILHOS"

Figura 26 - Exemplo de cruzamento
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0000005000000

ANTES DEPOIS

Figura 27 - Exemplo de mutacéao

Diversos operadores de cruzamento e mutagdo foram desenvolvidos por
pesquisadores, alguns adequados a um tipo especifico de codificagdo dos cromossomos,

outros com intengéo de serem mais genericos.
3.2.6 Controle dos Parametros Genéticos

O desempenho de um Algoritmo Genético é fortemente influenciado pela definicdo
dos parametros a serem utilizados, como: tamanho da populagéo, taxa de cruzamento e
taxa de mutagdo. Segundo Srinivas e Patnaik (1994) a escolha dos parametros pode tornar-
se um problema complexo de otimizagao e, além disso, a escolha destes parametros esta
relacionada com a natureza da fungao objetivo. Portanto, € importante analisar como os
parametros podem ser utilizados diante das necessidades do problema e dos recursos
disponiveis. A seguir serdo apresentados alguns critérios para escolha dos principais

parametros:

Tamanho da Populacao: O tamanho da populacdo afeta o desempenho global e a
eficiéncia dos Algoritmos Genéticos. Em uma populagdo pequena, o Algoritmo Genético é
mais rapido, mas seu desempenho pode cair, pois fornece uma pequena cobertura do

espaco de busca.

Taxa de Cruzamento: Quanto maior a taxa, mais rapidamente novas estruturas
serdo introduzidas na populacédo, mas pode perder individuos mais aptos. Caso esta taxa
seja muito pequena, a busca pode estagnar.

Taxa de Mutacao: Uma baixa taxa de mutacao previne que a busca fique estagnada
em sub-regides do espaco de busca. Além disso, possibilita que qualquer ponto do espaco
de busca seja atingido. A taxa muito alta torna a busca aleatoéria.

Dada a robustez dos AG, mesmo com uma escolha inadequada dos parametros
genéticos, eles sdo capazes de convergir para uma solugdo otimizada. Os reflexos desta
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escolha inadequada manifestam-se, principalmente, no tempo necessario para a
convergéncia (CATARINA; BACH, 2003).

3.2.7 Sistemas fuzzy genéticos

Nos ultimos anos, varios artigos e aplicagbes combinando conceitos fuzzy e AG
surgiram na literatura e existe uma preocupacgéo crescente sobre a integragdo entre eles.
Muitas destas publicacdes exploram o uso do AG para a geragao automatica de um Sistema
Fuzzy. A essas abordagens deu-se o nome de Sistemas Fuzzy Genéticos (SFG) (CORDON
et al., 2004). Os SFG incluem Redes Neurais Fuzzy Genéticas, Algoritmos de Agrupamento
Fuzzy Genéticos e Sistemas Fuzzy Genéticos Baseados em Regras.

As propriedades dos algoritmos genéticos os tornam adequados para a otimizacao
de bases de regras fuzzy. Essa pratica tem produzido resultados promissores (BONARINI;
FIORELLATO, 2001); (DELGADO; VON ZUBEN; GOMIDE, 2001); (CORDON; HERRERA,
1997); (COOPER; VIDAL, 1994).

Para a otimizacdo da base de regras é assumido que os parametros do modelo séo
conhecidos, isto €, é suposta a existéncia de uma base de dados. Normalmente é usada
uma base de regras representada na forma de uma tabela de decisdo. Uma base de regras
consistindo de regras fuzzy com n varidveis de entrada e uma variavel de saida pode ser
representada por uma tabela de decisdo n-dimencional, onde cada dimensao corresponde a
uma variavel de entrada (CORDON; HERRERA, 1997).

Cada dimensao tem um array associado contendo os valores linguisticos da variavel
de entrada particular. Uma célula na tabela de decisdo contém o valor linguistico que a
varidvel de saida toma para a combinac¢do dos valores linguisticos das variaveis de entrada
correspondentes a esta célula. Portanto, cada célula representa uma regra fuzzy que pode
pertencer & estrutura do modelo final. Essa estrutura é codificada nos individuos,

cromossomos, formando uma populagao do algoritmo genético.

3.3 Redes de Petri

As Redes de Petri (PN) foram propostas por Carl Adam Petri (1963), com o objetivo
de fornecer uma ferramenta matematica e grafica para modelagem e que fosse aplicavel ao

estudo de diferentes tipos de sistemas, em particular para sistemas de eventos discretos.
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Desde sua proposta inicial, ela tem sido utilizada para a modelagem de sistemas em
diversas areas, como por exemplo: protocolos de comunicagao, algoritmos distribuidos,
arquiteturas de computadores, sistemas de auxilio a tomada de decisdo, sistemas de
manufatura, entre outras (JUNQUEIRA, 2006).

3.3.1 Definicoes de Rede de Petri

A rede de Petri chamada de lugar/transicdo € um grafo com dois tipos de nés:
lugares (representados por circulos — elementos passivo), e transicoes (representado por
barras — elemento ativo). Arcos orientados conectam os componentes anteriores. Os lugares
podem conter um numero inteiro de marcas, que sao utilizadas para definir o estado do
sistema modelado pela rede de Petri (MURATA, 1989). Séo ilustrados na tabela 1 os

elementos de uma rede de Petri lugar/transigao.

Tabela 1 - Elementos da Rede de Petri (MURATA, 1989).

Elemento L
] Descricao
Visual
1 Transicao ()
@) Lugar (p)
- Arco
° Marca

A rede de Petri € considerada um multigrafo direcionado bipartido, pois varios arcos
orientados podem sair de um né (lugar ou transicdo) para os demais, existindo a restricao de
que os arcos so interligam elementos de natureza diferente (MURATA, 1989). Na Figura 28
€ ilustrado um exemplo de uma rede de Petri.
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Lugar PO Lugar P1

Transicdo TO

Lugar P2

Figura 28 - Exemplo de uma rede de Petri lugar/transicao

A rede de Petri lugar/transicao tem a seguinte definigdo formal (MURATA, 1989):
Uma rede de Petri PN é uma 5 — tupla, PN = {P,T,F,W,M,}, onde:
P = {p1, 02, ..., Pm} € um conjunto finito de lugares,
T = {t;, ty, ..., t,,} € um conjunto finito de transicdes,
F<S (PXT)U(T X P) éum conjunto de arcos,
W:F - {1,2,3,..,} é uma fungio peso de arcos,
My:P - {1,2,3,...,} é a marcacio inicial,
PNT=0eTNP=09

Pelo exemplo da Figura 29 ainda é possivel ilustrar outras duas propriedades das
Redes de Petri que sdo os conceitos de transi¢cées habilitadas e disparo de transi¢cdes. Esse
modelo utiliza a conhecida composi¢cdo quimica de dois atomos de hidrogénio e um de

oxigénio que formam uma molécula de agua.

H;
2 H>O

0, I

(a) Transicao habilitada (b) Disparo da Transicao t1

Figura 29 - Exemplos de Redes de Petri (MURATA, 1989)
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No modelo, apresentado na Figura 29(a), os dois lugares que antecedem ¢/ (H2 e O2)
representam duas moléculas de hidrogénio e duas de oxigénio por possuirem duas marcas
cada um. Uma vez que as marcas que antecedem a transicado t/ estdo disponiveis, esta
transicdo é considerada habilitada. Apd6s o disparo da transicdo 7/, a marcagado sera
modificada, como mostrado na Figura 29(b), deixando a transigéo ¢/ desabilitada.

Como mencionado, por meio das marcas é possivel observar um determinado
estado do sistema modelado e de maneira a simular seu comportamento dindmico, as
marcagdes podem ser modificadas de acordo com as seguintes regras de disparo
(MURATA, 1989):

e Uma transigdo ¢ € dita habilitada se cada lugar de entrada p de r € marcado
com pelo menos w(p, t) marcas, onde w(p, t) € o peso do arco direcionado de
pat,

e Uma transicao habilitada pode ou nao disparar. (dependendo, dessa forma,
de quando o evento ocorreu);

e (O disparo de uma transicao ¢ retira w(p, t) marcas de um lugar de entrada p de
t e adiciona w(t, p) marcas a cada lugar de saida p de ¢, onde w(t, p) é peso do
arco direcionado de r a p. Como por exemplo, na Figura 29(b) o disparo de ¢/
retirou duas marcas de H2 e uma marca de 02 e adicionou duas marcas em
H20.

3.3.2 Propriedades em Redes de Petri

Além de apresentar um grande potencial para a modelagem abrangente de diversos
tipos de sistemas, as PNs fornecem dois tipos de propriedades como forma de avaliar e
verificar o modelo. Sdo as propriedades Comportamentais e Estruturais.

Propriedades comportamentais sdo aquelas que dependem da marcacao inicial e
sao descritas a seguir baseando-se em Murata (1989).

e Alcancabilidade: esta propriedade permite averiguar se uma marcagao Mi €
alcancavel a partir da marcacdo M0 quando existir uma sequéncia de
disparos de transi¢cdes que transforma M0 em Mi;

e Limitacao (Boundedness): esta propriedade indica 0 nimero maximo de
marcas M(P), existentes em qualquer lugar P para uma marcagao alcangavel
a partir de M0. Um PN é dita k-limitada (ou simplesmente limitada) se M(P)
nao exceder o valor k de Mi para todo Mi € R(M0), sendo k um inteiro positivo;
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Seguranca (Safe): uma PN é dita segura se ela for 1-limitada. Isto é o
nuamero de marcas para todos os lugares nao excede 1;

Conservacao: a propriedade de conservacao esta relacionada as marcas do
modelo em que durante a sua execucdo permanecem constantes. Dessa
forma, para qualquer marcagao alcangével, a soma das fichas de cada lugar
para toda marcagéao € invariavel;

Vivacidade (Liveness): a propriedade de vivacidade esta relacionada com a
auséncia de bloqueios em um sistema. A analise parte da avaliagdo das
transicoes, onde uma transicao ¢ € T é dita viva se para qualquer marcagao
Mi € R(MO) existir, a partir de Mi, uma sequéncia de disparos de transi¢des o
contendo 1;

Reversibilidade (Reversibility) e Home State: Se dada uma PN, M0 puder
ser alcangavel por cada marcagdo Mi € R(M0), entdao essa PN é dita
reversivel. Isso indica que em uma rede reversivel para todas suas
marcagcdes é possivel retornar a marcagao inicial, ou ainda atribuir uma
marcac¢dao Mj como sendo um estado intermediario base (home state) uma
vez que a partir de Mj é possivel alcangar MO;

Cobertura (Coverability): uma determinada marca Mi € R(M0) em PN é dita
coberta se existe uma marca M’ € R(M0) a qual M’(P) > M(P) para cada lugar
P da PN. Isso indica a possibilidade de averiguar se uma determinada
marcagao pode ser obtida por meio de outra;

Persisténcia (Persistence): a propriedade de persisténcia determina se uma
PN esté livre de bloqueios. Dessa forma, se para duas transi¢cdes habilitadas,
o disparo de uma nao desabilita o disparo da outra, a PN é persistente.

As propriedades estruturais estdo relacionadas a topologia da rede possibilitando

uma analise sem considerar a marcacao inicial. Seguem algumas dessas propriedades

baseando-se em Murata (1989).

Vivacidade Estrutural: uma PN é estruturalmente viva se existe uma
marcacao inicial (M0) viva;

Limitacao Estrutural: uma PN é estruturalmente limitada se toda marcagéo
inicial (M0) for limitada;

Conservacao Estrutural: uma PN é estruturalmente conservativa se for

conservativa para qualquer marcacao inicial;
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e Consisténcia: uma PN é parcialmente consistente se existir uma seqiiéncia
de disparos de transigdes o, a partir de M0 sendo possivel retornar a M0 de
forma que todas as transi¢cdes sejam disparadas ao menos uma vez;

e Repetitiva: uma PN é repetitiva se houver uma marcagao inicial M0 e existir
uma sequiéncia de disparos de transi¢cdes o que repita todas infinitamente;

e Controlabilidade: uma PN €& completamente controlavel se qualquer

marcacao for alcancavel por qualquer outra marcacao.

3.3.3 Métodos de Analises

Os métodos de analises permitem uma melhor investigacdo das propriedades do
modelo de maneira a examinar suas caracteristicas. Os métodos sao divididos em trés tipos.
O primeiro é baseado na constru¢do de todo espago de estados que o sistema pode vir a
ter. O segundo utiliza equagdes algébricas simples de maneira a determinar as propriedades
da rede. E um terceiro método é baseado na técnica de reducdo dos elementos graficos
como forma de simplificar o modelo (MURATA, 1989); (AGUIRRE, 2007).

3.3.4 Extensoes de Redes de Petri

Buscando tornar o poder de modelagem mais abrangente em relacdo as
caracteristicas do sistema modelado, novas extensées de Redes de Petri tém sido
propostas a partir do conceito fundamental descrito anteriormente. Dentre outras extensdes,
estdo as que incluem temporizagdo, hierarquizagdo, modularidade e estruturacdo em alto
nivel. Algumas das extensdes sao:

e Rede de Petri Colorida;

e Rede de Petri Temporizada;
e Rede de Petri Estocastica;
e Rede de Petri Virtual;

e Rede de Petri Fuzzy.

3.3.5 Consideracoes finais

Podemos portanto concluir que, a facilidade das redes de Petri para representar
situagdes complexas, associadas com a grande flexibilidade que este tipo de rede
apresenta, torna-a uma ferramenta muito Gtil para modelar, analisar, mapear situagdes de

concorréncia de recursos e controlar sistemas complexos de manufatura.
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Redes de Petri sdo também muito usadas para o projeto e deteccao de conflitos de
veiculos auto guiados (RAJU; CHETTY, 1993); (ZENG; WANG; JIN, 1991).



Capitulo 4
TRABALHOS RELACIONADOS A AGV

Veiculos Auto Guiados (AGVs) sao sistemas populares de manuseio de materiais em
processos automatizados, sistemas de manufatura flexivel e até em movimentagdo de
containers em portos maritimos (QIU et al., 2002); (EVERS; KOPPERS, 1996); (YE; HSU;
VEE, 2000).

Muitos trabalhos relacionados a AGV vém sendo propostos. Existem diversos pontos
inerentes ao problema que cada vez mais se busca aperfeicoamento para uma maior

flexibilidade, competitividade, qualidade, etc.

Diferentes objetivos podem ser encontrados na literatura, como minimizar os custos
totais de transporte do caminho, minimizando distancia de viagem ou minimizando o tempo
de viagem (SEIFERT; KAY, 1995).

Neste capitulo, inicialmente serdo apresentados alguns trabalhos que contemplam
problemas no sistema de transporte com AGV e suas dificuldades. Posteriormente sao
apresentados trabalhos relacionados a regras de despacho de veiculos, que é o foco do
deste trabalho, incluindo desde as primeiras abordagens propostas até recentes trabalhos.
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4.1 Problemas gerais relacionados aos AGVs

Peters et al. (1996) formalizam um sistema de classificacdo de controle, dividindo os
problemas relacionados aos AGVs em trés vertentes:

e [ayout do caminho;
e (Capacidade de carga do veiculo;
e Mecanismo de enderecamento do veiculo.

Em Le-Anh e De Koster (2006) é apresentado uma revisao sobre o projeto e controle
de sistemas de veiculos auto guiados. Os autores citam questées chaves que envolvem os
sistemas de veiculos auto guiados, como: tipo e quantidade de veiculos, roteamento,
posicdo do veiculo ocioso, gestdo de bateria/combustivel, resolucdo de deadlock e
programagao de veiculos.

Nesta secdo serdo apresentados resumidamente trabalhos que abordam algumas
das questdes importantes relacionadas aos AGVs apontadas nos trabalhos citados a cima.

Uma questao apresentada por Meer e Koster (1999) é a quantidade de veiculos, que
influencia fortemente no desempenho dos sistemas de AGV. Os AGVs sao geralmente
caros, e determinar o tipo e a quantidade adequada de veiculos é importante. De acordo
com Egbelu (1987), existem trés principais fatores que afetam a quantidade necessaria de
veiculos: layout do caminho, localizagao dos pontos de transferéncia de carga, e estratégias

de movimentacgao.

Shen e Kobza (1998) apresentam um algoritmo para encontrar a quantidade minima
de veiculos. O algoritmo inicia encontrando um limite superior na quantidade necessaria de
veiculos. O primeiro passo do algoritmo pressupbe que o deadlock e o tempo de
congestionamento dos veiculos sdo iguais ao dobro do tempo de viagem do veiculo
carregado. A segunda etapa do algoritmo utiliza um modelo de filas de AGVs para
determinar se o critério esta satisfeito. Uma cadeia Markov discreta € utilizada para
encontrar o tempo de viagem do veiculo vazio, que é uma parte do tempo de servigo. Este
tempo de servigo € usado em um modelo de enfileiramento para distribuicdo aproximada do
nuamero de solicitagcdes de carga no sistema. O ultimo passo do algoritmo encontra o tempo
de espera para cada solicitagdo de carga no sistema usando um método de aproximagao. A
utilizagéo de veiculos com capacidade de multiplas cargas pode reduzir a quantidade de
veiculos necessarios ou aumentar a taxa de transferéncia de um sistema. O veiculo multi-

carga pode coletar cargas adicionais enquanto transporta uma carga anterior. O uso de
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veiculos multi-carga pode, portanto, reduzir a quantidade de veiculos, reduzir o tempo de
viagem do veiculo vazio e a distancia total percorrida também é susceptivel a diminuir
(BILGE; TANCHOCO, 1997).

Outro ponto de estudo € o roteamento de veiculos. Uma vez que a decisdao da
programagao € realizada, a missdo do roteamento é atribuir uma rota adequada, (por
exemplo, o caminho mais curto/distancia, o caminho mais curto/espacgo de tempo, etc.), para
cada AGV desde sua origem até o destino baseado na atual situacdo (DANIELS, 1988). A
decisdo de roteamento envolve duas questbes. Primeiro, ele deve detectar se existe um
caminho que poderia conduzir um veiculo, desde sua origem até o destino. Em segundo
lugar, a rota escolhida para o veiculo deve ser vidvel, o planejamento de rotas dinamicas
pode ser feito de duas formas, chamadas de planejamento de rotas completas ou
planejamento de rotas incremental. No planejamento de rota completa toda a rota (do seu
inicio ao final) é determinada de uma sé vez. No planejamento de rota incremental, a rota é
planejada segmento por segmento até o veiculo chegar a seu destino (TAGHABONI-

DUTTA; TANCHOCO, 1995).

Em seu trabalho, Khanmohammadi et al. (2010), propdem um método de
planejamento de caminho para veiculos auto guiados (AGVs). A proposta utiliza técnicas de
controle fuzzy para guiar varios AGVs em um ambiente desconhecido e chegar a certos
destinos. Segundo os autores o maior problema encontrado € ficar preso em um minimo
local. O sistema fuzzy proposto é baseado em uma base de dados que é dividida em 4
conjuntos gaussianos. O controle fuzzy consiste em duas partes: prevencao contra colisbes
com obstaculos iméveis e prevencao contra colisbes com obstaculos moéveis. Para isso
foram consideradas quatro variaveis: velocidade do movimento, dire¢cdo do movimento,
trabalho preferencial para o AGV e distdncia do AGV para o destino. Nas simulagbes
apresentadas, os AGVs chegaram ao destino sem apresentar colisées.

A posigao dos veiculos ociosos, também é apontada com um ponto a ser tratado em
sistemas de transportes. A ociosidade do veiculo é inevitavel em sistemas de veiculos auto
guiado. Ao invés de fazer com que os veiculos retornem ao depdsito de veiculos, € melhor
estaciona-los em locais de manutengado ou pontos que estdo proximos das liberagbes de
carga. Os locais para estacionamento dos veiculos devem ser selecionados para minimizar
o tempo de resposta aos pedidos ou para distribuir veiculos de marcha lenta através da
rede.

Egbelu (1993) usou conversao de layout circular para procurar a melhor posi¢cao para
estacionar veiculos de marcha lenta. Ele propée modelos e métodos de solugdo para um

Unico veiculo em um loop unidirecional e bidirecional, e para varios veiculos em um loop



Capitulo 4 - Trabalhos Relacionados a AGV 65

unidirecional e bidirecional. O objetivo do modelo € minimizar o tempo de resposta dos
veiculos ociosos. Segundo o autor o local ideal para posicionar um veiculo em um /oop
unidirecional coincide com a localizagdo de uma estagao de trabalho e o local ideal para
posicionar um veiculo em um /oop bidirecional situa-se no ponto médio de um arco.
McHaney (1995) apresentou politicas para gestao de bateria/combustivel para sistemas de
transportes. Segundo o autor uma politica eficiente é aproveitar o tempo ocioso para o

reabastecimento.

Outro tema abordado na literatura é a resolucao de deadlock. Os autores Yamamoto,
Yamada e Kato (2009) consideram dois tipos de AGV. AGV modesto, que em um
cruzamento sempre cede passagem, e o AGV agressivo, que tem comportamento oposto ao
AGV modesto, sempre avanga no cruzamento. Nesse contexto o deadlock se da quando 2
ou mais AGVs do mesmo tipo se encontram em um cruzamento. Para solugao do problema,
0s autores apresentaram um modelo descentralizado simples baseado em duas agdes, "ndo
ir para regides na qual existam AGV do mesmo tipo" e "va para o destino". Foram realizadas
trés simulagcdes em um Sistema Flexivel de Manufatura Autdnomo Descentralizado (AD-
FMS) alternando o numero de AGVs em 3, 4 e 5, a quantidade de tipos de produto em 3, 6 e
9, o numero de maquinas em 9, 18 e 24. De Acordo com os resultados das simulagdes, nao
houve nenhum tipo de colisdo, e aumentou a eficiéncia do sistema quando comparado com

sistema sem conhecimento.

Guan e Dai (2009) propuseram um método de despacho de AGV multi atributo com
ajuste dinamico de peso e sem deadlock denominado AWMA. No método sao considerados
trés atributos: distancia, buffer de entrada e buffer de saida. Para evitar deadlock foi usada a
eficacia do deadlock avoidance baseada no conceito de capacidade restante. Os pesos dos
atributos sdo ajustados dinamicamente. A distancia de viagem reflete no transporte do
carregamento, buffer de entrada e saida refletem no processo de carregamento. A
prioridade € encontrada multiplicando o valor do atributo pelo seu peso e fazendo a soma
entre eles. A avaliagdo do sistema foi realiza em uma simulagdo em um Sistema de
Manufatura Reconfiguravel (RMS) hipotético com oito estagbes de processos, uma estagao
de entrada, uma estacdo de saida e varios AGVs em um caminho unidirecional. A
abordagem foi comparada com outras trés encontradas na literatura: STTF apresenta
simples atributo, considera o menor tempo de viagem, MOQF instancia para variavel de
buffer de saida o maior peso, posteriormente avalia o tempo mais curto de viagem e FWMA
utiliza multi atributo com os mesmos atributos do AWMA, porém com pesos fixos. A
avaliacdo mostrou que a proposta apresentou bons resultados em comparagdo com 0s
outros métodos no tempo de execucao das tarefas e no niumero de deadlock.
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Para controlar as atividades dos AGVs, devem existir formas para designar tarefas
aos AGVs de uma maneira apropriada. Existem duas possiveis arquiteturas de controle:
descentralizada e centralizada (LINDGREN, 1985). Em sistemas de controle centralizado,
um controlador central mantém o controle de todos os movimentos em relagéo ao transporte
interno. Todas as informagdes relacionadas aos veiculos sdo armazenadas nas bases de
dados do controlador. O controlador atribui tarefas aos veiculos de acordo com as regras
especificadas. Sistemas descentralizados sdo caracterizados pela falta de controle global,
tipicamente consistem de entidades autdbnomas que colaboraram entre si, e muitas vezes
dependem de um comportamento auto organizado para atingir os requisitos (DE WOLF et
al., 2005).

Segundo De Wolf et al. (2005), a experiéncia tem demonstrado que sistemas
centralizados sao eficientes quando existe um numero pequeno de AGVs. A arquitetura
centralizada tem problemas com escalabilidade, pois ndo pode lidar com muitos AGVs de
forma eficiente, além disso, sistemas centralizados nao sao flexiveis, isto é, ndo podem lidar
com as mudangas frequentes no problema de transporte e precisam ser personalizados e

otimizados cada vez que o sistema for implantado em outro armazém.

Usando uma arquitetura descentralizada e métodos de légica algébrica para
despacho de AVGs em Sistemas Flexivel de Manufatura, Bocewicz, Wojcik e Banaszak
(2008) abordaram o problema de determinacao das regras de coordenacgéao local. Segundo
os autores a vantagem mais importante da proposta é a possibilidade de prototipagem de
sistemas livres de colisdo e operacgdes livres de deadlock. Os autores também afirmam que
os resultados obtidos podem ser também vistos como uma contribuigdo para sistemas
multiagente de controle distribuido, ou seja, para os casos em que o0s agentes atuam de

forma autbnoma e tem que cooperar sob-restricbes de recursos limitados.

A programacao dos AGVs € outro ponto importante. O sistema de programacgéo do
veiculo deve decidir quando, onde e como deve agir um veiculo para realizar as tarefas. Se
todas as tarefas sdo conhecidas antes do periodo de planejamento, o problema de
programagao pode ser resolvido off-line. Contudo, na pratica, a informagédo exata sobre
tarefas a serem executadas s&o geralmente conhecidas em tempo de operacéo. Isto faz
com que a programagao off-line seja praticamente impossivel. Portanto, sistemas de
programagao on-line sdo necessarios para controlar os veiculos (LE-ANH; DE KOSTER,
2006).

Homayouni et al. (2009) propuseram um algoritmo heuristico para programagao de
AGVs. Um algoritmo genético é proposto para otimizar a programagao simultanea de AGVs
e QCs (Guindastes de Cais). Na primeira fase, um AG é usado para programar um conjunto
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pré-determinado de tarefas para as gruas de cais. A fung¢éo de avaliagcao é calculada através
de um algoritmo de escalonamento heuristico que € usado na segunda etapa do método. No
algoritmo de escalonamento, o conjunto de tarefas propostas pelo AG sdo usadas para
atribuir o AGV adequado para as tarefas. O algoritmo de escalonamento encontra o AGV
mais préximo para cada uma das tarefas e calcula o tempo total de funcionamento dos QCs
e AGVs. O AG proposto foi configurado com a taxa de mutacao e cruzamento constantes
em 0,5 e 0,6 respectivamente. De acordo com os autores, os resultados mostraram que o
numero de AGVs influencia muito sobre o desempenho do método AG, mas o aumento em
abundancia do numero de AGVs, ndo garante a redugao de makespan. Além disso, o tempo
de calculo do método proposto é baixo devido a heuristica de calculos do algoritmo de
escalonamento. Nessa circunstdncia o método proposto pode ser implementado em
aplicagdes reais, onde o numero de tarefas € muito grande.

Dagiang (2010) abordou o problema de programagéo da produgdo para escolher o
AGV em um FMS, com o objetivo de minimizar o tempo de carregamento das pegas. Foi
definida uma fungao para determinar o tempo minimo de carregamento englobando algumas
restrigbes, como: adicionar penalidade se o carregamento ultrapassar o tempo previsto,
garantir que a quantidade total de peso no AGV € menor ou igual a quantidade maxima,
garantir que exista somente um AGV em cada caminho e que esse mesmo AGV atenda
todos os pontos de carregamento desse caminho. Foi projetado um algoritmo genético com
base na analise do problema proposto no qual a populagao inicial é gerada por método
randdmico, foi utilizado cruzamento baseado em ordenacédo e mutacao de inversao simples
(Etapa 1: Selecione uma sequéncia de genes que serdao gerados pela mutacdo aleatéria,
Etapa 2: Seleciona aleatoriamente dois pontos de corte na sequéncia do gene, e inverta a
subsequéncia entre esses dois pontos de corte), em que foram aplicadas as seguintes
taxas: populacao inicial: 320, cruzamento: 80%, mutagédo: 10%, Quantidade de iteragdes:
1000. De acordo com o autor, os resultados apresentados na simulagdo alcangcaram um
ganho de 38% além de simplificar o processamento e entrega de material usando AGV em
FMS.

4.2 Uso de regras de despacho para atribuicao de tarefas dos AGVs

Despacho é uma questdo importante para gestdo e controle de AGV, conforme
afirmado pelos trabalhos (LE-ANH; DE KOSTER, 2006); (VIS, 2006); (QIU et al., 2002) e
que se mantém na atualidade devido a quantidade de pesquisas relacionadas encontradas
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na literatura, e que algumas serdo apresentadas nesse trabalho. Por ser o foco desse
trabalho, hd um enfoque especial para esse topico. No inicio serdo apresentados
resumidamente trabalhos que deram origem as primeiras regras simples de despacho até
chegar ao periodo que alguns pesquisadores comecaram a propor regras ponderando
varios atributos. Logo em seguida sdo apresentados trabalhos atuais com proposta de

ponderacao de agdes futuras da fabrica.

Os primeiros trabalhos relacionados a regra de despacho de veiculos foram
motivados pela criacao de regras simples de despacho que avaliavam um determinado
ponto do sistema.

Em seu trabalho, Egbelu e Tanchoco (1984) apresentaram as seguintes regras:

Regras onde a estagéo de trabalho escolhe um veiculo para o trabalho:

e Veiculo Aleatério (Random Vehicle rule — RV);

e Veiculo mais préximo (Nearest Vehicle rule — NV);

e Veiculo mais distante (Farthest Vehicle rule — FV);

e Veiculo disponivel ha mais tempo (Longest idle vehicle rule — LIV);

e Veiculo menos utilizado (Least Utilized Vehicle rule - LUV).

Regras onde o veiculo escolhe qual estacao de trabalho sera atendida:

e Estacao de trabalho aleatéria (Random work center rule — RW);

e Menor tempo de viagem / distancia (Shortest travel time / Distance rule —
SST/D);

e Maior tempo de viagem / distancia (Longest travel time / distance rule —
LTT/D);

e Menor espaco restante no buffer de saida (Minimum Remaining Outgoing
Queue Space rule — MROQS). A regra MROQS é baseada em um indice que
€ definido pelo espaco restante do buffer de saida de cada estagdo de
trabalho. O objetivo desta regra é reduzir a possibilidade de estacdes de
trabalho serem bloqueadas.

e Primeiro a chegar € o primeiro atendido (First Come First Served rule —
FCFS). Na regra FCFS, o primeiro pedido de movimento € servido primeiro,
mas nenhuma estagédo de trabalho pode ter mais do que um pedido. Isto
assegura que o tempo decorrido entre o requerimento de um pedido de
movimento e a satisfacdo do mesmo sera reduzido;

e Tempo de chegada da unidade de carregamento no “chdo de fabrica” (Unit
Load Shop Arrival Time rule — ULSAT). Esta regra € Uil se o objetivo é reduzir

o tempo de fabricagcao dos produtos.
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Egbelu (1987) apresentou uma regra de despacho, denominada DEMD (Demand-
Driven), tendo com objetivo principal atender as esta¢des de trabalhos ociosas, com o baixo
nuamero de pecas em seu buffer de entrada e também estacgdes de trabalho bloqueadas pelo
excesso de pecas em seu buffer de saida, reduzindo assim a ociosidade e possiveis
bloqueios das estagdes de trabalho.

Bartholdi lii e Platzman (1989) apresentaram a regra “Encontrada Primeiro Atendida
Primeiro” (First Encountered First Served — FEFS) tendo como objetivo entregar cargas tao
rapido quanto possivel para varios AGVs operando em um caminho simples de loop
fechado. Na regra FEFS, os AGVs de carga simples ou mdultipla carga circulam
continuamente em loop. Sempre que o AGV esta disponivel, ele carrega a primeira carga
que encontra. As cargas carregadas sa&o entregues sempre que seus destinos sao
encontrados.

Han e McGinnis (1989) propuseram a regra “Atenda o mais Significativo” (Most
Significant Move — MSM), a qual calcula o indice de prioridade de cada estagao de trabalho
necessitando de transporte, considerando os seguintes atributos:

e Tempo estimado até o bloqueio da estagao de trabalho;
e Tempo estimado até que a estacao de trabalho fique ociosa;
e Arelacdo de carga de trabalho da estagdo para que haja um engarrafamento;

e O tempo de viagem entre a estagao e o transportador disponivel.

Taghaboni (1989) propés a regra MCQL (Most-Critical-output-Queue-with-Look-
ahead) a qual é uma variagado da regra MROQS baseada em um indice critico e um indice
de prioridade. O indice critico de uma estacdo de trabalho é a relagcdo entre o espago
restante no buffer de saida e a capacidade de armazenamento do buffer de saida. O indice
de prioridade de uma unidade de carga é a relacao do numero de operagdes completadas
sobre o numero total de operagdes. Estes dois indices sdo aplicados em uma tentativa de

minimizar o bloqueio de maquina e o inventario.

Com o passar do tempo alguns pesquisadores perceberam que ponderando mais de
um aspecto para tomada de decisao poderiam atingir melhores resultados. Klein e Kim
(1996) apresentaram um estudo comparativo entre varias regras de despacho de simples e
multiplos atributos. Utilizaram para medida de desempenho os seguintes atributos: tempo de
manufatura da pega, tempo de viagem de AGV, tamanho de fila no buffer de saida e tempo
de espera por transporte. Por meio uma série de estudos e simulagdes, concluiram que as
regras de despacho que utilizaram multiplos atributos apresentam melhor desempenho em
relacdo as regras que utilizam atributos simples.
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Kim et al. (1999) propuseram uma regra de despacho de AGV, tendo como objetivo
principal o balanceamento de cargas de trabalho entre estagdes de trabalho. Propuseram
para isso uma equacao composta de varias varidveis, envolvendo o estado corrente do

“ch&o de fabrica”. As variaveis utilizadas na equagéo foram as seguintes:

e (Quantidade maxima de trabalhos suportada pela estagdo de trabalho,
incluindo o trabalho em processamento;

e Numero de trabalhos existentes em cada estacao de trabalho;

e Tempo restante até que o buffer de entrada fique vazio;

e Tempo restante até que o buffer de saida fique cheio;

e Tempo de viagem do AGV até a estacdo que esta esperando por transporte;

e Tempo de processamento de maquina por trabalho;

e NuUmero de AGVs envolvidos no sistema.

Kim e Hwang (1999) propuseram um algoritmo para o despacho de veiculos baseado
em fungdes relacionadas a cada um dos atributos envolvidos, sendo os seguintes atributos:

¢ Numero de trabalhos no buffer de entrada da estacao de trabalho de destino;
e Numero de trabalhos no buffer de saida da estagao de trabalho de origem;

e Tempo de viagem / distancia.

Neste trabalho, os pesquisadores mostraram que se utilizassem somente fungbes
para cada atributo poderiam ocorrer certos problemas, como por exemplo, uma estagdo de
trabalho é atendida pelo fato de estar proxima ao AGV, mas por outro lado, analisando-se a
origem, o buffer de saida poderia estar com um numero baixo de trabalhos, ou analisando-
se o destino, o buffer de entrada poderia estar a ponto de exceder sua capacidade.

Tan e Tang (2000) propuseram uma regra de despacho composta por multiplos
atributos, utilizando o método de inferéncia fuzzy denominado Takagi e Sugeno e também
um Algoritmo Genético para a selegdo de pesos entre notas obtidas. O principal propdsito
do trabalho foi de associar as variaveis fuzzy do sistema. Os atributos envolvidos na regra
sédo ligados diretamente as variaveis do “chdo de fabrica”, sendo descritos a seguir.

Composicao da variavel PARTS_IN:

e LT_IN - Tempo antes do buffer de entrada da estagéo de trabalho de destino
estar vazio;

e STD_IN — Menor distancia de viagem do veiculo para a estagdo de trabalho
de origem, e para a estacao de trabalho de destino;

e SLT_IN — Menor tempo antes do buffer de saida da estacdo de trabalho de
origem estar cheio;
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e PC_IN - Numero de pecas ja completas pela estacao de trabalho.
Composicao da variavel PARTS_OUT:

e SLT-OUT — Menor tempo antes do buffer de saida da estagéo de trabalho de
origem estar cheio;

e STD_OUT - Menor distancia de viagem do veiculo para a estagcdo de
trabalho de origem, e para a estagéo de trabalho de destino;

e LT OUT — Tempo antes do buffer de entrada da estacdo de trabalho de
destino estar vazio;

e PC_OUT — Numero de pegas ja completas pela estacao de trabalho.

Os principais procedimentos ocorridos para a realizagdo da regra proposta por Tan e
Tang (2000) sao os seguintes:

e Verificagdo de todas as estacOes de trabalho necessitando de servico de
transporte;

e Estado de todas as variaveis envolvidas no processo;

e Fuzzificacao das variaveis;

e Algoritmo Genético aplicado ao resultado da fuzzificagao;

e Atendimento ao servico de transporte para a estacao de trabalho que tenha
obtido melhor nota.

Yamashita (2001) propbs duas regras para despacho de veiculos. Na primeira regra,
“O veiculo mais Proximo em Tempo” (NVT — The Nearest Vehicle in Time), os veiculos séo
despachados com o objetivo de minimizar o tempo de espera do primeiro item a entrar no
sistema. Na segunda regra, “O Veiculo mais Proximo em Distancia” (NVD — The Nearest
Vehicle in Distance), por outro lado, despacha o veiculo que esteja na posicdo mais préxima
para o item mais recentemente entrado no sistema. As duas regras foram comparadas com
as regras FEFS dos autores Bartholdi lii e Platzman (1989), no qual as duas regras
propostas obtiveram um menor tempo de espera nos ponto de carga e descarga.

Jeong e Randhawa (2001) propuseram uma regra de despacho de AGV do tipo
“veiculo iniciado” composta por mudltiplos atributos, atribuindo pesos para cada atributo
através da utilizacdo de uma Rede Neural Artificial. Os atributos neste trabalho foram os
seguintes:

e Espaco restante no local de armazenamento de saida da estacdo de trabalho;
e Distancia entre o veiculo disponivel e a estagao de trabalho esperando pelo
servico de transporte;
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e Espaco restando no local de armazenamento de entrada da estacdo de
trabalho.

A proposta do trabalho consiste nos seguintes procedimentos:

e Criar um conjunto contendo todas as estacdes de trabalho a espera de
transporte;

e Utilizacdo de um Rede Neural Artificial para obter o peso para cada um dos
trés atributos envolvidos na regra, utilizando para isso os valores atuais dos
locais de armazenamento de entrada e saida das estacdes de trabalho
envolvidas no processo;

e Em seguida, a nota de cada estagao de trabalho é calculada baseando-se no
valor e no peso de cada um dos atributos;

e Encontra-se a estacao de trabalho com maior nota;

e Verifica se a estacéo de trabalho de destino possui espaco no seu local de
armazenamento de entrada, se possuir o servigo de transporte é realizado € o
processo é finalizado, caso contrario a estagdo de trabalho com maior nota €
excluida do conjunto e o processo volta ao passo anterior.

Benincasa et al. (2003) apresentaram um modelo para a definicdo de uma regra para
despacho de AGV baseado em sistemas fuzzy. Foram consideradas trés variaveis de
entrada: distancia entre o AGV e a estacao de trabalho, nimero de nés entre o AGV e a
estacdo de trabalho e espaco restante no buffer de saida da estacdo de trabalho
requisitante. Cada variavel foi dividida em 3 conjuntos triangulares fuzzy. Foi criada uma
base de regras manualmente com todas as combinag¢des possiveis, ou seja, trés variaveis
com trés conjuntos por variavel sdo iguais a 27 regras. Como validagdo, o modelo foi
aplicado em um FMS com seis estacdes de trabalho, variando entre 1 e 2 AGVs e
comparado com a regra FIFO (primeiro a solicitar, primeiro a ser atendido). O trabalho

proposto apresentou menores makespan em todas as simulagoes.

A proposta de Kizil, Ozbayrak e Papadopoulou (2006) apresenta uma regra de
despacho que mantém o sistema em operacdao em todos 0s momentos, ou seja, segundo 0s
autores, deixa o sistema livre de deadlock. A regra desenvolvida pelos autores foi: as cargas
com o numero minimo de processos (MNP). A I6gica para o desenvolvimento da regra MNP
€ que executando o0s processos mais rapidos, o acumulo de cargas a espera de
transferéncia pode ser minimizado. Segundo os autores, apo6s os testes de programacao, a
regra foi melhor que todas as outras em desempenho de tempo e fluxo.
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Umashankar e Karthik (2006) propuseram uma abordagem inteligente de despacho
de AGVs com base em mdultiplos critérios do controlador de légica fuzzy, que,
simultaneamente leva em conta varios aspectos em cada decisdo de despacho. O
controlador opera em duas fases, sendo a primeira fase para determinar qual AGV sera
escolhido ponderando: a utilizagdo do AGV, a distancia do AGV ao centro de trabalho e o
buffer de saida. Caso haja empate, para resolver o conflito, a segunda fase pondera o indice
de agendamento e a prioridade do processo . A validagao foi através da comparagcao dos
resultados obtidos pelo sistema com as decisées de um especialista da area. De acordo
com os autores, o sistema obteve 100% de acertos.

Morandin et al. (2007) abordaram as mesmas caracteristicas do trabalho de
Benincasa et al. (2003), porém, ao invés de usar todas as possiveis regras geradas
manualmente, a partir do conjunto de dados numéricos que representa amostras ou
exemplos do problema e com funcdes de decisbes previamente definidas, o método
proposto utiliza um algoritmo genético (AG) para gerar uma base de regras fuzzy
apropriada. A validagdo se deu na comparagcdo com o trabalho citado anteriormente,
apresentando melhores resultados.

Em pesquisas relevantes no tema, alguns autores citam que um ponto negativo das
regras de despacho é que suas decisdes sao baseadas em informacdes presentes, e que se
futuras informacgdes dos processos fossem consideradas para a tomada de decisdo, poderia
trazer grande contribuicdo (NASO; TURCHIANO, 2005).

Naso e Turchiano (2005) adotaram uma estratégia de decisdo multicritério para levar
em conta multiplos aspectos em cada decisdo de despacho. Se existir solicitacao critica,
como buffer de saida cheio, causando um travamento na producéo, essa solicitacao tem
prioridade. Para outras solicitagcdes € utilizado fuzzy hierarquico para tomadas de decisoes
em conjunto com algoritmos genéticos para ponderar as variaveis de maior impacto e gerar
a hierarquia. Segundo os autores, regras de despacho se baseiam no curto prazo,
informacdes locais, e negligenciam expressamente qualquer consequéncia futura da
decisdo real. Entdo foi incorporada no trabalho uma variavel que os autores chamam de
encadeamento de tarefas, na qual, sdo verificados quais destinos levam a outros servigos,
formando uma cadeira de tarefas. O estudo é aplicado a um estudo de caso, apresentando
bons resultados.

Hidehiko (2008) propbs um sistema de classificacdo que determina uma hipétese de
prioridade usando ranking, para melhorar a eficiéncia do “raciocinio para antecipar o futuro”
(RAF). Neste sistema, o AGV decide seus movimentos em Autonomia Descentralizada em
Sistema Flexivel de Manufatura (AD-FMS). O sistema inclui dados da memdria das
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condigdes de producao e agdes passadas dos AGVs. Usando esses dados da memoria,
reordena o sistema de hipéteses, dando a maior prioridade na classificagdo para a hipotese
que é mais provavel de ser verdade. O sistema foi aplicado a um AD-FMS que foi construido
em uma simulacado por computador. Segundo os autores, o sistema reduziu o numero de

substituicées de hipoteses de raciocinio até que uma hip6tese mais viavel foi atingida.

Smolic-Rocak et al. (2010) apresentaram um método de roteamento dindmico de
supervisdo e controle de varios AGVs. A fim de resolver o problema do caminho mais curto
dinamicamente, 0 método de despacho proposto utiliza janelas de tempo em um vetor de
formulario. Para cada servico solicitado pelo supervisor, é verificada a viabilidade dos
caminhos pré-candidatos. A viabilidade de um caminho particular é avaliada pela insergao
de janelas de tempo adequadas e realizando teste das janelas sobrepostas, assim
verificando se em um determinado tempo, o caminho n&o vai ser utilizado por mais de um
veiculo. O uso de janelas de tempo faz com que o algoritmo seja apto para programagao e
outros problemas de roteamento.

Os autores Chiba, Arai e Ota (2010), se baseiam na afirmacao de que os problemas
relacionados ao ambiente de veiculos auto guiados, mais especificamente os problemas de
modelagem do caminho do AGV e do roteamento de AGVs estado ligados, sendo que a
decisdo de um impacta no outro. Para apresentar uma solugdo integrada, levando em
consideracdo a modelagem do caminho e do problema de roteamento dos AGVs, foi
apresentada uma abordagem co-evolutiva cooperativa, que considera por meio de um
algoritmo genético a evolucdo dos dois problemas em conjunto. Foram aplicados quatro
métodos em uma fabrica automotiva, sendo eles: (I) Cooperativo co-evolutivo, (ll) Algoritmo
genético candnico (CGA), (lll) Apenas a modelagem do caminho e (IV) Apenas o
roteamento. O primeiro desempenho medido foi o tempo de resposta sendo que o (IV)
obteve o melhor resultado. Porém, quando levado em consideracdo os parametros da
funcdo de avaliagao, quantidade de veiculos e a complexidade da rede criada, o (I) obteve o
melhor resultado. Foi concluido que o método apresentado foi efetivo nos testes com dados

reais de uma fabrica automotiva.



Capitulo 5
PROPOSTA

De acordo com os temas discutidos no capitulo de revisao bibliogréafica, baseando-se
nos trabalhos descritos na literatura, algumas consideragcées tomam parte das principais
preocupacdes no desenvolvimento de uma abordagem eficaz para o problema de despacho
de veiculos em sistemas de manufatura. Uma delas é a possibilidade de considerar
multiplas variaveis sendo elas de niveis organizacionais diferentes. Outra preocupacao é na
possibilidade de ter mais de um objetivo final, e que esses podem se permutar em tempo de

execugao.

A proposta utiliza sistemas fuzzy para ponderar mdultiplas variaveis e algoritmo
genético para otimizar o sistema fuzzy inicial. O diferencial da proposta esta na predi¢gdo no
despacho dos AGVs, na modelagem dos cenarios em redes de Petri e na possibilidade de
mudanga do objetivo final, em que é possivel controlar o estoque e controlar seus custos.

A maioria das empresas tem um mix de produc¢ao de produtos diferentes, chegando
muitas vezes a casa das centenas. Dessa forma, torna-se muito dificil, efetuar uma previsao
de demanda para cada um desses produtos fabricados (MARTINS; LAUGENI, 2005).

A empresa deve escolher, conforme o seu ambiente de manufatura, demanda e suas
caracteristicas de administragdo os seus niveis de producdo, assim poderdo ser obtidas
melhorias financeiras da empresa, redugao de desperdicios e a maximizagao dos recursos
disponiveis (MARTINS; LAUGENI, 2005).

De acordo com Martins e Alt (2009), podemos classificar os custos de manter
estoque em duas categorias:
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Diretamente proporcional a quantidade estocada

e Armazenagem: quanto mais estoque, mais area necessaria, mais custo de
aluguel;

e Manuseio: quanto mais estoque, mais pessoas e equipamentos necessarios
para manusear os estoques, mais custo de mao-de-obra e de equipamentos;

e Perdas: quanto mais estoque, maiores as chances de perdas, mais custo
decorrente de perdas;

e Obsolescéncia: quanto mais estoque, maiores as chances de materiais
tornarem-se obsoletos, mais custos decorrentes de materiais que ndo mais
seréo utilizados;

e Furtos e roubos: quanto mais estoques, maiores as chances de materiais

serem furtados e/ou roubados, mais custos decorrentes.

Inversamente proporcional a quantidade estocada

e (Custo de obtencado: comprando em maior quantidade, maiores as chances de
conseguir pregos menores;

e Custo de preparagdo: produzindo-se em grande escala, usa-se 0s mesmos
recursos existentes para produzir uma maior quantidade, reduzindo o custo

unitario.

Muitas vezes, setores de uma mesma empresa possuem objetivos diferentes.
Normalmente o setor financeiro esta preocupado em economizar, assim sempre tentando
diminuir os custos de produgéo. Ja o setor comercial, sempre almeja melhores vantagens
competitivas, e poder atender o cliente no momento que ele mais precisa é um grande
diferencial. O que muitas vezes ocorre é que as empresas miram em um dos objetivos, pois

alteracdes constantes na metodologia de producao se tornam inviaveis.

Pensando nesse problema, o método de despacho proposto nesse trabalho possui
dois objetivos finais que podem ser escolhidos para coordenar a producao, que sao: objetivo
makespan e objetivo tardiness.

Minimizando o makespan, no qual se produz mais em menos tempo, tende-se a
manter o estoque em altos niveis, 0 que significa maior probabilidade de pronto atendimento
aos clientes e pode-se dar margem para criacdo de estoques de segurangca que tem a
fungéo de proteger o sistema quando a demanda e o tempo de reposi¢cao variam ao longo
do tempo. E favoravel a diminuicdo dos custos inversamente proporcionais & quantidade
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estocada. Neste caso sdo avaliadas as seguintes variaveis: distancia, numero de nos, buffer

de entrada e buffer de saida.

Distancia: é a distancia que o AGV tem que percorrer até a estacao de
trabalho que esta requerendo transporte somada com a distancia entre a
estacao de trabalho requisitante e o destino final. Considerando essa variavel,
dando prioridade para os veiculos mais proximos se economiza tempo de
producéo e utilizagdo dos AGVs;

Numero de nds: os nés sdo os entroncamentos ou cruzamentos existes no
layout. Considerando os nds pode-se fazer o controle de deadlock dos AGVs
e também minimizar o tempo;

Buffer de entrada e buffer de saida: O buffer € um espago de armazenamento
temporéario de pegas a serem redirecionadas. Normalmente cada estacdo de
trabalhos possui um buffer de entrada e um buffer de saida. Se o buffer de
entrada esvaziar por completo, a estacao de trabalho fica sem recurso e para
a producdo. Se o buffer de saida encher por completo, a estacdo de trabalho
fica sem espaco para alocar seus produtos acabados, causando também uma
parada na produgdo. Controlando os niveis do buffer de entrada e do buffer
de saida pode garantir menos paradas na produc¢ao, ganhando tempo. Outro
ganho que essas variaveis trazem para o sistema € nao deixar que os AGVs
fiqguem presos em minimos locais, pois na 6ética da variavel distancia, os
AGVs podem ficar atendendo somente uma regiao de esta¢des de trabalho

proximas.

Trabalhando o tardiness, no qual se produz de acordo com a demanda, mantém-se o

estoque em baixos niveis, o que significa maior chance de reduzir os indices de perdas. E

favoravel a diminuigdo dos custos diretamente proporcionais a quantidade estocada. Neste

caso sdo avaliadas as seguintes variaveis: distancia, numero de nés, encadeamento de

tarefas e data de entrega.

Encadeamento de tarefas: O encadeamento de tarefas acontece quando uma
tarefa pode iniciar onde a anterior terminou, sem interrupcées. Por exemplo, o
AGV carrega uma peca A na estacao de trabalho 1 e descarrega na estagéao
de trabalho 3 e ja carrega a peca B para levar para estacdo de trabalho 5,
onde ja existe uma peca C aguardando para ser levada para estacdo de
trabalho 2. Considerando essa variavel diminui-se a quantidade de
quildbmetros rodados pelos AGV, diminuindo a quantidade de combustivel
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gasto e diminuindo o trafego no layout consequentemente diminuindo o
nuamero de paradas nos nos;

e Data de entrega: é a data que a empresa se comprometeu para entregar o
pedido ao seu cliente. Considerando essa variavel, alinha-se a produgédo com

a demanda, cumprem-se 0s prazos com baixo desperdicio.

Devido a natureza dindmica e incerteza do ambiente, apenas um parametro pode
nao ser o ideal, entdo o recélculo periédico, utilizando uma pontuagéo para cada parametro
atualizado em tempo real pode trazer melhores resultados (BERMAN; SCHECHTMAN;
EDAN, 2009), portanto foi adicionada ao projeto a predigdo, que ocorre em dois momentos.

O primeiro se da no momento que existe uma solicitacao de transporte e precisa ser
designada para um AGV. Na maioria dos sistemas somente os AGVs livres entram na
disputa pelo transporte, 0 que pode ocorrer € que um AGV ocupado ira terminar sua tarefa
em um curto espaco de tempo, e quando isso ocorrer 0 mesmo ficara em uma posigao mais
viavel para atender a solicitacdo pendente. Dessa forma a proposta incorpora na decisao
esses possiveis AGVs.

O segundo momento se da quando existe um ou mais AGVs ociosos. Ao invés dos
mesmos ficarem parados até que exista uma solicitacdo de transporte, se faz uma
verificacdo nos tempos de processamento das estacbes de trabalho, seleciona as que tém
um menor tempo para finalizar a tarefa, faz-se a conta de prioridade e j4 encaminha o AGV
antes mesmo da estagao de trabalho fazer a solicitacao de transportes.

A modelagem dos cenarios em redes de Petri faz com que o experimento fiqgue mais
proximo do ambiente de fabrica real. Modelando em redes de Petri o cendrio que sera
aplicado o método, configura-se que cada maquina e cada n6 nas vias de transportes sao
recursos a serem utilizados por um veiculo por vez, o que acontece em fabricas reais e
muitas vezes desconsiderados nos trabalhos encontrados na literatura, nos quais se pode
carregar e descarregar mais de um veiculo na mesma maquina no mesmo tempo, ou dois

veiculos passarem por um no (cruzamento) no mesmo tempo.

As variaveis que sao consideradas em ambos objetivos possuem quantificadores
linguisticos, e a ponderacao das mesmas para se chegar a uma decisao final se torna um
problema complexo. A logica fuzzy vem sendo utilizada com sucesso em diversas
abordagens, pois dentro do que ja foi dito no capitulo 3, se destacam algumas
caracteristicas como: proporcionar uma estrutura matematica para modelagem de sistemas
definidos de maneira imprecisa, supera a rigidez da logica classica permitindo graus de
pertinéncia e proporciona nucleos de decisdo baseados em regras descritas em linguagem
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natural. Assim, quando comparada caracteristica da técnica com as caracteristicas do

problema, pode-se esperar que a logica fuzzy apresente bons resultados no problema de
despacho de veiculos.

Inicialmente buscou-se na base de conhecimento do laboratério e na literatura
variaveis de maior impacto em sistemas de producdo, como distancia, buffers, data de
entrega, numeros de nos e encadeamento de tarefas. Assim tendo definido as variaveis a
serem utilizadas é criada a base de dados fuzzy, em que cada variavel de entrada e de
saida sao divididas em cinco conjuntos triangulares para uma melhor representagéo. Todas
as variaveis seguem o mesmo padrdao de base de dados, porém cada uma com sua
configuragao de valores de dominio. Tome-se a Figura 30 como exemplo de uma base de
dados de uma variavel de entrada dividida em cinco conjuntos.

Membership Function Editor: Untitled = | B o

File Edit View
FIS Variables Membership function plots

pressao abertura

XA

vazao

plot points: 181

PP P M G GG

input variable "pressao™

Current “atiable Current Metmbership Function (click on MF to select)
Mame pressan Mzt PP

Type input Type trimf -

Params
[000.25]
Range 1]

Display Range [0 1] Help Close

Selected variable "pressan” ‘

Figura 30 - Exemplo da base de dados de uma variavel criada em Matlab

Também é construida a base de regras envolvendo todas as possibilidades de
combinagdes entre os conjuntos das varaveis de entrada e usando a experiéncia do
especialista para determinar a saida. Na Figura 31 é apresentado um exemplo de uma base

de regras envolvendo algumas combinagdes entre duas variaveis de entrada.
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Figura 31 - Exemplo de uma base de regras criada em Matlab

Outro ponto importante € que a logica fuzzy é favoravel para a integragédo com outras
técnicas de computacdo, tais como redes neurais e algoritmos evolucionarios
(AKBARZADEH-T et al., 2000). Portanto, caso a base de regras construida inicialmente nao
apresente resultados satisfatorios, pode-se agregar outras técnicas para refinar a base de
regras e se chegar a um balanceamento entre cobertura e interpretabilidade. Por sua
caracteristica de encontrar boas solugbes em pequenos periodos de tempo, e ja vir
apresentando bons resultados nessa linha, o método proposto usa os algoritmos genéticos

para o refinamento automatico da base de regra.

As regras sao codificadas por numeros reais que representam o indice dos conjuntos

fuzzy que aparecem na parte do antecedente da regra.
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Figura 32 - Exemplo de cromossomo
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Por exemplo, considere o cromossomo apresentado na Figura 32. Ele representa a
base de regra a seguir, composta por n regras fuzzy:

R1: SE X/ é A3 e X2 é Al ENTAO B2

Rn: SE X1 é Al e X2 é A3 ENTAO BI

Onde:

e Ry, K=1..n, é o identificador da regra;
e Xsao variaveis de entrada;

* Aj sdo os conjuntos fuzzy,

e B, sao as variaveis de saida.

Como dito anteriormente, cada objetivo é composto por quatro variaveis de entrada,
sendo cada dividida em cinco conjuntos, o que gera uma base de 625 combinagbes de
regras para cada objetivo. Apenas como exemplo de otimizacdo que pode ocorrer na base
de regras, é quando uma variavel nao influencia em um determinado conjunto de regras,
como no caso das regras 1, 2, 3, 4 e 5 da Figura 31. Independente do valor da vazéo,
quando a pressao € PP a abertura € sempre PP. Assim a base de regras otimizada ficaria
como apresentado na Figura 33, ou seja, como menor numero de regras que da mais
agilidade no processamento, melhor interpretabilidade para os usuérios e com a mesma
cobertura.
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Figura 33 - Exemplo de otimizacdo da base de regras apresentada na Figura 31.

O método proposto foi validado através de simulagbes utilizando os cendrios
descritos em Benincasa, Morandin e Kato (2003) e Reddy e Rao (2006). Os resultados
obtidos no objetivo makespan sao comparados com o trabalho Benincasa, Morandin e Kato
(2003), e no objetivo tardiness € avaliado o comprimento dos prazos.

No préximo capitulo, os procedimentos descritos serdo novamente referidos, porém
tendo como base os cenarios de aplicacéo e os resultados obtidos, em que os detalhes mais

especificos serdo melhores contextualizados.



Capitulo 6

APLICACAO DA ABORDAGEM E
ANALISE DE RESULTADOS

Como apresentado no Capitulo 4, trabalhos que ponderam multiplas variaveis,
alcangam melhores resultados. Porém ponderar uma quantidade exagerada de variaveis
pode comprometer o método. O primeiro ponto a ser avaliado sdo as bases de dados e as
bases de regras fuzzy, pois a medida que se aumenta variaveis, essas bases aumentam
exponencialmente. Devido esse aumento de complexidade computacional, outro ponto
afetado € o tempo de resposta do método. Visto que o método é aplicado a sistemas de
produgdo em tempo real, em que é esperado respostas em curtos espagos de tempo.

Nesse caso, o melhor a fazer é associar as variaveis mais pertinentes ao objetivo
final. Como o método proposto tem dois objetivos que podem ser permutados em tempo de
operacdo, a partir da revisdo bibliografica e do conhecimento do especialista, foram
identificadas as melhores varidveis para cada objetivo.

Objetivo 1: makespan

e Distancia;

e Numero de nés;

e Buffer de entrada;
e Buffer de Saida.
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Objetivo 2: tardiness

e Distancia;
e Numero de nés;
e Encadeamento de tarefas;

e Dada de entrega.

A distancia é uma variavel importante. Um diferencial desse trabalho com relagao a
maioria dos trabalhos apresentados na literatura que considera essa variavel é que os
trabalhos da literatura sé consideram a distancia entre a posi¢ao atual do AGV e a estacao
de trabalho requisitante. Neste trabalho é somada também a distancia entre a estacdo de
trabalho solicitante e o destino final.

Para a criacao de uma base de dados e uma base de regras que representem bem o
problema e alcance bons resultados, é necessario que 0s cenarios em que 0 método sera

aplicado sejam analisados.

Os cenarios escolhidos para aplicagdo do método foram cenarios propostos
anteriormente por outros autores. Um cenario € o proposto por Benincasa, Morandin e Kato
(2003) cujo layout esta apresentado na Figura 34 e os outros dois sdo cendrios propostos
por Reddy e Rao (2006) cujo layout estao apresentados na Figura 35 e Figura 36.

Como nos artigos os autores ndo descrevem todos os detalhes referentes aos
cenarios, o primeiro passo foi redesenha-los no software Automod (Student Version 11.1) e
a partir dessa visualizagao gerar dados coerentes para cada um como, as distancias entre
as estacoes de trabalho, que sdo apresentadas nas tabelas: Tabela 2, Tabela 6, Tabela 10,
0s numeros de nds entre as estagdes de trabalho, que sdo apresentados nas tabelas:Tabela
3, Tabela 7, Tabela 11, os tempos de processamento de cada produto em cada estagéao de
trabalho, que sé&o apresentados nas tabelas: Tabela 5, Tabela 9,

Tabela 13 e os roteiros dos produtos, que sdo apresentados nas tabelas: Tabela 4,
Tabela 8, Tabela 12.

Nas tabelas de distancia e numeros de ndés, na primeira coluna e na primeira linha
estdo os locais de carregamento e descarregamento e as estagbes de trabalho. A
verificacdo segue dos itens da primeira coluna para os itens da primeira linha. Por exemplo,
se localizar na Tabela 2 a linha M5 com a coluna M4 sabera que a distancia para ir da
estacao de trabalho M5 para estacao de trabalho M4 é de 78 unidades.

As tabelas de tempo de processamento sao representadas pelas estagbes de
trabalho (M1, M2, ..., Mn) e pelos produtos (P1, P2, ..., Pn).



Capitulo 6 - Aplicacao da Abordagem e Analise de Resultados

85

|A cenario01 - AutoMod Student Simulation

Filz

It View Control Debug Window Help

5 W ¥
Ml I M2 I M3
W W w7 8
NIT_ WIS
M6 ! M5 ! M4
N3§ N33 Ni4
)

Figura 34 - Layout do cenario 1, adaptado de (BENINCASA; MORANDIN JR; KATO,

Tabela 2 - Distancias do cenario 1

2003)

L M1 M2 M3 M4 M5 M6 U
L 0 33 41 49 72 80 88 56
M1 57 0 9 17 40 48 56 88
M2 49 78 0 9 32 40 48 80
M3 41 70 78 0 24 32 40 72
M4 117 40 48 56 0 9 17 49
M5 109 32 40 48 78 0 9 41
M6 101 24 32 40 70 78 0 33
U 72 101 109 117 41 49 57 0
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Tabela 3 - NOmero de nds do cenario 1

Tabela 5 - Tempo de processamento das estacoes de trabalho do cenario 1

P1 P2 P3 P4 P5
M1 130 130 130 130 130
M2 130 130 130 130 130
M3 190 190 190 190 190
M4 190 190 190 190 190
M5 250 250 250 250 250
M6 250 250 250 250 250

L M1 M2 M3 M4 M5 M6 u
L 0 6 8 10 14 16 18 6
M1 10 0 4 6 10 12 14 18
M2 8 12 0 4 8 10 12 16
M3 6 10 12 0 6 8 10 14
M4 14 10 12 14 0 4 6 10
M5 12 8 10 12 12 0 4 8
M6 10 6 8 10 10 12 0 6
u 6 10 12 14 6 8 10 0

Tabela 4 - Roteiros de producao do cenario 1
Produto | Roteiro Sequéncia

1 1 L 1 3 5 U

1 2 L 2 3 5 u

2 1 L 2 3 4 u

2 2 L 1 2 5 u

3 1 L 1 2 6 u

3 2 L 2 4 5 u

4 1 L 1 4 5 u

4 2 L 3 4 5 u

5 1 L 1 4 6 u

5 2 L 2 4 6 u
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Figura 35 - Layout do cenario 2, adaptado de (REDDY; RAO, 2006)

Tabela 6 - Distancias do cenario 2

L/U M1 M2 M3 M4 M5
L/U 0 25 50 41 66 58
M1 50 0 33 24 49 41
M2 25 33 0 49 74 66
M3 66 74 49 0 33 25
M4 41 49 24 33 0 50
M5 58 66 41 50 25 0

Tabela 7 - NUmero de nés do cenario 2

L/U M1 M2 m3 M4 M5
L/U 0 4 6 6 8 8
M1 6 0 4 4 6 6
M2 4 4 0 6 8 8
M3 8 8 6 0 4 4
M4 6 6 4 4 0 6
M5 8 8 6 6 4 0




Capitulo 6 - Aplicacao da Abordagem e Analise de Resultados

Tabela 8 - Roteiros de producao do cenario 2

Produto | Roteiro Sequéncia
1 1 L/uU 1 3 5 L/U
1 2 L/uU 2 3 5 L/U
2 1 L/uU 2 3 4 L/U
2 2 L/uU 1 2 5 L/U
3 1 L/uU 1 2 3 L/U
3 2 L/uU 3 4 5 L/U
4 1 L/uU 1 4 5 L/U
4 2 L/uU 3 4 5 L/u
5 1 L/uU 2 3 5 L/U
5 2 L/uU 2 4 5 L/U
6 1 L/uU 2 3 4 L/U
6 2 L/U 1 3 4 L/uU

Tabela 9 - Tempo de processamento das estacoes de trabalho do cenario 2

P1 P2 P3 P4 P5 P6
M1 130 130 130 130 130 130
M2 130 130 130 130 130 130
M3 180 180 180 180 180 180
M4 190 190 190 190 190 190
M5 240 240 240 240 240 240
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Figura 36 - Layout do cenario 3, adaptado de (REDDY; RAO, 2006)

Tabela 10 - Distancias do cenario 3

L/u M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 M10
L/u 0 12 21 32 44 54 74 64 74 74 43
M1 74 0 10 21 33 43 63 53 63 63 32
M2 74 85 0 12 24 44 64 53 63 63 32
M3 64 75 22 0 13 33 53 43 53 53 22
M4 74 85 32 22 0 21 41 52 64 63 32
M5 54 65 74 62 72 0 21 32 44 43 42
M6 44 55 64 53 63 74 0 12 24 33 33
M7 33 44 53 43 53 64 22 0 13 22 23
M8 21 32 41 52 64 74 32 22 0 10 33
M9 12 23 32 43 55 65 85 75 85 0 54
M10 43 54 33 23 33 44 32 22 32 32 0
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Tabela 11 - Numero de nés do cenario 3
L/U M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 M10
L/U 0 4 7 9 11 9 12 11 12 12 8
M1 12 0 5 7 9 7 10 9 10 10 6
M2 12 14 0 4 6 9 12 9 10 10 6
M3 11 13 6 0 4 7 10 8 9 9 5
M4 12 14 7 6 0 5 8 10 12 10 6
M5 9 11 14 9 10 0 5 7 9 7 7
M6 11 13 16 9 10 10 0 4 6 9 7
M7 9 11 14 8 9 9 6 0 4 7 6
M8 7 9 12 14 16 14 7 6 0 5 7
M9 4 6 9 11 13 11 14 13 14 0 10
M10 8 10 7 6 7 7 6 5 6 6 0
Tabela 12 - Roteiros de producao do cenario 3
Produto | Roteiro Sequéncia
1 1 L/U 1 3 4 7 L/U
1 L/U 2 3 5 7 L/U
P 1 L/U 1 2 5 8 L/U
P 1 L/U 1 3 6 8 L/U
3 P L/U 6 7 9 10 L/U
3 3 L/U 5 7 8 10 L/U
4 1 L/U 3 5 8 10 L/U
4 i L/U 3 4 8 9 L/U
5 1 L/U 2 4 6 7 L/U
5 2 L/U 2 4 5 7 L/uU
6 1 L/U 1 5 6 9 L/U
6 2 L/U 1 6 8 9 L/U
7 1 L/U 3 4 8 10 L/U
7 2 L/U 3 6 8 10 L/U
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Tabela 13 - Tempo de processamento das estac6es de trabalho do cenario 3

P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7
M1 130 130 130 130 130 130 130
M2 130 130 130 130 130 130 130
M3 185 185 185 185 185 185 185
M4 185 185 185 185 185 185 185
M5 230 230 230 230 230 230 230
M6 230 230 230 230 230 230 230
M7 250 250 250 250 250 250 250
M8 250 250 250 250 250 250 250
M9 260 260 260 260 260 260 260
M10 280 280 280 280 280 280 280

A partir dos dados dos cenarios e da base de conhecimento do laboratério, foram
criadas as bases de dados fuzzy e as bases de regras fuzzy no software Matlab (Version
7.10.0.499 (R2010a)).

As bases de dados foram criadas dividindo as quatro variaveis de entrada e a
variavel de saida de cada objetivo em cinco partigdes triangulares, que foram escolhidas
empiricamente, conforme apresentado nas figuras: Figura 38, Figura 39, Figura 40, Figura
41, Figura 42, Figura 44, Figura 45, Figura 46, Figura 47 e Figura 48, onde:

e PP = muito pequeno;
e P =pequeno;

e M =médio;

e G =grande;

e GG = muito grande.

Juntando as figuras: Figura 37, Figura 38, Figura 39, Figura 40, Figura 41 e Figura
42 forma-se a base de dados completa do objetivo makespan. Na Figura 37 é apresentado o
sistema fuzzy macro, com as quatro variaveis de entrada e uma de saida. Na Figura 38 é
apresentada a base de dados da varidvel de saida: prioridade. Nas figuras: Figura 39,
Figura 40, Figura 41 e Figura 42 sao apresentadas as bases de dados das variaveis de
entrada: buffer de saida, distancia, buffer de entrada e nimero de no6s respectivamente.
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Figura 37 - Base de dados do objetivo makespan
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Figura 38 - Base de dados do objetivo makespan, variavel prioridade
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Figura 39 - Base de dados do objetivo makespan, variavel buffer de saida
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Figura 40 - Base de dados do objetivo makespan, variavel buffer de entrada
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Figura 41 - Base de dados do objetivo makespan, variavel distancia
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Figura 42 - Base de dados do objetivo makespan, variavel numero de nés
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Juntando as figuras: Figura 43, Figura 44, Figura 45, Figura 46, Figura 47 e Figura
48 forma-se a base de dados completa do objetivo tardiness. Na Figura 43 € apresentado o
sistema fuzzy macro, com as quatro variaveis de entrada e uma de saida. Na Figura 44 é
apresentada a base de dados da variavel de saida: prioridade. Nas figuras: Figura 45,
Figura 46, Figura 47 e Figura 48 sdo apresentadas as bases de dados das variaveis de
entrada: data de entrega, distancia, encadeamento de tarefas e numero de nés

respectivamente.
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Figura 43 - Base de dados do objetivo tardiness
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Figura 44 - Base de dados do objetivo tardiness, variavel prioridade
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Figura 45 - Base de dados do objetivo tardiness, variavel data de entrega
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Figura 46 - Base de dados do objetivo tardiness, variavel encadeamento de tarefas
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Figura 47 - Base de dados do objetivo tardiness, variavel distancia
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Figura 48 - Base de dados do objetivo tardiness, variavel numero de nés

Para a criagcdo de uma base de regras fuzzy para esse tipo de sistema, faz-se

necessario a base de conhecimento do laboratério. A base de regras inicial foi criada a partir

de todas as combinagdes das variaveis de entrada (4 variaveis, divididas em 5 particoes

cada é igual a 625 regras) e a saida gerada para cada combinagao foi indicada pela base de

conhecimento do laboratério. Na Tabela 14 é apresentada uma amostra com as primeiras

25 das 625 regras da base de regras do objetivo makespan.
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Tabela 14 - Amostra da base de regras do objetivo makespan

Buffer S. | Buffer E. | Distancia| Nro de Nés PRIORIDADE
PP PP PP PP GG
PP PP PP P GG
PP PP PP M GG
PP PP PP G GG
PP PP PP GG GG
PP PP P PP GG
PP PP P P GG
PP PP P M GG
PP PP P G GG
PP PP P GG GG
PP PP M PP GG
PP PP M P GG
PP PP M M G
PP PP M G G
PP PP M GG G
PP PP G PP G
PP PP G P G
PP PP G G
PP PP G G M
PP PP G GG M
PP PP GG PP G
PP PP GG P G
PP PP GG M M
PP PP GG G M
PP PP GG GG M

A partir do conjunto de regras inicial que foi obtido manualmente, os AGs séo usados
para selecionar um subconjunto de regras. Seu objetivo € reduzir o numero de regras
eliminando redundéncias e conflitos melhorando o desempenho do conjunto de regras inicial

e tornando-o mais equilibrado entre cobertura versus interpretabilidade.

As regras sao codificadas por numeros reais que representam o indice dos conjuntos
fuzzy que aparecem na parte do antecedente da regra. Dessa forma para cada variavel
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linguistica dos conjuntos fuzzy foi atribuido um valor inteiro, e também foi adicionada a
pertinéncia ndo importa (NI) (do inglés: don't care). Na Tabela 15 sdo apresentados os

valores que foram atribuidos para cada particao.

Tabela 15 - Atribuicdo de valores reais

Particao | Valor
Fuzzy Real
NI 0
PP 1
P 2
M 3
G 4
GG 5

O minimo de otimizagdo que se espera é que a populacao final seja pelo menos 50%
menor que a base de regras inicial construida manualmente com todas as combinacdes
possiveis. Dessa forma a populagéo inicial do algoritmo genético é constituida por 312
regras aleatérias da base de regras inicial.

Cada cromossomo possui quatro genes, que correspondem as quatro variaveis de
entrada e cada gene possui um valor inteiro entre 0 e 5. Na Tabela 16 é apresentada uma

amostra de como s&o formados os cromossomos e a populacao inicial.

Tabela 16 — Amostra dos cromossomos do AG

C1: 1 1 1 1
C2: 1 1 1 2
C3: 1 1 1 3
C4: 1 1 1 4
C5: 1 1 1 5
Cé6: 1 1 2 1
C312: 3 3 3 1

A populagéo é aplicada ao problema de despacho de AGVs e cada cromossomo

recebe um indice de importancia, que é medido de acordo com a quantidade de vezes que a
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regra foi disparada. A populacdo recebe como fungéo de avaliagdo o valor do objetivo a ser
alcangcado. A funcdo de avaliacdo é definida com base no erro médio quadratico, que é

representada pela seguinte expressao:

N
1
£ = 55 D (&= e)?
y=1

Onde:

e N é o numero total de exemplos de treinamento;

* ¢, é o valor de saida obtido a partir do sistema usando a base de regras

codificada em C;.

* e, €0 valor conhecido desejado.

Na criacdo da nova populacdo aplica-se o elitismo com taxa de 20%, o cruzamento
de um ponto central com taxa de 80%, a mutacao se da em seguida sobre 5% da populagéao
do cruzamento escolhendo um gene aleatério, e a selecdo da populagdo é pelo método
torneio. Na Figura 49 é ilustrado o funcionamento do cruzamento e na Figura 50 é ilustrado

o funcionamento da mutacgéao.

Ponto central de cruzamento

Pl 1 | 3 4 | 1 | F: | 1 | 3 | 1 | 2 |
2.l 1 | 1 1 | 2 | el 1 | 1 | a4 | 1
Cromossomos “PAIS” Cromossomos “FILHOS”

Figura 49 - Exemplo de funcionamento do cruzamento

c.l » | 2 | 1+ ] 1 | em| 1 | 2 [ 1 [ o |

Antes Depois

Figura 50 - Exemplo de funcionamento da mutacao
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Para cada nova populacao obtida é aplicada no problema de despacho de AGVs, e a
funcédo de avaliagao obtida por cada populacdo é armazenada. O critério de parada pode

acontecer de trés formas:

e Primeira: Se o valor da fungcédo de avaliagdo de uma determinada populacéo
for igual ou inferior ao valor pré-estabelecido.

e Segunda: Se ap6s quinze geracdes consecutivas a funcao de avaliacdo das
popula¢des ndo melhoraram.

e Terceira: Se for alcangado o numero maximo de 100 iteragdes.

Assim, depois de aplicada a otimizagéo, a base de regras final do objetivo makespan
que inicialmente tinha 625 regras, ficou com 280 regras, e o objetivo fardiness ficou com 200
regras em sua base. Na Tabela 17 é apresentada uma amostra com as 16 primeiras regras
da base de regras otimizada do objetivo makespan.

Tabela 17 - Amostra da base de regras otimizada do objetivo makespan

Buffer S. | Buffer E. | Distancia | Nro de Nds PRIORIDADE
* GG * * PP
PP G * * PP
PP M PP * G
PP PP G PP G
PP PP G P G
PP PP G G
PP PP G G M
PP PP G GG M
PP PP GG PP G
PP PP GG P G
PP PP GG M M
PP PP GG G M
PP PP GG GG M
PP P M PP GG
PP P M P GG
PP P M M G

e Onde “”, significa que a variavel nao influencia naquela regra.
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Analisando os trabalhos da literatura, percebemos que a maioria dos trabalhos que
abordam o problema de despacho de AGVs nao leva em consideracéo o espaco fisico dos
AGVs, ou seja, pode existir mais de um AGV carregando ao mesmo tempo na mesma
estacao de trabalho, ou dois AGVs utilizando um n6é ao mesmo tempo, ndo existe deadlock,
etc.

Modelando os cendrios sob estudo em redes de Petri, coforme apresentado nas
figuras: Figura 51, Figura 52e Figura 53, conseguimos ter uma visao melhor dos recursos a

serem utilizados.

Binder 0
canariol cenario2 | cenariol

1 1 1 1
o= o]
AGN

1 1 1 1 1
RO I« : 2
AGY AGW

=) M— — ! M —1
OB+ —» O »{| BOD¥ DD

Py AGY
1 1

[ E) >+

None

Figura 51 - Modelo em redes de Petri do cenario 1
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Binder 0
cenariol  cenario2 [ cenario3

“Naone

Figura 52 - Modelo em redes de Petri do cenario 2

cenariol  cenario2 cenario?

AGW

1 a
.
i 1 i, 1

PRI | PR (5 Pt | P (5 P S | PR S—

AGY

MNone

Figura 53 - Modelo em redes de Petri do cenario 3

Dessa forma, todas as estacbes de trabalho e todos os nds do caminho sao
considerados um recurso a ser usado por um unico AGV em um determinado periodo de

tempo, o que acontece em fabricas reais.
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Devido a limitagcdo da versdo do software Automod disponivel e também do
CPNrtools, foi decidido fazer a juncdo de todo o método no Matlab, para isso, todas as
tabelas criadas a partir das visualizagdes e simulagdes realizadas foram incorporadas no
Matlab.

Espelhado nas modelagens em redes de Petri, foram criadas tabelas dos tempos
entre todos os recursos para cada cenario. Essas tabelas contém quais estacbes de
trabalho e quais nés séo utilizados quando um caminho deve ser percorrido, e quais 0s
tempos entre cada recurso. Na Tabela 18 é apresentada uma amostra da tabela de recursos
do cenario 01. A primeira linha da Tabela 18 mostra o caminho saindo do recurso N50 até o
destino N50, em que, quando o AGV tem como saida e destino 0 mesmo recurso nao se
utiliza nenhum recurso intermediario e o tempo gasto é zero. Ja4 na segunda linha da Tabela
18 mostra o caminho saindo do recurso N50 até o destino N51. Para fazer esse caminho o
AGV precisa utilizar os recursos N1, N3, N4 e N5 nos tempos marcados, ou seja, se 0 AGV
saiu do recurso N50 no tempo 10, chegara ao recurso N1 no tempo 16, no recurso N3 no

tempo 34 e assim sucessivamente.

Tabela 18 - Amostra da tabela de recursos do cenario 01

CAMINHOS
SAIDA DESTINO
caminho N50 0 O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 N50
tempo 0 0 O 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
caminho N50 N1 N3 N4 N5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 N51
tempo 0 6 18 1 7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
caminho N50 N1 N3 N4 N5 N6 N7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 N52
tempo 0 6 18 1 7 7 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
caminho N50 N1 N3 N4 N5 N6 N7 N8 N9 O 0 0 0 0 0 0 0 N53
tempo 0 6 18 1 7 7 1 1 7 0 0 0 0 0 0 0 0 1
caminho N50 N1 N3 N4 N5 N6 N7 N8 N9 NI1O N11 N21 N20 O 0 0 0 N54
tempo 0 6 18 1 7 7 1 1 7 1 7 8 7 0 0 0 0 1
caminho N50 N1 N3 N4 N5 N6 N7 N8 N9 NIO NI11 N21 N20 NI19 Ni8 O 0 N55
tempo 0 6 18 1 7 7 1 1 7 1 7 8 7 1 7 0 0 1
caminho N50 N1 N3 N4 N5 N6 N7 N8 N9 NIO NI1I1 N21 N20 N19 N18 N17 N16 N56
tempo 0 6 18 1 7 7 1 1 7 1 7 8 7 1 7 1 7 1
caminho N50 N1 N3 N13 N23 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 N57
tempo 0 6 18 8 18 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 6
caminho N51 N6 N7 N8 N9 N10 N11 N12 N2 O 0 0 0 0 0 0 0 N50
tempo 0 1 7 1 7 1 7 1 26 O 0 0 0 0 0 0 0 6
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A partir dessas informac6es o sistema pode criar Tabelas de Alocagdo dindmica
(TAD), alocando um recurso para um determinado AGV em um periodo de tempo, e esse
recurso nao podera ser usado por outro AGV nesse mesmo periodo de tempo. Incorporando
todo o método no Matlab também conseguiu-se suprir uma outra caracteristica do CPNtools.
Na modelagem em redes de Petri, se existe um caminho que leva 10 unidades de tempo
para ser percorrido, e um AGV esta usando-o, o sistema so6 libera 0 uso desse caminho para
outro AGV, quando o primeiro percorreu-o por completo. Ja na simulacdo no Matlab, o
caminho de 10 unidades de tempo é “dividido” em 10 partes, entdo se 0 AGV1 esta na parte
2 do caminho, j& libera para o AGV2 entrar na parte 1, e assim vai sendo incrementando.

Outro ponto importante que é adicionado ao método, € o monitoramento constante
dos tempos dos AGVs e dos tempos das estagbes de trabalho. Com essas informagdes é
possivel fazer algumas predigées na tomada de decisdo, que geram ganhos significativos no
resultado final. Uma das predi¢gdes ocorre quando existe uma solicitagao de transporte, mas
nao sé os AGVs livres entram na disputa pelo atendimento. Os AGVs que de acordo com a
tabela de alocagdo dindmica de recursos, estdo indo para uma regido favoravel ao
atendimento dessa solicitacdo, e de acordo com o monitoramento dos tempos falta 12 ou
menos unidades de tempo para o termino do seu trabalho, esse AGV também entra na
disputa pelo atendimento. Outra possivel predicdo ocorre quando um ou mais AGVs estéao
livres e ndo existe solicitacdo de transportes, através dos tempos de processamento das
estacdes de trabalho verifica-se as que irdo terminar primeiro, assim o AGV ja vai se
deslocando para aquela determinada estacao de trabalho.

Os autores Benincasa, Morandin e Kato (2003), tiveram como objetivo em seu
trabalho a reducao do makespan. O objetivo makespan proposto nesse trabalho foi simulado
nos trés cenarios descritos anteriormente e comparado com os a proposta do trabalho
citado. A seguir na Tabela 19 e Tabela 20 sdo apresentados os resultados das simulagées.
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Tabela 19 - Resultados do objetivo makespan
PRODUGAO DE 5 LOTES PRODUGCAOQ DE 10 LOTES
Quantidade | Makespan | Makespan | % de ganho Quantidade | Makespan | Makespan | % de ganho
de AGVs (Benincasa) | (Proposta) | da proposta de AGVs (Benincasa) | (Proposta) | da proposta
cenario 01 cenario 01
1 6086 5060 16,86 1 12418 9487 23,60
2 4720 4392 6,95 2 9360 8193 12,47
3 4576 4268 6,73 3 9199 7980 13,25
cenario 02 cenario 02
1 8056 7169 11,01 1 15260 13596 10,90
2 5288 4678 11,54 2 9896 8851 10,56
3 5194 4622 11,01 3 9752 8807 9,69
cenario 03 cenario 03
1 9244 8213 11,15 1 16934 15066 11,03
2 6223 5538 11,01 2 12151 10814 11,00
3 5747 5092 11,40 3 11874 10567 11,01
q 5722 5039 11,94 4 11226 10438 7,02
Tabela 20 - Resultados do objetivo makespan
PRODUCAO DE 25 LOTES PRODUCAO DE 50 LOTES
Quantidade | Makespan | Makespan | % de ganho Quantidade | Makespan | Makespan | % de ganho
de AGVs (Benincasa) | (Proposta) | da proposta de AGVs (Benincasa) | (Proposta) | da proposta
cenario 01 cenario 01
1 29198 25300 13,35 1 56782 48660 14,30
2 23298 18373 21,14 2 45996 38874 15,48
3 22443 18306 18,43 3 44572 35798 19,69
cenario 02 cenario 02
3k 37496 32996 12,00 1 74666 66578 10,83
2 23553 20962 11,00 2 46362 41816 9,81
3 23382 20809 11,00 3 46144 41262 10,58
cenario 03 cenario 03
1 41882 37256 11,05 1 81663 72653 11,03
2 27992 24912 11,00 2 52779 46973 11,00
3 28131 25036 11,00 3 54451 47886 12,06
4 27004 24742 8,38 4 52733 46932 11,00

Para o objetivo tardiness, é usado o takt-time® dos produtos, e também é simulado a

criacdo de uma programacao alocando os produtos como um grafico de Gantt que é

construido de tras para frente acrescentando um tempo de segurancga, para que os produtos

sejam fabricados o mais préximo possivel da data de entrega. Na Figura 54 é ilustrado como

seria uma programacao da producao do objetivo tardiness.

% O takt-time é definido a partir da demanda do mercado e do tempo disponivel para produgao; & o ritmo
de produgdo necessario para atender a demanda. Matematicamente, resulta da raz@o entre o tempo disponivel
para a produgéo e o numero de unidades a serem produzidas (ALVAREZ; ANTUNES JR., 2001).
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Task Name Duration | | May 2011 |
01 May 08 May 15 May 22 May 2
| ] 01]02]03]04]05]06]07 |08]09]10] 1112 13] 14151617 18] 192021 |22 |23 [24[25] 262728 | 29[ 3031 ]
1 Pedido 1 16 hrs
Zz tempo de seguranca 24hrs ]
3 Pedido 2 32hrs .
4 tempo de seguranca 4,8 hrs jﬁ
5 Pedido 3 16 hrs El
6 tempo de seguranca 24hrs ]
7 Pedido 4 40 hrs @1
8 tempo de seguranca & hrs [
9 Pedido & 16 hrs =1
10 tempo de seguranca 24hrs =]

Figura 54 - Amostra de grafico para alocacado da producao

O tempo de seguranga € de 15% do tempo total que o lote precisa para ser

produzido. Dessa forma os pedidos sao produzidos o mais préximo possivel da sua data de

entrega, evitando custo de estoque e atrasos na entrega. Nos periodos de tempo sem

pedidos para producao a fabrica fica literalmente parada, evitando desgaste dos veiculos e

das maquinas, esses tempos podem ser usados para agendamento de manutencgéo

preventiva e também para incluir pedidos de urgéncia.

O objetivo tardiness também foi simulado nos trés cenarios citados anteriormente, e

para validacao foi verificado se os pedidos eram produzidos nas datas esperadas. Na Figura

55 é apresentado o resultado de uma simulagédo, em que, se existe uma demanda igual ou

inferior a quantidade que a industria é capaz de produzir, todos os pedidos sdo produzidos

na data correta.

Data Devida

w— Diata Fabricada

Figura 55 - Simulacao do objetivo tardiness
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Na Figura 56 é apresentada uma comparacao entre o resultado o objetivo makespan
e objetivo tardiness.

-]
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4
5 —
Data devida
2 — Data Fabricada
1__
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Lo B B i == [ B o Tl o B S s T o B = I Tl
S EFIFEISLses e g e
EQDDEDDDE EDHHHHHHHH
(a) Producao com o objetivo makespan
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(b) Producao com o objetivo tardiness

Figura 56 - Comparacao entre producées do objetivo makespan e do objetivo
tardiness
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Analisando a Figura 56(a) € possivel verificar que em uma produc¢ao de nove dias e
meio, o0 objetivo makespan finaliza a produgcdo em sete dias e meio, obtendo um
adiantamento de dois dias ou 11% do tempo total, porém nao atende aos pedidos, em que
alguns sdo entregues muito adiantados, outros muito atrasados. Ja o objetivo tardiness,
apresentado na Figura 56(b) usa todo o periodo de nove dias e meio para produgédo e
atende corretamente todos os pedidos.

Dessa forma fica a critério da empresa decidir qual ganho é melhor para os negécios
em determinados periodos de produgao de determinados produtos.

Em todas as situagbes simuladas do objetivo tardiness nao houve pedidos
produzidos com atraso. Na maioria das vezes, os pedidos foram produzidos entre 2% e 15%
antes do prazo, porém com tempo de adiantamento pouco significativo para geragcao de
grandes estoques.



Capitulo 7
CONCLUSAO

O processo de evolucdo dos sistemas de manufatura é caracterizado por um indice
elevado de competitividade, em que ambientes cada vez mais complexos buscam atuar em
niveis estratégicos frente as exigéncias de mercado. O controle da produgdo é uma das
atividades especificas da area de manufatura e que tem um impacto expressivo no resultado
geral da empresa. Devido as inumeras vantagens que os Veiculos Auto Guiados
proporcionam, cada vez mais os AGVs sao usados para tarefa de transporte em industrias,
armazéns, portos, etc. Dentre os problemas existentes no gerenciamento dos AGVs, um dos
principais em sistemas de producao é o despacho.

Esse trabalho apresenta um método de despacho de AGVs, usando técnicas de
inteligéncia artificial, para ponderacao de multiplas variaveis e melhoramento no sistema de
decisdo. Também foi usada predicdo de tarefas, modelagem de recursos e simulacgodes,
tornando o modelo mais realista; também foi adicionada a opcao de troca de objetivos,
tornando o método mais robusto. Todas essas caracteristicas trouxeram algumas vantagens

para o modelo proposto.

A constante mudanca do mercado e as diferentes metas almejadas por cada setores

das empresas, torna a troca do objetivo uma valiosa vantagem.

Quando o objetivo € minimizar o makespan, € utilizado todo o processamento
possivel. Tende-se a diminuir o custo por pega, ja que se produz mais utilizando a mesma
quantidade de recursos como maquinas, veiculos e mao de obra. A desvantagem é que isso
nao garante que o prazo sera cumprido, e uma produgao adiantada pode gerar custos de
estocagem.
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Quando o objetivo € o tardiness, somente é produzido aquilo que é devido, e tenta-
se ao maximo finalizar a produgédo no prazo correto. O tardiness normalmente é mais
interessante se os produtos a serem produzidos sdo caros. No tempo que nao existe
trabalho a producéo literalmente para, o que para alguns pode ser visto como prejuizo.
Porém com isso ndo se tem gastos desnecessarios, nem desgaste de maquinas e veiculos.
Outro ponto positivo é que se por ventura aparecer uma ordem de producao com urgéncia, é
possivel encaixar a mesma nessa janela de tempo livre, e ndo comprometer o prazo de

entrega dos outros produtos.

A troca de objetivos pode beneficiar quando a demanda esta alta, entédo é decidido
por produzir focando no objetivo makespan, porém em um determinado momento alguns
pedidos podem ser cancelados, para ndo usar recursos em uma produgdo que ficara
estocada, nesse momento pode-se trocar pelo tardiness. Em outro momento, quando existe
uma produgao controlada usando tardiness, porém chegam varios pedidos com um prazo
curto de entrega, isso pode ser alterado trocando o objetivo para makespan.

Outro ganho para troca de objetivos é quando uma industria trabalha com um leque
grande de produtos similares, porém alguns de alto consumo e outros de consumo
esporadico. Por exemplo, em uma fabrica de embreagens, em que a producdo de
embreagens de veiculos populares tem uma demanda muito maior do que veiculos de luxo.
Entdo, por serem similares, os produtos podem usar os mesmos recursos produtivos da

industria, porém o sistema de producao pode ser configurado de acordo com o produto.

A ponderagéao de multiplas variaveis para cada objetivo torna o sistema de decisdo
mais completo e flexivel. O controle dessas variaveis com o sistema fuzzy otimizado pelos
algoritmos genéticos faz com que possamos mapear o processo de tomada de decisdes do
problema abordado de forma fundamentada e consistente em torno de regras linguisticas.

A modelagem de recursos trouxe uma viséo diferenciada para o trabalho, fazendo
com que o meétodo avalie situagdes muitas vezes ndo mencionadas nos trabalhos da

literatura, mais que estao presentes nos sistemas produtivos.

A predicdo de tarefas conseguiu ganhos significativos no resultado final,
principalmente no objetivo makespan. A predicdo contribui quando existe a situagéo de
AGVs ociosos, adiantando o percurso do atendimento e quando um AGV ocupado estara

em situagao favoravel quando terminar a tarefa.

As simulagbes realizadas validam que o método proposto produziu resultados
consistentes. Os dois objetivos foram simulados em trés cenérios de FMS propostos por
outros trabalhos da literatura, um por Benincasa, Morandin e Kato (2003) e outros dois
propostos por Reddy e Rao (2006). Os resultados obtidos no objetivo makespan foram
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comparados com o trabalho de Benincasa, Morandin e Kato (2003) que tinha o mesmo
objetivo, em média o método proposto foi 12% melhor. Para testar a eficacia do objetivo
tardiness foi verificado se 0 mesmo conseguiu cumprir a programacao e fabricar os pedidos
nas datas devidas. Nas simulagbes realizadas 0 mesmo n&o produziu nenhum pedido em
atraso, os pedidos foram produzidos com adiantamento de 2% a 15%, 0 que nao ocasiona

acumulo de estoque.

7.1 Trabalhos futuros

Como propostas de trabalhos futuros para gerar novas contrivicbes para o método
de despacho proposto, pode-se citar primeiramente a introducdo de novas variaveis, como
por exemplo, a margem de contribuicdo dos produtos; testar outras técnicas de geracao de
conhecimento como redes neurais e redes Bayesianas e criar visualizagdo grafica da

simulagéo.

O desenvolvimento de outras abordagens pode agregar grande valor ao trabalho

como:

e Uma politica para controle de manutencao e abastecimento dos AGVs, bem
como a melhor posi¢cao no cenario para isso.

e Um método de roteamento, assim complementando esse trabalho, pois néo
s6 decidiria quem o veiculo ira atender, mas qual a melhor rota que ele deve
tomar. Caminhos de duplo sentido podem melhorar o sistema de transporte,
mas pode ndo haver espaco fisico para duplicar todas as rotas. Pode-se
verificar os melhores pontos para se duplicar. Com a verificacdo dos
caminhos com a modelagem em redes de Petri, mesmo em caminhos
unidirecionais, pode-se verificar se aquele caminho esta livre, entdo em
alguns casos usar o caminho na “contram&o” ganhando tempo.

e Pode-se usar uma arquitetura descentralizada, utilizando sistemas
multiagente e sistemas holénicos para comunicacéo e colaboracdo entre os
AGVs.

e Considerar varios tipos de veiculos, como veiculos de carga unitéria, veiculos

de multiplas cargas, etc.
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