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Resumo

A melhoria do processo de mistura de algodao na fiagdo téxtil envolve desafios, em grande
parte devido a variabilidade nas propriedades fisicas e quimicas da fibra de algodao, assim
como nas condigoes operacionais do processo. Esses fatores, influenciados por aspectos
ambientais e logisticos, tornam o planejamento dos fardos adequados uma tarefa complexa,
especialmente em cenarios incertos. Historicamente, métodos de programacao matematica
sao empregados para abordar essas questoes; entretanto, a introdugao do Aprendizado
por Reforco, aliado a Simulagdo de Eventos Discretos, oferece novas possibilidades para
a proposicao de solucbes em ambientes dinamicos e estocasticos, além de viabilizar a
integracao de dados fisicos em tempo real. O objetivo deste trabalho é propor um protocolo
de Gémeo Digital Autonomo, integrando Aprendizado por Reforco, Simulagdo de Eventos
Discretos e outras ferramentas de conectividade, para encontrar boas solugoes para a
mistura de algodao, considerando incertezas e variabilidades do processo produtivo real. A
solucao proposta permite lidar com multiplas fontes de incerteza, incluindo a variabilidade
nas propriedades do algodao, como grau de “amarelamento” (+b), refletdncia total (rd)
e Micronaire - que impactam diretamente na qualidade do fio e no custo da producao -
e também aspectos logisticos externos, como a procedéncia desconhecida dos fardos de
algodao entregues ao longo do tempo. O protocolo incorpora um Sistema de Informagoes
Gerenciais, um Banco de Dados Relacional e um simulador de processos para capturar e
processar dados do ambiente fisico. Implementa o algoritmo Prozimal Policy Optimization
(PPO), que realiza atualizagdes incrementais e estaveis na politica do agente, garantindo
maior eficiéncia na adaptacao a cenarios de incerteza. O FlexSim é o ambiente utilizado para
a simulacao do processo, enquanto o protocolo MODBUS, o Banco de Dados PostgreSQL
e a aplicagao desenvolvida em Flask asseguram a integragao entre as diversas camadas
do sistema. Os resultados obtidos incluem a comparagao entre as solucoes propostas pelo
Aprendizado por Reforgo e as solugoes 6timas, propostas por um modelo de Programacao
Inteira Mista, além da extrapolagao para cenarios dinamicos, com aleatoriedade. O trabalho
avanca no uso dos Gémeos Digitais Autonomos como ferramenta estratégica para o setor

téxtil.

Palavras-chave: Gémeo Digital Auténomo, Aprendizado por Reforco, Simulacao de
Eventos Discretos, Fiagao Téxtil, Mistura de Algodao, Proximal Policy Optimization,

Programacao Inteira Mista.



Abstract

Improving the cotton blending process in textile spinning poses challenges, largely due
to the variability in the physical and chemical properties of cotton fibers, as well as
operational conditions. These factors, influenced by environmental and logistical aspects,
make planning the appropriate cotton bales a complex task, especially in uncertain
scenarios. Traditionally, mathematical programming methods have been employed to
address these issues; however, the introduction of Reinforcement Learning, combined with
Discrete Event Simulation, offers new possibilities for proposing solutions in dynamic and
stochastic environments, in addition to enabling the integration of real-world data in real
time. The objective of this work is to propose an Autonomous Digital Twin protocol by
integrating Reinforcement Learning, Discrete Event Simulation, and other connectivity
tools to find suitable solutions for cotton blending, taking into account the uncertainties
and variabilities of the actual production process. The proposed solution can handle
multiple sources of uncertainty, including variability in the properties of cotton—such as
the degree of “yellowness” (+b), total reflectance (rd), and Micronaire, which directly
affect yarn quality and production costs—and external logistical factors, such as the
unknown provenance of cotton bales delivered over time. The protocol incorporates a
Management Information System, a Relational Database, and a process simulator to
capture and process data from the physical environment. It implements the Proximal
Policy Optimization (PPO) algorithm, which performs incremental and stable updates to
the agent’s policy, ensuring greater efficiency in adapting to stochastic scenarios. FlexSim
is used as the environment for process simulation, while the MODBUS protocol, the
PostgreSQL database, and an application developed in Flask ensure integration across
the various layers of the system. The results obtained include a comparison between the
solutions proposed by Reinforcement Learning and the optimal solutions proposed by a
Mixed Integer Programming model, as well as extrapolation to dynamic and stochastic
scenarios. The work advances the use of Autonomous Digital Twins as a strategic tool for

the textile sector.

Keywords: Autonomous Digital Twin, Reinforcement Learning, Discrete Event Simula-
tion, Textile Spinning, Cotton Blending, Proximal Policy Optimization, Mixed Integer

Programming.
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1 INTRODUCAO

A mistura de algodao na fiagao téxtil é influenciada por multiplas fontes de varia-
bilidade, incluindo as propriedades fisico-quimicas da fibra e as condi¢oes operacionais do
processo produtivo. A incerteza na composicao dos fardos e nas dinamicas produtivas exige
estratégias que conciliem previsibilidade e flexibilidade na tomada de decisdo. Diferentes
métodos sao empregados para lidar com essas questoes, desde abordagens tradicionais,
baseadas na Pesquisa Operacional, até técnicas baseadas em Aprendizado por Reforco.
Neste capitulo, sado discutidos os desafios do problema, as ferramentas adotadas e os

fundamentos que estruturam a pesquisa.

1.1 CARACTERIZACAO DO TEMA

Segundo relatério da USDA (2024), “O Brasil estd projetado para exportar 12,3
milhoes de fardos no ano comercial de 2023/24, tornando-se o maior exportador global de
algodao pela primeira vez. A produc¢ao mais que dobrou nos tltimos 7 anos, atingindo
um recorde de 14,6 milhdes de fardos em 2023/24”. O algodao, como recurso natural,
apresenta variabilidade em suas propriedades fisicas e quimicas, o que pode introduzir
desafios adicionais no processo de fiagao. No entanto, quando as propriedades de algodao
de diferentes procedéncias sao combinadas, o resultado dessa mistura pode ser tratado de

forma linear, como mostrado por Waters e Phillips (1961).

Essa variabilidade nas propriedades do algoddao nao se restringe apenas a sua
procedéncia, mas também é influenciada por fatores ambientais como temperatura e
umidade, que afetam diretamente caracteristicas essenciais da fibra, incluindo resisténcia,
uniformidade e comprimento. Estudos indicam que, por exemplo, temperaturas mais
altas durante o desenvolvimento das capsulas aumentam a resisténcia da fibra, enquanto
temperaturas noturnas mais elevadas podem melhorar sua estrutura, embora essas mesmas
condigbes possam restringir seu comprimento (ISTIPLILER et al., 2024), tornando as
propriedades de interesse da matéria-prima significativamente incertas, mesmo entre fardos

da mesma origem.

Métodos tradicionais de programacao matematica ja foram validados para lidar
com a otimizagao do processo de fiagdo, como demonstrado por Greene et al. (1965),
entretanto, oportunidades na aplicagdo de métodos alternativos que oferecam boas solugoes
e maior simplicidade para o processo de modelagem, como serda demonstrado no trabalho,

revelam-se possiveis.

O Aprendizado de Maquina (AM) abrange um conjunto de ferramentas que sis-
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tematicamente vém impactando desde a ciéncia de dados, até a industria de processos.
O Aprendizado por Reforgo, subcampo do AM, emerge como uma ferramenta util para
propor solugoes simples para problemas com combinagoes de diferentes fontes de incer-
teza (SUTTON; BARTO, 2014), bem como para integrar-se com outras ferramentas da
“Industria 4.0” (TORRES et al., 2022).

Entre os algoritmos de Aprendizado por Reforgo, destaca-se o Proximal Policy
Optimization (PPO), pensado para aprimorar a tomada de decisdo por meio de um processo
de ajustes sucessivos. Em cada nova tentativa, pequenas mudancas sao feitas com base em
experiéncias anteriores, permitindo que o modelo se adapte de forma controlada e estavel
as variabilidades inerentes ao processo estudado e as consequéncias das decisdes tomadas
(SCHULMAN et al., 2017). Assim, o algoritmo se destaca pela eficiéncia na adaptacao a
cenarios complexos com multiplas incertezas, as quais foram representadas e analisadas

estatisticamente por meio da Simulagao de Eventos Discretos (SED).

A SED permite a modelagem e andlise de processos, incorpora variabilidades e
incertezas probabilisticas, introduz a criacdo de diferentes cenarios que refletem parte
das condigoes reais do processo produtivo e facilita a avaliagao e o ajuste de estratégias
operacionais antes de sua implementagao no ambiente real (BANKS, 2010). O FlezSim,
neste mesmo sentido, é o ambiente virtual a ser utilizado no trabalho, gragas a sua
conectividade, representatividade visual e robustez estatistica. Trata-se de um software
3D de Gémeos Digitais com énfase em SED, onde a modelagem estatistica e conceitual
do problema sera desenvolvida. Para implementar a melhoria com AR, a conexdo com o

Python e algumas bibliotecas é feita através dos sockets.

A biblioteca Stable-Baselines3 fornece implementacoes padronizadas de algoritmos
de Aprendizado por Reforgo, enquanto a Gymnasium (antiga OpenAI Gym) oferece uma
APT (Application Programming Interface) para a criacdo de ambientes de simulacao e
interacao do agente com o ambiente. Para visualizar as melhorias implementadas, através
dos resultados do treinamento e da inferéncia do modelo treinado, as bibliotecas Tensorboard
e MatPlotLib sao utilizadas.

Por fim, para possibilitar a conectividade entre o ambiente fisico, o simulador e o
Aprendizado por Refor¢o, um Banco de Dados Relacional, alimentado por um Sistema de
Informacgoes Gerenciais, é implementado. O protocolo do Banco de Dados a ser utilizado é
o PostgreSQL, por se tratar de um sistema estavel e de cdédigo aberto (JUNG et al., 2015).
O Sistema de Informacdes Gerenciais serda implementado em Python, utilizando a biblioteca
Flask para executar a interface e manipular os dados entre os diferentes componentes do

sistema.
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1.2 FORMULACAO DO PROBLEMA E OBJETIVO DA PES-
QUISA

Para tornar as caracteristicas do produto mais previsiveis, uma mistura de fardos
diversos, com caracteristicas conhecidas, é feita, antes da fiagdo propriamente dita (ZAGO;
RONCONI, 2005). As caracteristicas escolhidas para quantificar cada mistura variam entre
cada empresa, a depender de seus objetivos especificos (CAMARGO, 2012). Estes podem
ser desde a minimizacao do custo da mistura, restrito por valores fixos nas propriedades
do algodao, até a minimizacao da diferenga dos valores das propriedades entre misturas,

atual e anterior, como sera destrinchado posteriormente.

Neste trabalho, sao exploradas as seguintes caracteristicas do algodao:

« +b (grau de “amarelamento”), que mede a intensidade da tonalidade marrom nas
fibras. Valores mais altos de +b indicam uma coloragdo mais amarelada, o que pode

influenciar o processo de tingimento e a percepc¢ao visual do tecido;

o rd (Refletdncia Total), que mede a refletdncia total da fibra de algodao, representando
o qudo clara ou escura a fibra aparece. Valores mais altos de rd indicam fibras mais

claras;

o Micronaire, que ¢ uma medida combinada de finura e maturidade da fibra de algodao.
Essa propriedade impacta diretamente a processabilidade da fibra durante a fiagdo
e a qualidade do fio produzido. Fibras com Micronaire baixo tendem a ser finas
e frageis, enquanto valores elevados podem indicar fibras mais grossas e imaturas
(DELHOM; KELLY; MARTIN, 2018).

Takahashi (2016) propoe solugoes para a problemética descrita a partir de métodos
exatos e heuristicos, em um contexto no qual se trabalha apenas com variaveis determinis-
ticas e valores conhecidos para o estoque inicial, que nao é renovado, e caracteristicas dos
fardos. No entanto, a auséncia de uma abordagem que considere a incerteza associada ao
fluxo continuo de fardos e as variagoes do ambiente produtivo limita a capacidade desses

métodos de lidarem com cendrios dindmicos.

Para superar essas limitagoes, a abordagem proposta neste trabalho inclui a uti-
lizagdo de um Sistema de Informagoes Gerenciais (SIG) para registrar as informagoes
de estoque em um Banco de Dados relacional, PostgreSQL, que alimenta o simulador
de processos. Esse simulador é integrado a um algoritmo de Aprendizado por Reforco,
o Proximal Policy Optimization (PPO), que ajusta as decisoes de mistura de acordo
com as condigdes do momento. Diferentemente dos métodos tradicionais, essa abordagem
permite ndo apenas considerar restrigoes fixas, mas também aprender padroes e responder

as incertezas de forma adaptativa. A Simulac¢ao de Eventos Discretos (SED) é utilizada
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para modelar as variagoes do processo produtivo e a influéncia das decisoes sobre ele,
permitindo a avaliacao da robustez das estratégias propostas antes de sua implementacao
real. Apds determinar a solucao para a composicdo da mistura, o simulador transmite os
dados de volta ao SIG por meio do protocolo MODBUS, possibilitando a execugao das

decisoes no ambiente fisico em tempo real.

Assim, restam os questionamentos:

o Quais diferencas em modelagens e solugoes na resolugao do problema da mistura de

algodao na fiacao téxtil utilizando Aprendizado por Refor¢o e métodos tradicionais?

» Ao considerar eventos estocdasticos no problema da mistura de algodao na fiagdo
téxtil, o Aprendizado por Refor¢o em conjunto com a Simulac¢ao de Eventos Discretos

pode ser utilizado como método de solugoes?

o Quais sao os requisitos de um protocolo de Gémeo Digital Auténomo, ao integrar

dados do ambiente fisico em tempo real, estando ele a montante e a jusante?

Em consequéncia, revela-se que o objetivo da pesquisa é propor um protocolo
integrado de Gémeo Digital Autéonomo para o aprimoramento do processo de mistura de
algodao na fiagao téxtil. Este protocolo abrange desde métodos alternativos de aprimo-
ramento, considerando abordagens estaticas e deterministicas, até solugoes dinamicas e

estocésticas, incorporando a integracao de dados em tempo real.

1.3 JUSTIFICATIVA DA PESQUISA

A otimizagao do processo de mistura de algodao na industria téxtil é fundamental
nao apenas para aprimorar a qualidade do produto, mas também para reduzir custos
operacionais e aumentar a eficiéncia produtiva. A variabilidade intrinseca das matérias-
primas e as exigéncias de um mercado globalizado impoem desafios constantes a industria

téxtil.

A integracao de ferramentas de conectividade, como o Aprendizado por Reforgo e
a Simulacao de Eventos Discretos, oferece uma abordagem promissora para enfrentar esses
desafios. Essas ferramentas permitem modelar e analisar processos complexos, considerando
as variabilidades inerentes a producao téxtil. Ao implementar essas metodologias, é possivel
desenvolver estratégias de tomada de decisdo mais robustas e adaptativas, resultando em
processos mais eficientes e produtos de qualidade superior. Além disso, a adoc¢ao dessas
tecnologias contribui para a sustentabilidade da producao, otimizando o uso de recursos e

minimizando desperdicios, aspectos essenciais para a competitividade no mercado atual.
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2 REVISAO DE LITERATURA

Este capitulo apresenta o embasamento teérico deste trabalho por meio de uma
revisao bibliografica que introduz os contetidos especificos de forma contextualizada e
abrangente. O objetivo é fundamentar as propriedades do algodao como matéria-prima e
sua relevancia para a industria téxtil; o Aprendizado por Reforco e o algoritmo Proximal
Policy Optimization (PPO), utilizado no protocolo proposto; a Simulagao de Eventos
Discretos (SED) como ambiente de simulacdo e treinamento escolhido; e, por fim, a
integracao do sistema como um Gémeo Digital Auténomo, detalhando como a conexao
entre o simulador e o Sistema de Informacoes Gerenciais é estabelecida, incluindo o uso
do Banco de Dados relacional PostgreSQL e do protocolo MODBUS.

2.1 PROCESSO DE FIACAO NA INDUSTRIA TEXTIL

O algodao, como matéria-prima, possui propriedades intrinsecas que afetam direta-
mente o desempenho no processo de fiacao e a qualidade do fio. Entre essas propriedades,
podemos destacar aquelas que tém um carater mais funcional para a fiacdo, como Micro-
naire (indicador combinado de finura e maturidade da fibra), comprimento, resisténcia,
uniformidade e indice de maturidade das fibras (WATERS; PHILLIPS, 1961). Além disso,
caracteristicas visuais, como as diferentes tonalidades de cor, também desempenham um
papel fundamental, pois influenciam o tingimento e a aparéncia do tecido (DELHOM;
KELLY; MARTIN, 2018).

Para garantir um desempenho adequado no processo produtivo, a avaliagao da
finura e da maturidade da fibra se torna essencial, sendo frequentemente realizada por meio
do teste Micronaire. Esse teste mede a permeabilidade ao ar através de um plug de fibras
compactadas e é amplamente utilizado na industria téxtil devido a sua praticidade. No
entanto, sua interpretagao exige cuidado, pois o valor do Micronaire resulta da interacao
entre a finura e a maturidade da fibra (LORD, 1956). Enquanto fibras finas e maduras
proporcionam melhor desempenho na fiagao, fibras finas e imaturas podem gerar maior
irregularidade no fio. Da mesma forma, fibras com Micronaire elevado tendem a ser
mais grossas, o que favorece a resisténcia mecanica do fio, mas pode comprometer sua
maleabilidade e uniformidade (JR, 2005).

Diante da variabilidade dessas propriedades, a mistura de diferentes tipos de al-
godao é uma estratégia fundamental para equilibrar custo e qualidade. Esse equilibrio
pode ser alcangado tanto para minimizar os custos da matéria-prima sem comprometer as

especificagoes desejadas quanto para reduzir incertezas inerentes ao processo produtivo,
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garantindo maior consisténcia no produto (TAKAHASHI, 2016). Para atender a essas
demandas, métodos de otimizacao vém sendo amplamente aplicados na definicao da com-
posicao ideal da mistura, levando em conta restricoes operacionais e metas de desempenho
do fio.

Um dos primeiros trabalhos de otimizacao voltados ao Problema da Mistura na
Fiagao Téxtil foi proposto por Greene et al. (1965), utilizando um modelo de programagao
linear. Esse modelo possibilita a avaliacdo simultanea de multiplos fatores, como preco,
propriedades fisicas das fibras e disponibilidade de diferentes fardos de algodao, permitindo
a formulacao de misturas de menor custo que atendam as especificagoes desejadas. Como
as caracteristicas do algoddao apresentam comportamento linear apés a mistura (WATERS;
PHILLIPS, 1961), a programagéo linear pode ser utilizada para ajustar as proporgoes desses

atributos, garantindo que a composicao final atenda as necessidades pré-estabelecidas.

Além de permitir a definicdo de misturas balanceadas, a aplicacdo de modelos
de programacao linear também facilita a adaptacdo a condi¢des de mercado variaveis.
Mudangas no preco e na disponibilidade do algodao podem ser incorporadas no modelo,
permitindo ajustes estratégicos que maximizem a eficiéncia produtiva. Como destacado por
Mogahzy (1992), essa abordagem néo apenas minimiza custos ao possibilitar a substituigao
de fibras mais caras por alternativas vidveis, mas também garante maior previsibilidade na

qualidade do fio ao controlar rigorosamente as proporgoes dos componentes na mistura.

2.2 PROCESSO DE DECISAO DE MARKOV

O Processo de Decisao de Markov (MDP) é uma estrutura matemaética utilizada
para modelar a tomada de decisdo em ambientes incertos. Um MDP consiste em um sistema
que evolui ao longo do tempo, controlado por um agente que toma decisoes observando o

estado atual do sistema.

Entende-se como agente a entidade que toma decisoes dentro do sistema. No
contexto de AR e MDP, um agente observa o estado do ambiente e escolhe agdoes com
o objetivo de maximizar uma fun¢do de recompensa cumulativa ao longo do tempo. O
agente interage com o ambiente, tomando agdes que afetam o estado futuro do sistema, e

ajusta suas decisdes com base nas recompensas que recebe apds cada acao.

A estrutura do MDP se destaca quando ha incertezas sobre o futuro, e as decisoes
devem ser tomadas com base no estado presente, sem depender de eventos passados,
caracterizando a propriedade de Markov (PUTERMAN, 1990).

Um MDP foi formalmente definido por:

e T o conjunto de épocas de decisao ou estagios nos quais o agente observa o estado

do sistema e decide suas agoes;
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e S;: 0 conjunto de estados possiveis em um tempo t;
o A, 0 conjunto de acoes disponiveis apos observar o estado s no tempo t;

e Py(j|s,a): as probabilidades de transi¢ao para o estado j em t 4+ 1, dado o estado

atual s e a acdo a escolhida em t;

» A recompensa imediata r4(s,a) em um determinado estado s, apos realizar uma
agao a, é calculada como a soma ponderada das recompensas (s, a, j) associadas a
transi¢ao para o préximo estado j, multiplicada pela probabilidade P(j | s,a) dessa

transicao ocorrer. Portanto, a recompensa esperada pode ser representada por:

T (s,a) = Z ri(s,a,7) P (7] s,a) (2.1)

JESt+1

Esses componentes servem de base para modelar sistemas complexos, onde o agente
busca uma politica 6tima que maximize a soma das recompensas esperadas ao longo do
tempo. Essa politica define a melhor agao para cada estado, visando o maior retorno

possivel.

A Figura 1 ilustra os componentes do MDP em um ambiente estocéstico. As pro-
babilidades atribuidas a cada acao estao representadas, associadas aos estados resultantes

e suas respectivas recompensas.

2.3 APRENDIZADO POR REFORCO

O Aprendizado por Refor¢co (AR) é um paradigma de aprendizado baseado em
tentativa e erro, no qual um agente aprende a interagir com o ambiente para maximizar
recompensas ao longo do tempo. Diferentemente do aprendizado supervisionado, que
utiliza exemplos rotulados para indicar as agoes corretas, o AR permite que o agente

ajuste suas agoes com base em um sinal de recompensa recebido em resposta as interagoes
realizadas (SUTTON; BARTO, 2014).

No AR, os conceitos fundamentais incluem:

o Agente: é a entidade responsavel por tomar decisoes. Em intervalos discretos de
tempo t = 0,1,2,..., o agente observa o estado do ambiente (s; € S), toma uma
acao (a; € A(st)) e recebe uma recompensa (1.1 € R) associada a agao escolhida.
A interacao continua entre agente e ambiente permite o aprendizado com base em

experiéncias passadas.

o Ambiente: é o sistema com o qual o agente interage. Ele informa o estado atual (s;)

e fornece a recompensa (r;;1) com base na acao tomada pelo agente. E também
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Figura 1 — Ilustracao do Processo de Decisao de Markov
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no ambiente que ocorrem as transicoes de estados, formando o espaco de estados

acessiveis.

o Acdo: representa a decisao tomada pelo agente em determinado estado do ambiente.
Cada agao gera recompensas especificas, sendo o objetivo do agente selecionar a acao

que maximize o retorno acumulado ao longo do tempo.

e Recompensa: feedback numérico que o agente recebe para avaliar os resultados de
suas agoes. Ela direciona o aprendizado do agente, incentivando escolhas que resultem
em maiores retornos acumulados no futuro, mesmo que uma acao de curto prazo

possa nao gerar um beneficio imediato.

« Politica (7): estratégia que mapeia estados para agdes. Em termos formais, é uma

funcao probabilistica 7 (s, a) que define a probabilidade de tomar a a¢do a dado o
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estado s. A politica pode ser ajustada com base nas experiéncias acumuladas pelo

agente.

o Funcao de valor: quantifica o beneficio esperado de estar em um estado especifico ou
de tomar uma acao, com base na politica atual do agente. Ela auxilia o agente a

prever recompensas futuras e a melhorar sua politica.

« Episodio: representa uma sequéncia finita de interagoes entre o agente e o ambiente,
iniciando em um estado inicial e terminando quando uma condicao de término
¢ atingida. Durante um episodio, o agente executa acoes, recebe recompensas e
transita entre estados, acumulando experiéncia, ao atualizar a politica. O término
pode ocorrer devido a critérios definidos pelo ambiente, como alcangar um estado
objetivo, exceder um nimero maximo de passos ou entrar em um estado terminal.
Apoés o encerramento de um episédio, o agente pode reiniciar o processo, utilizando
as informacoes coletadas para ajustar sua politica e melhorar seu desempenho ao

longo do tempo.

O AR baseia-se em dois principios: o trial-and-error search, que permite ao agente
aprender explorando diferentes agdes, e o conceito de recompensa atrasada (delayed reward),
em que o impacto de uma agao pode nao ser imediato, mas influenciar resultados futuros
(SUTTON; BARTO, 2014). Esse paradigma exige que o agente equilibre “exploragao”
(buscar novas agoes para melhorar sua politica) e “explotacao” (usar agoes conhecidas

para maximizar recompensas).

A estabilidade do treinamento e a eficiéncia na utilizacdo de amostras sao fatores
determinantes no AR, impactando diretamente a viabilidade de sua aplicacdo em siste-
mas produtivos. Algoritmos como o Prozimal Policy Optimization (PPO) implementam
restricoes para controlar a magnitude das atualizacoes, reduzindo oscilagdes e tornando
o treinamento mais estavel (SCHULMAN et al., 2017). Em contrapartida, abordagens
baseadas em Deep Q-Network (DQN) e Double DQN (DDQN) focam na eficiéncia da amos-
tragem por meio da reutilizacdo de experiéncias armazenadas, mitigando a superestimagcao

dos valores de acao (HASSELT; GUEZ; SILVER, 2015).

A aplicacdo do AR em sistemas produtivos tem se mostrado uma abordagem
promissora para o aprimoramento de processos industriais complexos. Um exemplo é o
trabalho de Lim e Jeong (2023), que utilizou o AR para aprimorar a logistica de dispositivos
de armazenamento em fabricas. O estudo demonstrou que a utilizagao dessa técnica em
simulacoes de fabricas inteligentes permite aprimorar a eficiéncia de processos produtivos
por meio da tomada de decisao autonoma e adaptativa. Essa capacidade de adaptacao
tem impulsionado sua adocao em diferentes dominios industriais, permitindo melhorias na

gestao de recursos e na otimizacao de operacoes.
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Nesse contexto, o AR tem se consolidado como uma ferramenta presente entre
ambientes industriais informatizados, viabilizando a automacao inteligente de processos
produtivos e logisticos. Segundo Kegyes, Stile e Abonyi (2021), sua integracao com esses
ambientes aprimora a capacidade de resposta em tempo real, possibilitando ajustes

dindmicos conforme mudancas no ambiente produtivo.

2.3.1 TRUST REGION POLICY OPTIMIZATION

O algoritmo Trust Region Policy Optimization (TRPO) foi concebido para otimizar
politicas em problemas de AR ao garantir melhorias monotdnicas na performance. A ideia
central do TRPO ¢ limitar a divergéncia entre a nova politica e a anterior, mantendo as
atualizagdes dentro de uma “regiao de confianca”. Para isso, impoe restrigdes explicitas
durante o processo de atualizacao dos parametros da politica, evitando mudancas abruptas

que possam comprometer a estabilidade do treinamento.

O TRPO utiliza a divergéncia de Kullback-Leibler (KL) como critério para garantir
que cada atualizagao resulte em uma melhoria ou, no minimo, nao reduza o desempenho
da politica. Essa restricao é aplicada por meio de uma fungao objetivo surrogate, que
estima como a politica pode ser aprimorada sem exigir a coleta continua de novos dados
do ambiente. Em vez de realizar atualizagoes arbitrarias nos parametros da rede neural, o
TRPO resolve um problema de otimizacao restrita, no qual as modificagoes da politica
sao mantidas dentro de um limite pré-definido da divergéncia KL. Isso assegura que o

treinamento ocorra de forma estavel, evitando oscilagoes indesejadas na tomada de decisao

(SCHULMAN et al., 2015).

Uma das principais vantagens do TRPO estd na sua robustez para lidar com
espagos de acao continuos e ambientes altamente dindmicos, sendo amplamente utilizado
em aplicagoes que exigem controle fino e adaptagao a condi¢oes variaveis. Ele tem sido
aplicado com sucesso em tarefas que requerem tomada de decisdo em tempo real, como
controle de robos, aprendizado de locomocao e jogos do Atari. Em experimentos com
agentes aprendendo a nadar, andar e pular, o TRPO demonstrou ser capaz de desenvolver

comportamentos complexos por meio da analise de interagoes sucessivas com o ambiente

(SCHULMAN et al., 2015).

No entanto, apesar de sua eficacia, o TRPO apresenta desafios computacionais
que limitam sua escalabilidade. A imposicao rigida da divergéncia KL pode restringir
o tamanho das atualizagoes, reduzindo a taxa de aprendizado em ambientes de alta
complexidade. Além disso, a necessidade de resolver um problema de otimizacdo com
restrigdes em cada iteragdo adiciona um custo computacional significativo ao treinamento.
Métodos mais recentes, como o Prozimal Policy Optimization (PPO), foram desenvolvidos
para contornar essas limitacoes, introduzindo restrigoes mais adaptativas que permitem

atualizagbes mais eficientes sem comprometer a estabilidade do aprendizado (SCHULMAN
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et al., 2017).

2.3.2 PROXIMAL POLICY OPTIMIZATION

O Proximal Policy Optimization (PPO) (SCHULMAN et al., 2017) constitui um
algoritmo de AR fundamentado em gradiente de politica, projetado para balancear a
complexidade computacional, a estabilidade durante o treinamento e a eficiéncia na
utilizagdo das amostras. Trata-se de uma evolugao do Trust Region Policy Optimization
(TRPO), apresentando um refinamento na otimizacao da politica ao restringir a magnitude
das atualizagoes da politica, mitigando oscilagbes abruptas e promovendo um aprendizado
mais robusto e confidavel. Para alcancar essa estabilidade, o algoritmo utiliza o gradiente
de politica, que ajusta diretamente os parametros da politica do agente na direcao que
maximiza a recompensa esperada, garantindo uma adaptacao eficiente ao ambiente sem

comprometer a consisténcia do aprendizado.

A funcao objetivo do PPO regula a atualizacado da politica ao restringir mudangas
abruptas que possam comprometer a estabilidade do aprendizado. Para isso, utiliza uma
razao de probabilidade que compara a politica atual com a anterior, limitando o quanto a
politica pode se afastar da versao anterior por meio de um fator de clipping (SCHULMAN
et al., 2017). Esse mecanismo evita que grandes variagdes prejudiquem a eficiéncia do
aprendizado, garantindo um ajuste progressivo e reduzindo oscilagdes no comportamento

do agente.

A funcao objetivo do PPO pode ser representada da seguinte forma:

Leprp (0) = By [min (r, (0) Ay, CLIP (r, (0),1— €, 1+ €) 4, )] (2.2)

Nesta equacao:

« 14(0) representa a razao de probabilidade entre a nova e a antiga politica:

W@(at‘st)

0 p—
) = o adds)

(2.3)

— my(as|s;) é a nova politica, que define a probabilidade de escolher a agao a; dado

o estado s;.

— mp,,,(a¢|s) ¢ a politica antes da atualizagao.

o A, é a vantagem estimada, que quantifica o impacto da ag¢ao a; em relagdo ao

esperado, definida como:
A = Qs ar) — V(sy) (2.4)

— Q(st, at) estima o retorno esperado ao executar a acao a; no estado s;.
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— V(s;) estima o valor do estado s; seguindo a politica atual.

A principal caracteristica do PPO é o uso da técnica de clipping, representada pela
funcao:
CLIP (r4(0),1 —€,1 +¢) (2.5)

O clipping limita a razao de probabilidade 7,(#) dentro do intervalo [1 — €, 1 + €],
onde € é um hiperparametro que define a tolerancia para variagoes. Isso impede que a
politica seja atualizada de forma excessiva, o que poderia levar a mudancas abruptas e
instabilidade no treinamento. Assim, o PPO equilibra exploracao e explotacao, garantindo
que as atualizagoes ocorram de forma progressiva e controlada. Ao longo do trabalho este

hiperparametro sera contextualizado a luz do problema.

Como descrito a seguir, no Algoritmo 1, o processo de aprendizado é iterativo,

envolvendo multiplos episédios.

Algoritmo 1: Pseudocddigo do funcionamento do AR
Entrada: Ambiente, Agente

Saida: Agente treinado com a politica aprendida

1 Inicialize(Agente);

2 enquanto t < mazTimeStep fazer

3 st, 1t <— Inicialize(Ambiente);

4 enquanto Finaliza(Ambiente) = falso fazer
5 Agente < atualizePolitica(s;, r;);
6 a; < escolhaAgao(Agente, s;);

7 Execute(Ambiente, a;);

8 St+1,Tt+1 < Observe(Ambiente);
9 Sty Tt <= St+1, Tt415

10 t—t+1;
11 Finalize(Ambiente);

12 retorne Agente;

13 fim

1. Inicializacao do agente e do ambiente: O algoritmo inicia configurando o agente e
preparando o ambiente para o estado inicial, estabelecendo as condigoes necessarias

para o comecgo do primeiro episodio.

2. Lago principal (enquanto ¢ < maxTimeStep): Este lago externo controla a execugao de
multiplos episddios, garantindo que o aprendizado ocorra por um nimero predefinido

de iteracoes. Cada iteracao deste lago representa um episdédio completo.
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3. Inicializacao do episédio: Antes de cada episddio, o ambiente é reinicializado, e os
valores iniciais do estado (s;) e da recompensa (r;) sdo definidos para dar inicio as

interacoes dentro do episddio.

4. Lago interno de execugao do episédio (enquanto o ambiente nao finalizar): O lago
interno controla as interacoes entre o agente e o ambiente durante um episodio,

repetindo as agoes até que o critério de término do episddio seja atingido.

5. Atualizagao da politica: Com base no estado atual (s;) e na recompensa recebida (r;),
o agente ajusta sua politica. Essa atualizacao visa aprimorar a tomada de decisao

para interagoes futuras.

6. Escolha e execugao da agao: O agente seleciona a préoxima agao (a;) de acordo com
a politica atual e executa essa a¢gdo no ambiente, o que resulta na modificagao do

estado do mesmo.

7. Execucao no ambiente: Ao executar a acao, o ambiente sofre uma alteracao que leva

a transicao para um novo estado.

8. Observagao do ambiente: Apds a execucao da agao, o agente observa o novo estado
(s¢+1) e a recompensa resultante (1), informagoes que serao utilizadas na préxima

iteracao.

9. Atualizagao das variaveis: Os valores do estado e da recompensa sao atualizados: s,

passa a assumir o valor de s;11 € 7, 0 de 7441.

10. Incremento do contador de tempo: O contador ¢ é incrementado, sinalizando o avanco

para a préxima interacao.

11. Finalizacao do episdédio: Ao atingir o critério de término, o episédio é finalizado. O
ambiente é encerrado e os recursos utilizados sao liberados, preparando o sistema

para o inicio de um novo episoédio.

12. Retorno do agente treinado: Apos a conclusao de todos os episédios, o algoritmo
retorna o agente treinado, que agora possui uma politica ajustada para tomar decisoes

de forma otimizada.

2.3.3 AMBIENTE DE APRENDIZADO

O ambiente no AR define o espaco onde o agente interage, determinando os estados,
agoes e recompensas que guiam sua aprendizagem. Segundo (SUTTON; BARTO, 2014), sua
modelagem deve representar com precisao as dinamicas do sistema analisado, garantindo
que as transicoes de estado e os efeitos das agoes sejam condizentes com o problema

estudado.
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Uma abordagem para estruturar essas interagoes de forma controlada e replicavel
é a Simulacao de Eventos Discretos (SED). Essa técnica permite representar a evolucao
do sistema por meio de mudancgas discretas no tempo, possibilitando a analise de cenarios
dindmicos sem necessidade de intervencao direta em um sistema real. Como a SED é
amplamente utilizada para modelar processos produtivos (BANKS, 2010), sua integracao
com AR permite que o agente aprenda a tomar decisdes a partir de uma representacao

estruturada do ambiente, onde cada evento influencia a transi¢do entre estados.

2.4 SIMULACAO DE EVENTOS DISCRETOS

A Simulacao de Eventos Discretos (SED) é uma técnica utilizada para modelar
sistemas nos quais as mudancas de estado ocorrem em momentos especificos, desencadeadas
por eventos discretos. Diferentemente de sistemas continuos, onde as variaveis evoluem
de forma ininterrupta ao longo do tempo, na SED as transi¢oes acontecem em pontos
bem definidos, como a chegada de um cliente a um servigo ou a conclusao de uma etapa
em um processo produtivo. A simulacao rastreia essas mudancas e avalia seu impacto
no desempenho do sistema, permitindo a andlise de cenarios sob diferentes condigoes

operacionais.

De acordo com Banks (2010), a SED ¢é amplamente utilizada em setores como
manufatura, logistica, sistemas de satude, telecomunicagoes e redes de computadores. Muitos
processos produtivos podem ser modelados como uma sequéncia de eventos discretos
interdependentes, influenciando variaveis como tempo de espera, alocacao de recursos
e eficiéncia operacional. Essa caracteristica torna a SED uma alternativa viavel para
representar o ambiente de aprendizado no AR, permitindo que o agente interaja com uma

modelagem estruturada do sistema.

O processo de modelagem em SED envolve a definicao de eventos, entidades,
atributos e recursos do sistema. Um evento é qualquer ocorréncia que altera o estado
do sistema, como a chegada de um cliente ou a conclusdao de um processamento. As
entidades representam os objetos de interesse (clientes, produtos, maquinas), enquanto os
atributos descrevem suas caracteristicas, como o tempo de servigo ou prioridade na fila.
Os recursos sao os elementos necessarios para a execucao das atividades, como operadores

ou equipamentos.

A anélise dos modelos de eventos discretos é realizada por meio de simulacoes
numéricas, em vez de solugoes analiticas exatas. O modelo é executado varias vezes por
meio de um software, registrando os resultados para posterior analise estatistica. Essa
abordagem permite avaliar o desempenho do sistema sob diferentes condigoes de incerteza,
possibilitando a identificagdo de padroes e a tomada de decisoes informadas para aprimorar

a eficiéncia operacional.
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O FlexSim, por sua vez, é um software construido sob a programacao orientada a
objetos, utilizado para modelar, simular, visualizar e monitorar processos de fluxo dinamico.
Ele permite a obtencao de dados simulados, validados estatisticamente, aplicados a sistemas
complexos e incertos, possibilitando a identificagdo de melhorias por meio de simulag¢oes
detalhadas e experimentagao virtual. O FlexSim é amplamente empregado em setores
como manufatura, logistica, manuseio de materiais e controle de processos. Além disso, o
software oferece suporte a criacdo de modelos em 2D, 3D e realidade virtual, facilitando a

analise visual e o entendimento das operagoes simuladas (NORDGREN, 2003).

Dentro do software, temos o FlexScript, uma biblioteca baseada em C++ pré-
compilada, que permite que o usuario desenvolva aplicagoes completas e customize interfaces

graficas de usuario e bibliotecas de objetos especificos.

Gragas ao seu grau de liberdade para customizacao, é possivel estabelecer conexoes
externas ao software, de envio e recebimento de dados, com o Python, por exemplo,
expandindo a capacidade analitica das modelagens. Para tal, a comunicacao com sockets,

que sera explorada ao longo do trabalho, é utilizada.

2.4.1 PRECISAO ESTATISTICA NA SED

A precisao estatistica dos resultados de uma simulacao depende da quantidade
de réplicas e da variabilidade dos dados obtidos (BANKS, 2010). Em contextos como a
mistura de algodao na fiagdo téxtil, a variabilidade das propriedades dos fardos e das
condic¢bes operacionais pode impactar diretamente a qualidade final do fio. Assim, definir
corretamente o nimero de réplicas na Simulagao de Eventos Discretos (SED) é essencial
para garantir que as estimativas reflitam adequadamente o comportamento do processo

produtivo.

Para estimar a média de uma métrica de interesse, como a refletdncia total (RD)
de um lote de algodao apds a mistura, o nimero minimo de réplicas n pode ser calculado

por:

| Zap S\
- (29) ”
Onde:

o Zgy)2 € o valor critico da distribui¢ao normal (ex.: 1,96 para um nivel de confianca de

95%);
e S é o desvio padrao estimado da variavel analisada a partir de uma fase piloto;

o« FE ¢é amargem de erro desejada na estimativa da média.
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Por exemplo, suponha-se que uma execucgao piloto com 10 réplicas forneceu um
desvio padrao de S = 2,3 para a refletancia total (RD) da mistura, e deseja-se uma margem

de erro £ = 0,5 com nivel de confianga de 95% (Zp 025 = 1,96). Aplicando na equagao:

2 2
1.96 x 2.3 4.508
=== =2 ~ 16)% ~ 81 2.
n ( 05 ) <075> (9,016)? ~ 81,3 (2.7)

Arredondando, s@o necessarias 82 réplicas para garantir que a média da refletdncia

total seja estimada com a precisao desejada.

Quando o nimero de réplicas é pequeno, o intervalo de confianga para a média

utiliza a distribuigdo ¢ de Student, dada por:

- S
X :l: ta/Q’nilﬁ (28)

Onde t,/2,,—1 ¢ 0 valor critico para n — 1 graus de liberdade. Suponha que n = 10,

S = 2,3 e o nivel de confianga seja 95%, resultando em t g25 9 ~ 2,262:

2.3
B =2,262 x = 2,262 x 0,727 ~ 1,645 (2.9)
V10

Ou seja, com apenas 10 réplicas, a incerteza da estimativa é maior, exigindo um

intervalo de confianca mais amplo.

Além da média, a varidncia da métrica também pode ser analisada. O intervalo de

confianca para a varidncia o2 é expresso como:

((n —1)S? (n— 1)52) (210)

2 v T2
Xi-a/2,n—1 Xa/2,n—1

Onde 2 /2,n-1 € X3 /2,n—1 Sa0 quantis da distribui¢do qui-quadrado com n —1
graus de liberdade. Para n = 10 e S? = (2,3)? ~ 5,29, considerando um nivel de confianca,

de 95% com X§ o950 ~ 19,0 € X§ 9750 = 2,7, 0s limites do intervalo sdo:

9 x 5,29
Limite inferior = ——— = 2,505 2.11
imite inferior 19.0 ,505, (2.11)

9 % 5,29
Limite superior = X277’ ~ 17,63. (2.12)

Isso significa que a varidncia real da refletancia total (rd) da mistura estd entre
2,505 e 17,63, com 95% de confianca.

A importancia da aplicacao rigorosa desses métodos estatisticos para a validacao

dos resultados da simulagao ¢ enfatizada em Law e Kelton (2014) e Sargent (2013), os quais
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reforcam o uso de andlises estatisticas robustas na determinac¢do do ntimero de réplicas e

na avaliacdo de medidas de desempenho.

25 SIMULACAO DE EVENTOS DISCRETOS E APRENDIZADO
POR REFORCO

A integragao entre AR e SED tem se mostrado uma abordagem promissora para
resolver problemas complexos em ambientes estocésticos, como pode-se observar na alocagao
de itens para armazenagem (LIM; JEONG, 2023). A SED oferece uma representacao
precisa das operagoes produtivas, permitindo a simulacao do fluxo de produtos, dados e
recursos em um sistema. Quando integrada ao AR, essa abordagem possibilita que agentes
aprendam estratégias de controle e tomada de decisao por meio de interagoes iterativas

com o ambiente simulado, ajustando suas politicas conforme a resposta do sistema.

Um exemplo dessa abordagem ¢é apresentado por (KRENCZYK, 2024), onde um
Gémeo Digital baseado em SED foi utilizado como ambiente de treinamento para um agente
de Aprendizado por Refor¢co em um sistema de producao. O estudo abordou o problema de
alocagao de processos em linhas de producao paralelas, onde a sequéncia de execugao dos
produtos impacta diretamente na eficiéncia operacional. O modelo desenvolvido permitiu
que o agente, treinado com os algoritmos Asynchronous Advantage Actor—Critic (A3C) e
Proximal Policy Optimization (PPO), interagisse com o ambiente simulado para aprimorar

a alocacao de tarefas.

Os resultados mostraram que a politica aprendida superou regras tradicionais de
despacho, melhorando o balanceamento de carga entre as linhas e reduzindo tempos ociosos.
Além disso, a estrutura baseada em Gémeo Digital permitiu a adaptacao do modelo a
diferentes condig¢oes operacionais, garantindo maior flexibilidade na resposta a variagoes

da demanda e na disponibilidade de recursos.

A comunicacao entre um ambiente de simulacdo e um sistema de treinamento de
AR requer a troca continua de informagoes, permitindo que o agente interaja com o modelo
simulado e ajuste suas decisoes com base no comportamento observado. Para viabilizar
essa interacao, utilizam-se sockets, que estabelecem canais de comunicacgao entre diferentes
processos ou aplicagoes. Esses canais operam sobre protocolos como T'CP/IP, garantindo

a transmissao de dados de forma estruturada e bidirecional.

No contexto da integragao entre AR e SED, a implementagao de um socket permite
que o agente receba o estado do ambiente simulado, tome decisoes e envie as agdes de volta
ao simulador. Essa estrutura viabiliza o treinamento em tempo real, onde as politicas sao
ajustadas iterativamente a medida que novas interagoes ocorrem. Além disso, a separacao

entre ambiente de simulagao e algoritmo de aprendizado proporciona flexibilidade na
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modelagem do problema, possibilitando a substituicao ou ajuste de componentes sem

comprometer a estrutura geral do sistema.

O uso dessa abordagem é particularmente relevante em cenarios onde a modelagem
direta do ambiente real nao ¢é viavel, seja por questdes operacionais, custos ou riscos

associados a experimentacao.

Na Figura 2, ha uma representacao visual de como essa conexao ocorre, orientada

ao AR.

Figura 2 — Representagio da estrutura na conexao entre AR e FlexSim.
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2.6 GEMEO DIGITAL

O conceito de Gémeo Digital foi originalmente proposto por Michael Grieves em
2002, durante uma apresentacao na Universidade de Michigan sobre Product Lifecycle
Management (PLM), onde foi denominado como “Mirrored Spaces Model” e, posteriormente,
“Information Mirroring Model” (GRIEVES, 2016). Desde entéao, esse conceito evoluiu
significativamente e passou a ser amplamente adotado em diversas industrias. Inicialmente,
o Gémeo Digital foi aplicado em areas como militar e aeroespacial, sendo adotado pela
NASA em projetos de exploracao espacial e veiculos de préxima geracdo. Atualmente, o
conceito é amplamente utilizado em setores como manufatura, energia e infraestrutura

urbana, integrando o mundo fisico e digital de maneira robusta.

Essa tecnologia permite a criagao de uma réplica digital de um sistema fisico,
possibilitando monitoramento, simulacao e otimizagao em tempo real, o que resulta em
maior eficiéncia operacional e reducao de custos. Nos tultimos anos, a relevancia do Gémeo
Digital tem sido amplamente reconhecida, sendo destacada como uma das principais

tendéncias tecnologicas estratégicas.

Em relagao a sua caracterizagdao, podemos pensa-lo em relagdo a sua dimensao,

assim como é proposto por Tao et al. (2022):

o Dimensao Geométrica: Representa a forma, o tamanho e a estrutura do objeto no

ambiente virtual;

o Dimensao Fisica: Inclui as propriedades fisicas do objeto, como massa, resisténcia e

outras caracteristicas relacionadas ao desempenho no mundo real;

e Dimensao Comportamental: Refere-se a resposta do sistema a estimulos e eventos,

tanto em condigoes normais quanto em situacoes nao usuais;

e Dimensao de Regras: Baseia-se em dados historicos e conhecimento acumulado,

permitindo ao Gémeo Digital identificar padroes, prever eventos e otimizar processos.

A funcionalidade de um Gémeo Digital, entretanto, nao se limita a sua representagao
geométrica, fisica, comportamental ou logica. Seu impacto depende do nivel de integracao
com o sistema fisico e da capacidade de interpretar dados para gerar insights relevantes.
Nesse sentido, sua aplicabilidade é determinada pelo grau de maturidade do modelo, que

define a extensao da conectividade e do controle sobre o ambiente real.

2.6.1 MATURIDADE DO GEMEO DIGITAL

Os niveis de maturidade de um Gémeo Digital variam conforme o desenvolvimento

das capacidades associadas ao uso de dados e ao controle do processo fisico representado.
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De acordo com Metcalfe et al. (2023), esses niveis estao estruturados de forma progressiva,
indo de uma fase inicial, onde ha pouca ou nenhuma conexao entre o sistema fisico e o
digital, até um estagio avangado de autonomia total. Sdo cinco os niveis principais de

maturidade que descrevem a evolugao de um Digital Twin.

O conceito de Gémeo Digital é comumente descrito como uma representacao virtual
de um ativo fisico, integrando dados e processos bidirecionais entre ambos (JONES et
al., 2020). Essa definigao reforga a ideia de um ciclo continuo de coleta, processamento e

aplicagao de informacoes, destacando os niveis progressivos de maturidade.

No nivel 0, “No Twin”, o Gémeo Digital nao estd implementado. Ha4 medigoes
disponiveis, mas elas sao isoladas e sem integragao entre sensores e dados do mundo fisico.
Modelos tedricos ou fisicos podem existir, mas sem conexao com dados reais, limitando

sua aplicabilidade operacional.

No nivel 1, “Status”, o Gémeo Digital é descritivo, coletando dados em tempo
real e apresentando informagoes sobre o estado atual do ativo fisico. Essa fase limita-se a

visualizacao de dados, sem analise avancada.

No nivel 2, “Informativo”, o Gémeo Digital combina dados histéricos e em tempo
real. Essa integracao permite identificar tendéncias e comparar o desempenho com padroes

ou metas previamente estabelecidas, fornecendo mais contexto para a tomada de decisao.

No nivel 3, “Preditivo”, o Gémeo Digital utiliza modelos matematicos ou de
aprendizado de maquina para prever o comportamento futuro do ativo com base em dados
coletados. Essa etapa permite antecipar falhas e aprimorar, ou otimizar, decisdes por meio

de simulacoes.

No nivel 4, “Exploratorio”, o Gémeo Digital avalia cenarios hipotéticos, ajudando
a analisar o impacto de diferentes decisoes. Nesta fase, o sistema suporta a escolha das

melhores acoes, ajustando parametros operacionais conforme necessario.

No nivel 5, “Autéonomo”, o Gémeo Digital atua de forma independente, realizando
previsoes, aprimorando ou otimizando processos e executando agoes automaticamente para
atingir os melhores resultados. Essa fase elimina a necessidade de intervencao humana

direta no controle do processo de tomada de decisao.

2.7 SISTEMA DE INFORMACOES GERENCIAIS

A fim de centralizar, automatizar e atualizar as informagoes dos fardos em estoque
e as misturas passadas e futuras, um Sistema de Informagoes Gerenciais é proposto. Este

sistema integra os processos de registro, analise e distribui¢do das informagoes.

Sistemas de informagoes gerenciais representam uma abordagem centrada na arqui-

tetura para o desenvolvimento de sistemas de informagoes empresariais. Eles incorporam
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trés principais visoes: funcional, estrutural e comportamental. A visao funcional descreve o
comportamento externo do sistema, enquanto a visao estrutural representa os componentes
internos do sistema e suas inter-relagoes. A visao comportamental captura os aspectos

dindmicos do sistema, demonstrando como os objetos e componentes interagem para
realizar os processos de negécios (DENNIS; WIXOM; TEGARDEN, 2009).

2.7.1 DIAGRAMA SEQUENCIAL

Os diagramas de sequéncia representam a interacao temporal entre os componentes
de um sistema em um cenario especifico. Para o Sistema de Informagoes Gerenciais, o

diagrama sequencial desempenha as seguintes fungoes:

» Representar as trocas de informagoes entre os componentes do sistema (ex.: Banco
de Dados, FlexSim, SIG e Misturador);

o Demonstrar o fluxo operacional, do registro de fardos até a atualizacdo dos estoques;

 Identificar gargalos ou falhas na comunicagao entre os sistemas, como atrasos na
transmissao de dados via protocolos como MODBUS ou SQLAPI++;

o Alinhar os aspectos funcionais, estruturais e comportamentais do sistema, garantindo

a modelagem de acordo com os requisitos do negdbcio.

O diagrama sequencial para o Sistema de Informagoes Gerenciais esta apresentado
na Figura 7. Ele mostra o ciclo completo de operagoes, desde o registro dos fardos pelo
funcionario até a execuc¢ao da mistura no misturador e a subsequente atualizacao dos

estoques no Banco de Dados.

Os Diagramas Sequenciais permitem aos analistas representarem o comportamento
dinamico de um sistema, enfocando a interagao temporal entre os objetos envolvidos. Eles
sao utilizados para modelar a colaboragao entre atores e objetos, facilitando a validacao
de casos de uso e requisitos funcionais (DENNIS; WIXOM; TEGARDEN;, 2009).

Um diagrama de sequéncia, no contexto do trabalho, é composto por:

o Atores e objetos: representam as entidades que participam da interacao. No sistema,

incluem-se o Funcionario, o Banco de Dados Central, o FlexSim, o SIG e o Misturador;

o Mensagens: indicam as interagoes entre os componentes, como consultas ao Banco

de Dados ou comandos enviados via protocolo MODBUS;
o Linha de Vida: denota a existéncia de um objeto durante a sequéncia de interacoes;

» Retangulos de Execucao: indicam quando um objeto esta ativo, enviando ou proces-

sando mensagens.
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As etapas representadas sao:

1. O funciondrio registra os fardos no Sistema de Gestao de Fardos;
2. O sistema atualiza o Banco de Dados Central com as informagoes dos fardos;

3. O Banco de Dados transmite os dados atualizados para o FlexSim, que processa a

solucdo de mistura usando AR;

4. A solugao é enviada ao SIG, que é consultado para arranjar o Misturador, que

executara a mistura;

5. Apés a execucao, o FlexSim atualiza os estoques no Banco de Dados, reiniciando o

ciclo.

2.8 PROTOCOLOS DE COMUNICACAO EM GEMEOS DIGITAIS

O protocolo MODBUS, por exemplo, é amplamente utilizado em industrias para
facilitar a comunicacao entre dispositivos, como Controladores Légicos Programaveis
(CLPs) e sistemas de supervisao. Ele é um protocolo de comunicacdo serial aberto,
desenvolvido em 1979, que se destaca por ser simples de implementar e por ser compativel
com diversas midias de comunicagao, como RS-232, RS-485, Ethernet e até mesmo redes
sem fio (TAMBOLI et al., 2015).

A comunicacdo MODBUS pode ser realizada de duas formas principais: MODBUS
RTU e MODBUS TCP. O MODBUS RTU opera em redes seriais, utilizando geralmente
RS-232 ou RS-485 como meio fisico. No RS-232, a comunicacao ocorre de maneira duplex
(envio e recebimento simultaneos), enquanto no RS-485, a comunicagao é half-duplez, ou
seja, envio e recebimento ocorrem de forma alternada. J& o MODBUS TCP, aplicado no
trabalho, utiliza o protocolo TCP/IP sobre redes Ethernet, permitindo uma comunicagao

mais rapida e eficiente, especialmente em grandes redes industriais.

Um aspecto importante da implementacao do MODBUS ¢ o modelo cliente-servidor.
No MODBUS TCP, o cliente é quem solicita informagoes ou envia comandos, enquanto o
servidor responde a essas solicitagoes. Essa relagao pode ser flexivel e, em muitos casos,
reversivel, dependendo do contexto de uso. Como dito, essa relacao sera explorada em

ambas as vias.



34

3 METODO DE PESQUISA

A pesquisa deste trabalho fundamenta-se na abordagem de Modelagem e Simulacao,
amplamente aplicada na Engenharia de Producao e na Gestao de Operagoes (GANGA,
2011). Esta metodologia permite analisar, projetar e aprimorar sistemas produtivos de

bens e servigos, garantindo robustez e flexibilidade na tomada de decisao.

Para representar as etapas do processo de pesquisa empregados no presente traba-
lho, etapas exclusivas do Método de Modelagem foram usadas em conjunto com etapas

exclusivas do Método de Simulacao:

1. Definicao do Problema: um dos objetivos é propor um método alternativo a pro-
gramagao matematica para resolver o problema da mistura de algodao na fiacao
téxtil. Para isso, algoritmos de Aprendizado por Refor¢o (AR) como DQN, A3C e
TRPO foram considerados, mas, devido a sua robustez em ambientes incertos, o
PPO foi o escolhido. Sabe-se que, quando o PPO é aplicado em ambientes estaticos,

seu desempenho ¢ inferior ao observado em ambientes dinamicos.

2. Coleta de Dados e Definicao do modelo Conceitual: os dados usados no modelo
estatico sao aqueles do trabalho de Takahashi (2016). Para o modelo dindmico,
os mesmos dados foram usados, porém incorporando aleatoriedades de diferentes

naturezas.

3. Construcao do modelo: as restricoes do modelo matematico original foram incorpo-
radas implicitamente ao AR, direcionando o comportamento do agente por meio das
recompensas, que por sua vez foram definidas com base na funcao objetivo do pro-
blema analisado. A simulacdo, por sua vez, foi construida incorporando caracteristicas

comuns a organizacao do processo produtivo.

4. Solucao do modelo: o PPO, utilizando o modelo de simulacdo como ambiente de

aprendizado, resolve o problema de forma iterativa.

5. Validagao do modelo: o modelo mateméatico apresenta solugoes 6timas para o pro-
blema, é possivel comparar diretamente o desempenho do AR e avaliar sua perfor-

mance em relacao ao modelo exato.

6. Implementacao da Solugdo: no protocolo de Gémeo Digital Auténomo proposto, a
implementagao final consiste na inferéncia do modelo de AR treinado, processando

novos fardos de algodao registrados no sistema.
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Figura 3 — Fluxo do Método de Pesquisa
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4 MODELO MATEMATICO

A fim de validar o método alternativo de aprimoramento a ser proposto, emprega-se
o modelo matematico desenvolvido por Takahashi (2016) como pardmetro de comparagao.
Esse modelo fornece solugoes 6timas ao problema e serd usado como benchmark para

avaliar a eficicia da abordagem alternativa proposta.

Entre as diversas formulag¢oes apresentadas no referido trabalho, opta-se especifica-
mente por aquela dedicada a auxiliar a decisdo na escolha de fardos em estoque com base
em caracteristicas ndo categorizaveis. Essa selecao justifica-se porque tais caracteristicas
exercem impacto direto na qualidade final do produto e exigem maior precisao no momento

da mistura.

Em seguida, detalham-se os tipos de caracteristicas do algodao classificados como
nao categorizaveis. Cada uma dessas propriedades deve ser considerada e respeitada em
sua média na mistura, de modo que o resultado atenda as especificagoes pré-estabelecidas

pela empresa.

O objetivo consiste em fazer com que a média de cada caracteristica atinja um
valor-alvo especifico, de forma a minimizar a diferenca entre as médias obtidas na mistura

e o alvo, garantindo que o produto atenda aos padroes de qualidade definidos.

Considerando as caracteristicas +b, rd e Micronaire a serem controladas, definem-

se os seguintes elementos do modelo:

Parametros:

e +b, = valor de +b nos fardos da procedéncia p.

e rd, = valor de rd nos fardos da procedéncia p.

« m, = valor de m (Micronaire) nos fardos da procedéncia p.
« E, = quantidade de fardos de procedéncia p em estoque.

e D, = numero total de fardos utilizados na mistura k.

e (r = quantidade de repetigoes na mistura k.

e (+b) = valor-alvo para a caracteristica +b na mistura.

e (rd) = valor-alvo para a caracteristica rd na mistura.

e (m) = valor-alvo para a caracteristica m (Micronaire) na mistura.
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AP = peso de normalizacdo da caracteristica +b.

e \"% = peso de normalizacdo da caracteristica rd.

e A" = peso de normalizacao da caracteristica m.

Variaveis de decisao:

e X,r = quantidade de fardos de procedéncia p utilizados na mistura k.
o A, = diferenga absoluta entre a média de +b na mistura k e o valor-alvo.
o B = diferenca absoluta entre a média de rd na mistura k e o valor-alvo.

o () = diferenca absoluta entre a média de m na mistura k e o valor-alvo.

A seguir, apresentam-se as diferencas entre as médias de cada caracteristica para
uma mistura k. O termo dentro do valor absoluto é a subtragao entre a média da nova

mistura (primeiro termo) e o valor-alvo que se deseja atingir (segundo termo).

25:1 (+bp * Xpr) —
S (rdy * Xpr) —
’Zle(mp * ka) . (m)‘ =Cy (43)

Dy,
Como Ay, By e C) sao resultados de grandezas distintas, torna-se imprescindivel
ponderar cada diferenca para evitar que uma caracteristica sobreponha as outras na busca
pela solucao 6tima. Para tanto, atribuem-se pesos de normalizacao, conforme segue:
« At = peso para normalizar a grandeza +b.
o A% = peso para normalizar a grandeza rd.
e A\ = peso para normalizar a grandeza m.

Para definicao desses pesos, utiliza-se a média da caracteristica observada nos

fardos em estoque:

1
A= —— — (4.4)
média da caracteristica nos fardos em estoque
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A funcao objetivo minimiza as diferencas absolutas entre as médias das caracteris-

ticas +b, rd e m nas misturas e os valores-alvo, ponderadas pelos pesos normalizadores .

E definida como:

K
Minimizar Z ()\+b AL+ N B+ AT C’k) Qe

k=1

(4.5)

As diferencas absolutas das caracteristicas +b, rd e m em relagdo aos valores-alvo

sao definidas pelas seguintes restrigoes:

5:1 (+bp ) ka’)

k
ZP—1(+b - X k)
Ap > (b)) — =P TP g
Dy,
AL, >0, Vk
25—1(”[17 - Xok)
By, D — (rd), Vk
k
P (rd, - Xop)
By > (rd) — =222~ PV g
Dy,
B, >0, Vk
P
_ - X
Ck: pl(z’;}; Pk‘) _ (m)’ ij
ZP—1<m - Xpk)
Ck 2 (m) = . - ’ vk
Dy,
C,>0, VEk

(4.10)

(4.11)

(4.12)

(4.13)

(4.14)

As restricoes de demanda e estoque garantem que o total de fardos utilizados

satisfaca a demanda e respeite os limites do estoque disponivel:

P
Z Xpp = Dy, VEk
p=1

(4.15)
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K
> (Xph- Qi) < Ep, Vp (4.16)
k=1

Por fim, o dominio das variaveis define que X, a quantidade de fardos de proce-

déncia p na mistura k, seja um nimero inteiro nao negativo:

X €ZY, Vp,Vk (4.17)

4.1 ATUALIZACAO DO ESTOQUE

No modelo matematico empregado, a otimizacao busca determinar a mistura ideal
com base exclusivamente no estoque disponivel no momento da resolucao, sem considerar

a evolucao dos estoques ou decisdes em periodos futuros.

Em cada iteracao, o modelo resolve o problema de mistura, calculando as quan-
tidades de fardos X, a serem utilizados. Apds a obtencao da solucao, os estoques sao
ajustados, subtraindo-se os fardos consumidos, e o processo é repetido até que nao haja

mais uma solucao factivel, com os resultados sendo registrados a cada etapa.

42 REPETICAO DAS MISTURAS

O parametro @)}, define o niimero de vezes que uma determinada mistura k deve
ser repetida. Alterar o valor de @)y possibilita diferentes estratégias de otimizagao. Por
exemplo, ao definir (), > 1, impoe-se uma repeticao fixa para cada mistura, o que pode ser
util em cendarios onde se busca uniformidade na produgao ou quando ha restri¢oes logisticas
que favorecam um numero constante de misturas. Por outro lado, valores menores de @)y,
como @ = 1, flexibilizam a abordagem, permitindo maior variacdo nas combinagoes e
adaptando as misturas conforme a disponibilidade de estoque e as condigoes de qualidade

exigidas.

Além disso, controlar (), pode impactar diretamente na estabilidade das caracte-
risticas médias ao longo do processo produtivo. Um @), maior tende a gerar lotes mais
homogéneos ao custo de reduzir a diversidade de misturas. Ja (J; menores promovem maior
variagao, o que pode ser vantajoso em situacoes onde a prioridade é atender a demanda

com maxima eficiéncia no uso dos estoques disponiveis.

Na solucao alternativa proposta, bem como na configuragdo do modelo matematico,
opta-se por definir ), = 1. Dessa forma, nao se estabelece um niimero fixo de repeticoes
para as misturas, permitindo que estas possam se repetir, mas sem que isso seja uma

restricao no modelo.
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4.3 ESTOQUE INICIAL E VALOR-ALVO

A Tabela 1 apresenta a média aritmética para todas as procedéncias em estoque,
para cada caracteristica estudada (rd, +b e Micronaire), o valor-alvo adotado (definido
internamente pela empresa estudada, no trabalho de Takahashi (2016)) e os respectivos
pesos normalizadores, obtidos a partir do inverso das médias de cada uma das caracteristicas,

a fim de remover as diferentes ordens de grandeza para a formulacao da fungao objetivo.

Tabela 1 — Calculo das médias, valores-alvo e pesos normalizadores ().

Caracteristica Média no Estoque Valor Alvo A
rd 73,90 74,35 0,0135318
+b 9,98 9,34 0,1001669

Micronaire 3,88 3,90 0,2535018
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5 MODELO DE APRENDIZADO POR RE-
FORCO

Diferentemente da programagao matematica, o AR resolve problemas explorando
o ambiente por tentativa e erro, sem restri¢oes explicitas. O comportamento do agente
é guiado por uma funcdo de recompensa, que avalia suas agoes com base em condigdes
pré-estabelecidas e atribui um feedback correspondente. As restrigbes do problema sao
implicitamente representadas pela fungdo de recompensa: agoes que levam a solugoes infac-
tiveis recebem feedbacks negativos, enquanto as factiveis sdo positivamente recompensadas,

proporcionalmente ao objetivo do problema.

A fungao objetivo de um modelo matemético pode ser representada na funcao de
recompensa do AR, retornando valores que reflitam o objetivo do problema. Embora o AR
nao exija estritamente que esses valores sejam continuos, ele se beneficia significativamente
dessa caracteristica. Por exemplo, em um problema de otimizacao de custos, uma funcao
de recompensa que atribui valores proporcionais ao custo total da solugao — quanto menor
o custo, maior a recompensa — facilita que o agente ajuste suas agdes progressivamente,

identificando politicas mais eficientes ao longo do tempo.

Se a recompensa for discretizada, como ao atribuir “1” para acoes viaveis e “0”
para inviaveis, o agente ainda pode aprender, mas sua capacidade de distinguir solugoes
boas de 6timas sera reduzida, potencialmente retardando a convergéncia para uma solucao

de alta qualidade.

5.1 DISCRETIZACAO

Por ser um método iterativo de melhoria que utiliza a simulacao de eventos discretos
como ambiente de aprendizado, a demanda computacional é significativa. Para isso, testes

computacionais foram realizados para encontrar o valor minimo de discretizacao viavel.

O problema, em sua forma integral, considera 150 fardos em cada mistura, re-
sultando em 150 variaveis de decisao no campo das agoes e, para cada uma delas, 60
valores de procedéncias possiveis. Para reduzir a demanda computacional, foram testadas
discretizagoes reduzindo a quantidade de fardos por mistura, com valores de 75 fardos
(D = 2), 50 fardos (D = 3), 30 fardos (D = 5), 25 fardos (D = 6) e 15 fardos (D = 10).
Para preservar a natureza do problema, a quantidade de itens em estoque para cada

procedéncia também foi proporcionalmente reduzida, dividindo-a pelo valor de D.
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5.2 ABORDAGEM ESTATICA E DETERMINISTICA

Para validar diretamente as solu¢oes encontradas pelo AR em relagdo ao modelo

matematico, o problema é modelado com premissas estaticas e deterministicas.

Nesse cenario, o estoque inicial é fixo, sem renovagao, e todas as variaveis do
processo sao consideradas conhecidas e imutaveis, eliminando incertezas. Os mesmos dados
utilizados no modelo mateméatico sao reaproveitados, incluindo os valores de estoque das

procedéncias, suas respectivas caracteristicas e os valores-alvo previamente definidos.

Dito isso, o problema é tratado, inicialmente, da seguinte forma:

« Agoes: escolha das procedéncias dos fardos a serem misturados (150 no total) no

periodo t.
 Observagoes: registro dos fardos escolhidos no periodo anterior (¢t — 1).

o Recompensa: valor inversamente proporcional a fungao objetivo, variando entre 0 e
1.

A recompensa é definida como:

1

F=1Tv0 (5.1)

FO representa o valor da fun¢ao objetivo, calculado com base na diferenca do valor
das propriedades rd, +b e Micronaire em relagao aos valores-alvo. Quando FO ¢é igual a
zero, as propriedades atingem exatamente os valores-alvo, resultando no valor maximo de
R = 1. A medida que FO aumenta, indicando desvios crescentes em relacio aos alvos, o

valor de R tende a zero, desincentivando solucoes distantes dos objetivos estabelecidos.

Do ponto de vista das restricbes do problema, no AR, nao se pode impo-las
diretamente ao agente, como ocorre em modelos matematicos. Ao contrario disso, a fungao
de recompensa e o ambiente de aprendizado devem ser construidos para representar as

limitagoes e requisitos do problema real.

Em um modelo matematico, as restrigoes sao definidas de forma exata: solu¢oes que
violam essas restrigoes sao automaticamente descartadas pelo otimizador, garantindo que
apenas resultados factiveis sejam considerados. Por exemplo, se uma restricdo determina
que a soma das variaveis deve ser menor ou igual a um limite especifico, qualquer soluc¢ao

que exceda esse limite serd rejeitada sem uma avaliacao gradual.

No AR, adotar essa abordagem direta é contraproducente para o aprendizado do
agente. Se todas as violagoes forem tratadas como igualmente infactiveis, atribuindo-se

um mesmo valor de punicao a todas elas, o agente ndo consegue distinguir entre violagoes
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graves e leves. Isso dificulta sua capacidade de ajustar as a¢des para se aproximar de

solugoes factiveis.

Para contornar esse problema, a funcdo de recompensa deve incluir incentivos

graduais que penalizem o agente proporcionalmente a gravidade das violagoes das restrigoes.

52.1 RLI: FUNCAO DE RECOMPENSA PADRAO

Nesta abordagem inicial, a recompensa é definida como inversamente proporcional
a fungao objetivo (FO), que mede os desvios das caracteristicas rd, +b, e Micronaire em
relagdo aos valores-alvo. Adicionalmente, uma penalizagao fixa de —1 é aplicada quando
a mistura contém menos fardos do que o esperado (D) < Esperado). A recompensa é

representada por:

1
R_1+FO

— 0(Dy, < Esperado) (5.2)
O termo §(Dy, < Esperado) é definido como:

1, se Dy < Esperado,
d(Dy < Esperado) =
0, caso contrario.

A natureza binaria da penalizacao reflete diretamente a implementacao no cédigo,
onde uma instru¢do condicional (if) avalia se a quantidade de fardos na mistura esté

abaixo do valor esperado.

5.2.2 RL Il: PUNICAO PROPORCIONAL AS PROPRIEDADES DISTANTES
DO ALVO E OBSERVACAO DO ESTOQUE

Nesta versao, além das caracteristicas do RL I, é adicionada uma penalizacao
proporcional a distancia percentual de cada propriedade (+b, rd e Micronaire) em relagao
aos valores-alvo. Adicionalmente, o agente recebe como observacao a quantidade de fardos
restantes no estoque para cada procedéncia, permitindo melhores ajustes considerando o
horizonte de planejamento, de forma que ira associar determinadas agoes as condigoes do

estoque apos o treinamento. A recompensa é reformulada como:

1
R= — 0(Dy < Esperado) — Y A (5.3)
1+FO ie{rd,+b,m}
Onde:
A, - 65: se |Propriedade,,, — Propriedade,,,| > 2%, (5.4)

0, caso contrario.
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Essa modificacao incentiva o agente a minimizar gradativamente os desvios das
propriedades-alvo e a respeitar os limites de quantidade de fardos esperados, enquanto
a observacao do estoque possibilita decisoes mais informadas. Ademais, ainda é possivel

definir qual o melhor valor de z para o aprendizado do agente.

5.2.3 RL Ill: AUMENTO DA PUNICAO PARA SOLUCOES INFACTIVEIS

Com base no RL II, esta versdo aumenta a penalizacao para misturas que contenham
menos fardos do que o esperado, passando de —1 para —2. Esse ajuste reforca a importancia
de atender a restricao de quantidade total de fardos, diferenciando-a das penalizagoes
proporcionais associadas aos desvios das caracteristicas rd, +b e Micronaire. A recompensa

é reformulada como:

1

R= 1570 §(Dy < Esperado) -2 — > A, (5.5)

ie{rd,+bm}

A principal modificacdo em relacdo ao RL II é o aumento da penalizacao fixa para
solugoes infactiveis relacionadas a quantidade total de fardos. Essa distin¢ao atribui maior
prioridade a essa restricao, indicando que, no contexto do problema, solu¢des com menos
fardos que o esperado sao significativamente mais prejudiciais ao sistema do que desvios

moderados nas caracteristicas-alvo.

5.2.4 RL IV: INCLUSAO DE DOIS PERIODOS DE DEFASAGEM NAS OB-
SERVACOES

Neste modelo, o histérico de decisdes do agente é expandido para incluir informagoes
do periodo anterior (¢ —2), além do periodo mais recente (¢ — 1). Isso permite que o agente

aprenda padroes mais complexos e ajuste agoes com base em decisoes passadas.

5.2.5 RL V: AUMENTO EXTREMO DAS PUNICOES EM SOLUCOES IN-
FACTIVEIS

Nesta versao, a penalizacao fixa para misturas com menos fardos do que o esperado é
elevada de —2 para —33. Esse valor é suficientemente alto para que solugoes infactiveis com
relagdo a quantidade de fardos no misturador neutralizem todas as recompensas acumuladas
em outras solugoes factiveis. O objetivo é forcar o agente a evitar completamente solucoes

que violem esta restricao critica. A recompensa é formulada como:

1
R= — 0(Dy < Esperado) -33 — > A, (5.6)
L+ FO ie{rd,+bm}
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5.2.6 RL VI: RECOMPENSA EXTRA PARAFO =0

Nesta versao, um incentivo adicional é introduzido para reforcar solugoes que
atingem exatamente os valores-alvo das propriedades (rd, +b e Micronaire), ou seja,
quando FO = 0. Este incremento adiciona uma recompensa fixa de +2, criando um
estimulo significativo para que o agente priorize a busca por solugdes 6timas nas misturas

iniciais. A recompensa é formulada como:

1
R = + B(FO =0) -2 — §(Dy < Esperado) - 2 — Z A (5.7)
1+ FO ie{rd,+b,m}

O incentivo adicional para FO = 0 diferencia solu¢bes 6timas de outras factiveis,

incentivando o agente a maximizar a qualidade das misturas.

5.2.7 RL VII: OBSERVACAO BINARIA DO ESTOQUE

Nesta versao, a observacao do ambiente foi ajustada para incluir uma variavel
binaria associada a cada procedéncia, indicando a presenga (1) ou auséncia (0) de fardos
em estoque. Esse ajuste foi implementado para comparar o desempenho do modelo ao
utilizar essa representacao binaria com a abordagem anterior, que fornecia as quantidades

de fardos restantes em valores inteiros.

A estrutura da recompensa segue a mesma do RL VI, com o incentivo para solugoes

Otimas e penalizagoes por desvios e solugoes infactiveis.

5.2.8 TESTES COM O HIPERPARAMETRO clip_range

No PPO, o hiperparametro clip_range, correlato a técnica de clipping, influencia
diretamente a estabilidade e a eficiéncia do treinamento. Este parametro controla o tamanho
maximo da atualizacao permitida na politica do agente, evitando alteracoes que poderiam
levar a instabilidades ou perda de desempenho durante o aprendizado (SCHULMAN et
al., 2017).

O clip_range define o intervalo permitido para o valor da razao entre as proba-
bilidades da politica atual e da politica anterior para as ac¢oes realizadas. Se essa razao
ultrapassar o limite definido (1+¢, onde € é o valor de clip_range), a atualizagao é truncada

para evitar mudancas excessivas.

Para avaliar o impacto do clip _range no desempenho do agente, testes foram
realizados utilizando o modelo RL III com os seguintes valores: 0,1, 0,2 (padrao), 0,5 e

1,0.
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5.3 ABORDAGEM DINAMICA E ESTOCASTICA

O estoque inicial, anteriormente conhecido, passa a ser construido de forma aleatéria.
As quantidades totais de fardos em estoque permanecem inalteradas; no entanto, as
proporgoes de cada procedéncia sao definidas por meio de um sorteio. Além disso, é
estabelecido um tempo de processamento para o processo de mistura, que consome o
estoque disponivel, bem como um intervalo entre cada reposicao desse estoque. Ambas as
taxas sao ficticias, sendo modeladas por uma distribuicio Normal de probabilidade, com o
mesmo desvio padrao e uma média ajustada de modo a manter o equilibrio do sistema ao

longo do tempo, considerando misturas com quantidades factiveis de fardos.

O equilibrio do sistema ¢é definido por:

e (C — nimero fixo de fardos consumidos por mistura;

o T}, — tempo médio de processamento de uma mistura;

T, — tempo médio entre reposicoes do estoque;
e R — numero de fardos repostos por chegada.
Embora R seja sorteado a cada reposicao, a longo prazo, sua média tende a uma

expectativa estatistica baseada na distribuicdo do estoque inicial. Assim, o equilibrio é

€Xpresso por:

C  E[R]
T T (5.8)
Isolando T, obtém-se:
ElR]
T, = T, 5.9
- (59)

Logo, para manter o sistema balanceado, o tempo entre reposicoes T, deve ser
ajustado proporcionalmente ao tempo de mistura 7,,, levando em conta a expectativa da

quantidade de fardos repostos.

Assumindo que R segue uma distribui¢ao normal N (ug,c?), a relagio esperada

entre os tempos é:

pr, = %?‘ © T, (5.10)

Onde pg, representa a média do tempo entre reposigoes e pr, a média do tempo

de mistura.
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A chegada de novos fardos, por sua vez, utiliza a distribui¢ao do estoque inicial como
referéncia para definir as probabilidades de selecao das procedéncias. No modelo estético
e deterministico, o estoque inicial era previamente conhecido, contendo 60 procedéncias,
cada uma com quantidades distintas. No entanto, no modelo atual, a chegada de fardos é

aleatoria, sorteando-se X procedéncias e suas respectivas quantidades a cada chegada.

A quantidade de procedéncias X sorteadas em cada chegada é definida de modo a
respeitar o equilibrio do sistema a longo prazo, conforme estabelecido pela relacao entre o

tempo de processamento das misturas 7;, e o tempo entre reposicoes 7.

As propriedades dos fardos escolhidos, como rd, +b e Micronaire, sao ajustadas de
forma aleatéria dentro de uma faixa de variacao de —10% a +10% em relacao aos valores

originais.

P = Py+U(=0.1Py,0.1R,) (5.11)

Onde:

o P — valor ajustado da propriedade do fardo;
o Py — valor original da propriedade;

e U(—0.1F,0.1F)) — variagao aleatéria uniforme de até +10% do valor original.

5.4 MODELO DE SIMULACAO

A fim de integrar todas as premissas propostas para o ambiente de aprendizado,
bem como outras ferramentas de conectividade de dados, o simulador de eventos discretos

e gémeo digital FlexSim ¢é utilizado.

Por se tratar de um software com permissividade de representagao grafica tridimen-
sional do processo, é possivel incorporar customizagoes visuais que aproximam a simulac¢ao

do contexto real, facilitando a compreensao das solugdes propostas a posteriori.

Nesta secao, sera tratado apenas do modelo de simulacao referente a segunda

abordagem discutida, que incorpora a aleatoriedade ao processo.

Na Figura 4 temos a representacao de um fardo de algodao e de parte do processo

de fiagao téxtil, considerando 34 baias de estoque (Boz) e um misturador.

O simulador se divide em duas partes distintas: Model 3D e Process Flow. Ambas
seguem os principios da Programagao Orientada a Objetos (RENTSCH, 1982), sendo a
primeira voltada a objetos fisicos tridimensionalmente representados e conectados por um

fluxo, enquanto a segunda é abstrata, organizada por blocos e complementar a primeira.
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Figura 4 — Representagao 3D do processo e do fardo de algodao.

Dado que o Process Flow permite maior liberdade para a modelagem da simulacao,
o Model 3D se restringe apenas para as logicas de direcionamento do fluxo visto na Figura
5.

Figura 5 — Fluxo dos fardos no processo.

Baia de Recebimento Conjunto de 34 Boxes Misturador Sink

Recebe fardos e aloca no Box

-

Processa a alocacao

Seleciona fardos para a mistura
-

o

Realiza a mistura dos fardos

-

Envia a mistura para o destino final

Y

Para dar inicio ao fluxo, os fardos sdo gerados a partir do Process Flow, onde
logicas de sorteio e atribuicao de propriedades sao ativadas por um token circulante. O
fluxo é estruturado em duas partes principais: a primeira reproduz o estoque inicial da
abordagem estéatica e deterministica, além de gerar novas chegadas ao longo do tempo,
realizando o sorteio dos fardos e de suas respectivas propriedades; a segunda gerencia as
portas de entrada e saida dos bozes e do misturador, garantindo a sincronizacao do fluxo
sequencial dos estados do sistema e sua integracao com os gatilhos do AR. Na Figura 6,

isso pode ser observado.

Assim que os fardos sao gerados como objetos na simulacao, eles sao alocados nas
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Figura 6 — Process Flow para gerenciamento do fluxo.
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baias de armazenamento de acordo com uma légica que busca racionalizar a organizacao

dos boxes de estoque e seus respectivos fardos.

Inicialmente, verifica-se se existe uma baia que ja contenha itens da mesma pro-
cedéncia do novo item. Caso exista e a quantidade de itens nessa baia esteja dentro do
limite permitido, o item é alocado nela. Caso contrario, busca-se uma baia vazia para
armazena-lo. Se nao houver baias vazias disponiveis, o item é direcionado para a baia que
possui a menor quantidade de itens, garantindo uma distribuicao equilibrada da carga de

armazenamento. O Algoritmo 2 evidencia essas relagoes.
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Algoritmo 2: Pseudocddigo da logica de alocagao de fardos nos bozxes
Entrada: Item it, Lista de boxes bx

Saida: Indice da baia selecionada sel Bx
1 nBx + tamanho(bx);
2 selBx + 0;
3 limite < 2 X nBux;
4 proc < it.proc;
5 minQtd <+ oo;
6 para i < 1 até nBx fazer
7 | b+« bxli];

8 se possuiProc(b, proc) e tamanho(b) < limite entao
9 selBx < i;
10 retorne selBxz;

11 para ¢ < 1 até nBx fazer

12 se tamanho(bx[i]) = 0 entao
13 selBx < i;
14 retorne selBuz;

15 para i < 1 até nBx fazer

16 se tamanho(bx[i]) < minQtd entao
17 minQtd < tamanho(bx[i]);

18 selBx < i;

19 retorne selBx;

O algoritmo recebe um item it e uma lista de baias bz, retornando o indice do boz

selecionado selBz. Inicialmente, sao definidas as seguintes variaveis:

e nBx: nimero total de boxes contidos na lista bx;
o selBx: inicialmente definido como 0, indicando que nenhum box foi escolhido;

e [limite: calculado como o dobro do niimero total de bozxes, estabelecendo o teto de

ocupacao aceitavel para um box;
e proc: procedéncia do item it;

o minQtd: inicializado com oo, utilizado para identificar o boxr com a menor quantidade

de itens.

Em seguida, o algoritmo utiliza trés critérios para selecionar a baia:
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o Critério 1 — Alocacao por procedéncia: O algoritmo percorre a lista de boxes e,
para cada bozx b, verifica se ela ja contém itens com a mesma procedéncia do item
(através da fungao possuiProc(b, proc)) e se a quantidade de itens no boz, obtida por
tamanho(b), ¢ inferior ao limite estabelecido. Se ambas as condigoes forem satisfeitas,

o bozx é imediatamente selecionado e seu indice é retornado.

o Critério 2 — Busca por box vazio: Se nenhum box atender ao Critério 1, o algo-
ritmo procura por um boxr que esteja completamente vazio, isto ¢, para o qual
tamanho(bx[i]) = 0. A escolha de um boz vazio permite iniciar a alocac¢do sem

interferéncia de itens previamente alocados.

o Critério 3 — Selecao pela menor ocupacao: Caso os dois primeiros critérios nao
resultem na selecao de um box, o algoritmo percorre novamente todos os bores para
identificar aquele com a menor quantidade de itens. Durante essa etapa, a variavel

minQtd é atualizada e o bor com a menor carga é selecionado.

Por fim, o algoritmo retorna o indice da baia selecionada (selBz), determinando
assim onde o item it devera ser alocado. As fungoes tamanho(bx[i]) e possuiProc(b, proc)
sao responsaveis, respectivamente, por retornar a quantidade de itens presentes em uma

baia e por verificar se a procedéncia proc ja se encontra na baia b.
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6 SISTEMA DE INFORMACOES GERENCI-
AlS

O sistema de informagoes gerenciais desempenha um papel essencial neste protocolo,
pois, apods o treinamento do agente por meio da simulagdo para tomar decisoes informadas,
busca-se a incorporacao de dados reais do sistema. Nesse estagio, a aleatoriedade inerente
a simulagao é substituida pelo comissionamento virtual, permitindo uma operagao baseada

em informagdes concretas e representativas do ambiente real.

Como visto na Figura 7, o SIG se relaciona com o protocolo como uma interface
entre o ambiente fisico e o digital, sendo por ele que se introduz e recebe as informagoes

pertinentes ao auxilio na tomada de decisao.

Figura 7 — Diagrama Sequencial do protocolo proposto.
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Registrar Fardos Recebidos

Atualizar Informacoes dos Box

Dadas Atualizados [via SQLAPI++]

Processar Solucao (Aprendizado por Reforco)

Enviar Solugao de Mistura [via Modbus)

Executar Mistura

Mistura realizada

Atualizar Estogues com Fardos Consumidos

Informacoes Atualizadas

FUI’VEI{DI’VEFID siG Banco de Dados Central FlexSim SIG Misturader

O sistema em Python utiliza Flask, SQLAlchemy e um servidor MODBUS para ge-
renciar procedéncias e estoques. Uma aplicacao web recebe insercoes de dados, consolidando
ocorréncias de mesma procedéncia em uma estrutura de Banco de Dados PostgreSQL.
O servidor MODBUS, executado em paralelo, disponibiliza um conjunto de registros
para troca de informagoes, sendo o SIG desempenhando papel de cliente e o modelo de
simulacao o servidor. Os dados entram no FlexSim a partir da sincronizacao do Banco
de Dados PostgreSQ)L com o modelo de simulacao, por meio da SQLAPI++. Conectado
via protocolo MODBUS, o FlexSim obtém os valores necessarios do sistema e retorna

resultados de simulagoes ou execugoes associadas as procedéncias.

Em paralelo, ocorre a execucao do modelo treinado por AR, que ajusta a tomada
de decisao a partir das interagdes com o ambiente simulado no FlexSim, atualizado pelo

ambiente real.
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6.1 ENTRADA DE DADOS

Em um contexto operacional, no qual novos fardos chegam periodicamente e se
deseja registra-los de maneira simplificada, o colaborador responsavel abriria a aplicacao
web (Figura 8) em qualquer dispositivo. Nessa aplicagao, ele selecionaria as procedéncias e
a quantidade de fardos a serem adicionados ao Banco de Dados. Ainda nessa interface,

existe a opc¢ao de zerar todos os registros ou, por fins didaticos, replicar o perfil de estoque

ilustrado na Tabela 10.

Figura 8 — Tela de registro dos novos fardos.
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6.2 BANCO DE DADOS RELACIONAL

Para armazenar as informagoes de estoque e registrar quais fardos foram efetiva-
mente utilizados em cada mistura, concebe-se um esquema de Banco de Dados relacional
que se baseia em trés tabelas interligadas. A tabela Estoque armazena as procedéncias e
suas caracteristicas (como quantidade, rd, +b, Micronaire), enquanto a tabela Mistura
identifica cada evento ou processo de mistura que ocorre ao longo do tempo (com data,
observagoes e demais atributos). Para relacionar os fardos escolhidos a cada mistura, define-
se uma terceira tabela, MisturaEstoque, que funciona como uma ligacao entre Mistura

e Estoque, descrevendo quantos fardos de determinada procedéncia foram aplicados em

cada mistura.
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Tabela 2 — Tabela Estoque, responsavel por manter o estado atual de cada procedéncia.

ID estoque_inicial rd +b  Micronaire
PK, Inteiro Inteiro, Default 0 Float Float Float

Tabela 3 — Tabela Mistura, que registra cada evento de mistura e suas informacoes gerais.

1D data_ hora observacao
PK, Inteiro DateTime Texto, Opcional

Tabela 4 — Tabela intermediaria MisturaEstoque, que liga fardos (Estoque) as misturas
(Mistura).

ID mistura__ id estoque_id quantidade
PK, Inteiro FK em Mistura.id FK em Estoque.id Inteiro

No script em Python, cada uma dessas tabelas é criada com o SQLAlchemy. A
Estoque guarda o estado atual de cada procedéncia (por exemplo, quantos fardos existem
de uma dada origem, quais os valores de rd e +b). A Mistura representa o evento em si
(data e observagoes). Por fim, a MisturaEstoque define quantos fardos de cada procedéncia
foram empregados em determinada mistura, ligando Mistura (por meio de mistura_id) &

Estoque (via estoque_id).

6.3 SAIDA DE DADOS

As decisbes produzidas pelo FlexSim e obtidas por meio do protocolo MODBUS
sao apresentadas em uma interface web, por intermédio do mesmo script em Python. Na
aplicacao desenvolvida com Flask, o servidor MODBUS executa em paralelo, armazenando
em registros especificos as informacgoes retornadas pelo FlexSim, como a procedéncia
selecionada, eventuais ajustes na quantidade de fardos ou outra variavel operacional. Esses
registros sao atualizados constantemente, de modo que a aplicagdo consiga refletir o estado

atual do sistema.

A Figura 9 ilustra a tela de saida, onde as solug¢oes provenientes do FlexSim sao
exibidas. Cada atualizagao no FlexSim escreve valores nos registradores MODBUS, e o
sceript em Python coleta esses valores e os organiza em elementos de visualizagdao. Dessa
forma, o colaborador consegue acompanhar a evolucao das variaveis de interesse, além de

verificar possiveis ajustes sugeridos pelo AR.

De forma pratica, foi construida uma rota /output, na aplicagdo baseada em Flask,
que consiste em exibir os dados lidos do servidor MODBUS. O script utiliza o objeto
DataBank para armazenar valores nos registros holding. Assim, cada nova decisao ou
resultado de simulagao, enviados pelo FlexSim, é gravado na forma de inteiros ou pontos
flutuantes. Uma thread no Python 1é periodicamente esses valores, atualiza uma estrutura

de dados e fornece as informagoes em formato JSON para a interface web. A pagina
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Figura 9 — Tela de saida com informagoes recebidas do FlexSim via MODBUS.
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de saida, por sua vez, processa esse JSON e exibe as decisoes do sistema, permitindo a

visualizagao consolidada das solugoes advindas do FlezSim e do algoritmo de AR.
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7 RESULTADOS

No presente capitulo, serao apresentados os resultados computacionais do trabalho,
podendo afirmar sua robustez, justificar as afirmagoes feitas e responder as questoes de

pesquisa previamente levantadas.

Para executar os modelos e scripts citados, foi utilizado o CPU Intel(R) Core(TM)
i5-11400F, com 6 ntcleos fisicos e 12 threads, com clock base de 2,60 GHz e maximo de
4,40 GHz (stock); 16 GB de meméria RAM DDR4 2666 MHz; e GPU Nvidia GeForce
RTX 3060 TI 8 GB GDDR&6.

7.1 MODELO MATEMATICO

Devido a alta demanda computacional dos modelos de AR, o problema teve
de ser discretizado, ou seja, dividido em partes menores, preservando seus principios
comportamentais, mas com menos dados. Sob fins de comparac¢ado, o modelo matematico,
sem discretizagdo (MIP D1), que resolve o problema ao otimizar as misturas a partir de
um estoque inicial fixo, de maneira iterativa e sem restricdes para repeti¢coes de misturas,

tem seus valores 6timos representados na Figura 10.

Figura 10 — Misturas iterativas resolvidas pelo modelo matematico (MIP D1).
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O tempo computacional, especialmente no caso do modelo matematico, é pouco
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afetado pelas discretizacoes. A soma dos objetivos e sua variagao ao longo das misturas

sao representados na Tabela 5 e na Figura 11, respectivamente.

Tabela 5 — Impacto da discretizagdo na soma do objetivo e divergéncia percentual, com 32

misturas.

Discretizagao (D) Soma Obj. Divergéncia (%)

1 10,67 -
2 19,96 11,47%
3 17,98 -8,59%
5 16,92 -13,98%
6 16,63 -15,46%

Figura 11 — Impacto das discretizacoes ao longo das misturas no modelo matematico.
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Como o AR e o modelo matematico sdo comparados sob as mesmas premissas de
discretizacao, as posteriores analises sao validas e viabilizam os testes computacionais,

porém divergem da situacgao real.

7.2 APRENDIZADO POR REFORCO

A fim de tornar a solucao viavel computacionalmente e escolher o melhor modelo
para a aplicagao final no Gémeo Digital Auténomo, uma série de testes e comparagoes

foram feitos, entre diferentes discretizagoes, modelos de simulagéo e fungdes de recompensa.
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7.2.1 ABORDAGEM ESTATICA E DETERMINISTICA

A Tabela 6 apresenta o impacto das diferentes discretizagoes propostas no tempo
necessario para processar os 18.432.000 de timesteps (iteragoes do modelo de simulagao)
definidos.

Tabela 6 — Impacto da discretizacao no tempo computacional.

Discretizagao (D) Tempo (horas)

1 646,71
2 345,23
3 156,11
5 97,62
6 62,49

Os resultados mostram que o esfor¢co computacional diminui significativamente com
o aumento da discretizagao (D), & medida que o problema se simplifica. A discretizagao
D = 6 foi escolhida como padrao para os experimentos, pois apresentou um tempo

computacional aceitavel e nao comprometeu a qualidade das solu¢ées encontradas, como

visto na Figura 11 e reafirmado pela Figura 12.

Figura 12 — Comparacao entre os modelos matematicos (MIP D1), (MIP D6) e modelo de
AR (RL D).
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No ambiente estatico e sem aleatoriedade, os modelos de AR, que sdo inexatos na

tratativa do problema, convergiram a um mesmo conjunto de solugoes, apds o treinamento,

para todos os testes.
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A fim de encontrar a melhor funcdo de recompensa, dentre aquelas propostas, para
implementar no modelo dindmico, testes foram feitos sob as mesmas condigoes de tempo
de treino: 18.432.000 timesteps.

Tabela 7 — Comparacao entre os modelos quanto ao nimero de misturas factiveis, soma
dos objetivos e Gap de otimalidade.

Modelo Mist. Factiveis Soma dos Objetivos Gap
MIP (D6) 33 19,67 -
RL I 30 19,26 57, 7%
RL II 29 13,88 32,9%
RL IIT (0.1) 30 18,53 51, 7%
RL IIT (0.2) 30 15,38 25,9%
RL IIT (0.5) 30 16,18 32,4%
RL 11T (1.0) 26 15,10 149,7%
RL 1V 29 15,48 48.2%
RL V 26 17,83 194,8%
RL VI 31 17,33 21,5%
RL VII 30 14,29 17,0%

Como dito anteriormente, no modelo matematico, as restri¢oes sao explicitamente
impostas e qualquer solucao infactivel é descartada, garantindo, assim, mistura factivel e
performance proxima do 6timo global. J4 no Aprendizado por Refor¢o (RL), as restrigdes
sao convertidas em recompensas e punigoes, o que, embora traga flexibilidade, pode levar
a explotacao local caso as penalizagoes nao sejam bem calibradas, ou caso o tempo de
treinamento nao seja suficiente, resultando em buscas por recompensas imediatas e menor

consisténcia de solugoes.

Os resultados da Tabela 7 indicam que o modelo mateméatico atingiu o melhor
desempenho como referéncia. O RL I, com penalizacao fixa, apresentou um gap elevado
devido a falta de flexibilidade na adaptagao as restricoes. O RL II, ao incorporar pena-
lizagbes proporcionais e considerar o estoque, melhorou o equilibrio entre qualidade e
factibilidade, embora a adaptagdo tenha ocorrido de forma gradual. No RL III, o ajuste
da penalizacao e do cliprange trouxe um melhor equilibrio, mas valores excessivos com-
prometeram a estabilidade da politica. O RL IV, com histoérico de decisées, nao trouxe
ganhos significativos, sugerindo que a inclusao de dados temporais nao foi suficiente para
melhorar o desempenho. J4 o RL V, com penalizagdo extrema, comprometeu severamente

o aprendizado, resultando em baixa factibilidade e alto gap.

Os modelos RL VI e RL VII apresentaram os melhores desempenhos. O RL VI,
com incentivo adicional para solugoes 6timas, obteve 31 misturas e reduziu o gap para
21,5%, sugerindo que recompensas positivas melhoram a convergéncia para solucoes de alta
qualidade. J& o RL VII, utilizando observagao binédria do estoque, alcancou 30 misturas e o

menor gap de 17,0%, indicando que uma representacao simplificada do ambiente contribui
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para um aprendizado mais eficiente e robusto.

O modelo matematico resolve as misturas encontrando soluc¢oes 6timas para a
mistura instantanea, sem considerar periodos futuros. Em contrapartida, o AR aprimora o
conjunto das misturas ao longo do tempo, maximizando a soma das recompensas. Conforme
observado a partir da Mistura 23 na Figura 13, o modelo matematico seleciona os melhores
fardos para o momento presente, sem antecipar as necessidades futuras. Isso resulta na
acumulacao de fardos cujas caracteristicas, em média, desviam significativamente do alvo
ao longo do tempo. Ja no modelo RL VII, com o AR, essa situacao é atenuada, pois a
diferenca entre as propriedades das misturas e o alvo se mantém mais equilibrada ao longo

do tempo.

Figura 13 — Comparagao entre modelo matematico (MIP D6) e modelo de AR (RL VII).
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7.2.2 ABORDAGEM DINAMICA E ESTOCASTICA

A Figura 14 explicita que o modelo dindmico de aprendizado por reforgo (RL
VII DIN) apresenta um desempenho mais consistente ao longo do tempo, resultando
em menores variagoes nos valores do objetivo e uma melhor aderéncia aos parametros
desejados. Como foram definidas multiplas réplicas para o modelo dindmico, a média dos
valores do objetivo foi representada. Esse comportamento pode ser explicado pelo fato de
o modelo considerar continuamente a chegada de novos fardos, ajustando as decisdes com

base nas condigoes futuras.

Em contraste, o modelo estético (RL VII), que opera com um estoque fixo e nao

se renova, tende a apresentar um aumento progressivo dos desvios das propriedades da
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mistura em relacao ao alvo. A medida que os fardos mais adequados sao utilizados, restam

opgoes com caracteristicas menos favoraveis, resultando em uma degradacgao gradual da

qualidade das misturas.

A abordagem dinamica permite uma gestao mais eficiente dos recursos ao distribuir
de forma equilibrada os fardos ao longo do horizonte de planejamento. Isso se reflete em
uma menor dispersao nos valores do objetivo e uma menor ocorréncia de picos abruptos de
erro, como evidenciado na comparacao grafica. J& o modelo estatico, por nao incorporar
novas informacoes, apresenta uma variabilidade maior e um desempenho que se deteriora
conforme o estoque disponivel se reduz.

Como foram definidas multiplas réplicas para o modelo dindmico, a média dos

valores do objetivo foi representada graficamente ao longo das misturas.

Figura 14 — Comparagao entre modelo de AR (RL VII) e modelo de AR dindmico (RL
VII DIN).
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7.2.2.1 ANALISE ESTATISTICA DO MODELO DINAMICO (RL VII DIN)

Devido a incorporagao de variabilidades inerentes ao processo real, no modelo
de simulacao, as solugoes propostas nao convergem para uma mesma escolha de fardos
em todas as réplicas, como acontecera no modelo estatico. Essa dispersao nos resultados
mostra a importancia de se quantificar a precisao estatistica das réplicas, permitindo

avaliar a robustez das estimativas obtidas, como a média e os intervalos de confianca.

Foram previamente definidas 10 misturas e, para cada réplica, o valor do objetivo

médio de cada mistura foi calculado. Em seguida, os dados foram agregados por réplica
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(calculando-se a média dos valores de objetivo médio para cada grupo).
Os resultados obtidos sdo resumidos na Tabela 8.

Tabela 8 — Métricas estatisticas agregadas por réplica

Métrica Valor

Ntamero de réplicas (grupos tnicos) 10

Média dos Objetivo Médio por réplica 0.2265

Desvio padrao (S) 0.0080
Variancia amostral (S?) 0.0001

Valor critico Z (95% de confianca) 1.9600

Nimero minimo de réplicas (com F = 0.5) 0.00 (arredondado para 1)
t critico (df = 9) 2.2622

Margem de erro (usando t) 0.0057
Intervalo de confianca para a média (0.2207, 0.2322)
Quantil qui-quadrado 1 — «/2 (df = 9) 19.0228
Quantil qui-quadrado «/2 (df = 9) 2.7004
Intervalo de confianga para a variancia (0.0000, 0.0002)

Observa-se que os 10 grupos de réplicas resultaram em uma média de 0.2265 para
o objetivo médio, com um desvio padrao de 0.0080, indicando baixa variabilidade entre
os grupos. A aplicacao da féormula para o niimero minimo de réplicas, dada a margem de
erro F = 0.5, resultou em um valor inferior a 1 (arredondado para 1), evidenciando que o
conjunto de 10 réplicas utilizado excede amplamente a quantidade minima necessaria para

obter uma estimativa precisa da média.

O intervalo de confianca para a média, calculado com a distribuicao t de Student,
foi estimado como (0.2207,0.2322), enquanto o intervalo de confianca para a variancia,

com base na distribuicao qui-quadrado, foi determinado como (0.0000,0.0002).

Na Figura 15, a variacao do objetivo ao longo das misturas pode ser observada ao

longo das 10 réplicas:

Na Tabela 9 sdo apresentados os resultados dos testes estatisticos realizados. Cada
réplica contém os valores de objetivo para diversas misturas. Para cada réplica foram

calculadas a média dos valores, que serviram de insumo para os testes a seguir.

O teste de Shapiro—Wilk apresentou um p-valor de 0.0254, indicando a rejeicao
da hipétese de normalidade das médias das réplicas ao nivel de 5%. Em contrapartida, o
teste de Levene obteve um p-valor de 0.9750, confirmando a homogeneidade das variancias
entre as réplicas, o que valida o uso de testes paramétricos, mesmo que os dados nao
sejam normalmente distribuidos. Tanto a ANOVA quanto o teste de Kruskal-Wallis
nao detectaram diferengas significativas entre as réplicas (p-valores de 0.8624 e 0.6607,

respectivamente), demonstrando a consisténcia dos resultados do modelo. A anélise de
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Figura 15 — Réplicas (RL VII DIN).
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Tabela 9 — Resultados dos Testes Estatisticos

Teste Estatistica p-valor
Shapiro-Wilk 0.8201 0.0254
Levene 0.2992 0.9750
ANOVA (one-way) 0.5176 0.8624
Kruskal-Wallis 6.7732 0.6607
Pearson 0.3114 0.0000

Regressao Linear £ =0.0014, »r = 0.3114  0.0000

correlagao de Pearson revelou uma correlagio positiva moderada (r = 0.3114, p < 0.0001)
entre o ID da mistura e o valor do objetivo, tendéncia esta confirmada pela regressao
linear, que apontou uma inclinagao de 0.0014, indicando que conforme as misturas sao
feitas e a incerteza propagada para as misturas a frente, o valor do objetivo aumenta

gradativamente.

7.2.3 PARAMETROS DE TREINAMENTO

A Figura 16 apresenta a evolugdo da recompensa nos modelos estatico e dinamico.
No modelo estatico (Figura 16a), observa-se um crescimento gradual e previsivel da
recompensa, com oscilagoes reduzidas e estabilizacao rapida. Esse comportamento evidencia
a capacidade do agente de aprender eficientemente em um ambiente sem incertezas,

convergindo para uma caracteristica mais explotatéria de aprendizado.

No modelo dindmico (Figura 16b), a recompensa cresce menos rapidamente, demo-
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rando mais para chegar na politica 6étima local, acompanhada por oscilagoes significativas
na tentativa de encontrar uma melhor. Esse padrao reflete a necessidade de constante
adaptacao do agente diante das incertezas do ambiente, exigindo certo balanco entre
exploracao e explotagao para lidar com a variabilidade das chegadas e propriedades dos

itens.

Figura 16 — Recompensas no treinamento do AR.

(a) Modelo Estatico. (b) Modelo Dinémico.
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A Figura 17 apresenta a evolucao do parametro clip_ fraction durante o treinamento
nos modelos estatico e dindmico. Esse parametro representa a fracao de atualizacoes de
politica que foram limitadas pelo hiperpardametro de clipping, influenciando diretamente a
estabilidade do aprendizado, de forma que um valor maior de clip_ fraction indica uma

maior divergéncia entre politicas naquele instante.

No modelo estatico (Figura 17a), observa-se uma queda acentuada do valor do
clip__fraction no inicio do treinamento, seguida de oscilagGes esporadicas em estagios
posteriores. Isso indica que, impulsionado pela previsibilidade do ambiente, as politicas

sdo mais proximas entre si, conforme o treinamento ocorre.

No modelo dindmico (Figura 17b), o clip_ fraction apresenta uma reducao mais
gradual, com oscilagoes intensas e frequentes apés alcangar valores minimos. Essa tendéncia
indica que o agente tem maior dificuldade em encontrar estabilidade entre as politicas,

quando comparada com a anterior.

A Figura 18 apresenta a evolucao da divergéncia KL aproximada durante o trei-
namento nos modelos estatico e dindmico. Esse parametro avalia a proximidade entre
distribuig¢oes de probabilidade das politicas sucessivas, refletindo a magnitude das mudangas

na estratégia do agente.

No modelo estatico (Figura 18a), a divergéncia KL aumenta no inicio do treinamento,
estabiliza-se e depois apresenta uma redugao gradual. Isso sugere que as atualizacoes de

politica se tornam progressivamente menores conforme o agente converge para uma solugao.

No modelo dindmico (Figura 18b), a divergéncia KL permanece em niveis mais

elevados por mais tempo e exibe picos frequentes. Isso indica que o agente realiza ajustes
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Figura 17 — clip_fraction no treinamento do AR.
(a) Modelo Estéatico. (b) Modelo Dinamico.
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mais frequentes devido as mudancas constantes no ambiente.

Figura 18 — Divergéncia KL no treinamento do AR.

(a) Modelo Estatico. (b) Modelo Dinémico.
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8 CONCLUSAO

O trabalho propoe um método alternativo para a mistura de algodao na fiacao
téxtil, avancando na implementacao do Gémeo Digital Autonomo por meio de ferramentas
analiticas e de conectividade. O protocolo desenvolvido integra dados reais e modelos de
Aprendizado por Reforco, permitindo uma abordagem adaptativa diante da variabilidade
do algodao e das condigoes operacionais do processo produtivo. Diferente dos métodos
tradicionais que oferecem solugoes deterministicas e estaticas, o AR possibilita ajustes

continuos conforme novas informacoes se tornam disponiveis.

Ao atingir o nivel 5 de maturidade do Gémeo Digital, a solu¢ao proposta automatiza
0 processo ao conectar ferramentas complementares. A integracao entre dados operacionais
e o modelo de AR garante a replicacdo das dindmicas do sistema, caracterizando a
Dimensao Comportamental do Gémeo Digital. J& a Dimensao Fisica é representada de
forma simplificada, proporcionando rastreabilidade e controle das operagoes. Essa estrutura
possibilita atualiza¢des continuas das decisoes, operando tanto a montante, ao considerar
as caracteristicas dos fardos disponiveis, quanto a jusante, ao garantir que as misturas

atendam as exigéncias da producao.

A validacdo do protocolo envolveu a anélise de diferentes configuragoes do modelo
de simulagao, fungoes de recompensa e observagoes, resultando em uma abordagem
que equilibra restrigoes operacionais e eficiéncia na resolu¢ao das misturas. Nos testes
realizados, o AR apresentou um gap de otimalidade de 17% (em experimentos pareados ao
modelo matemdtico) que, mesmo demonstrando viabilidade no planejamento das misturas,
melhores resultados poderiam ter sido encontrados, caso mais poder computacional estivesse
disponivel. A aplicagdo em um cenério dindmico evidenciou a capacidade do AR em ajustar
a tomada de decisdo progressivamente diante da chegada de novos fardos, mesmo sem

informagoes exatas sobre suas propriedades e procedéncias.

A conectividade estabelecida pelo Sistema de Informagoes Gerenciais, aliada ao
Banco de Dados Relacional e a transmissao eficiente de dados, amplia a aplicabilidade do
protocolo em ambientes reais. Novos fardos registrados no sistema atualizam automatica-
mente o Banco de Dados, refletindo mudangas no modelo de simulagao. O agente de AR
ajusta a alocacao dos fardos e antecipa decisoes conforme as expectativas futuras de esto-
que. Apos definir a mistura, os dados sao transmitidos via protocolo MODBUS ao Sistema
de Informacoes Gerenciais, permitindo que a solucdo seja visualizada e implementada na

operagao.

Esse fluxo continuo, conectando o ambiente fisico e virtual, consolida um protocolo

de Gémeo Digital Auténomo de ponta a ponta.
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APENDICE A - DADOS E SCRIPTS

Tabela 10 — Estoque inicial e caracteristicas médias por procedéncia.

Procedéncia Estoque Inicial — rd +b Micronaire
1 151,00 73,00 8,50 4,64
2 143,00 81,10 6,90 3,52
3 10,00 74,40 8,20 4,28
4 32,00 73,50 11,80 3,78
5 132,00 64,40 13,30 3,73
6 147,00 71,80 11,10 3,82
7 104,00 75,30 9,30 3,99
8 108,00 78,60 8,10 4,09
9 119,00 73,70 10,10 3,07
10 27,00 74,90 11,10 4,58
11 44,00 79,30 7,20 3,88
12 105,00 74,80 10,60 4,31
13 132,00 63,00 9,70 3,59
14 9,00 75,10 9,90 4,21
15 95,00 72,90 10,80 4,02
16 125,00 73,30 10,60 3,20
17 140,00 73,70 9,60 4,16
18 20,00 70,70 10,10 4,77
19 21,00 71,70 10,10 4,71
20 21,00 67,40 12,60 4,13
21 21,00 72,50 10,50 4,78
22 22,00 74,90 12,30 3,81
23 118,00 74,30 10,60 3,71
24 123,00 73,00 10,80 4,03
25 85,00 76,90 7,80 3,89
26 98,00 76,90 10,20 3,85
27 22,00 75,10 11,30 4,16
28 112,00 74,40 11,30 4,07
29 3,00 76,00 9,00 3,94
30 74,00 71,90 10,10 4,36
31 62,00 76,20 6,30 3,91

w
[\)

109,00 66,70 9,20 3,15
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Tabela 10 — Estoque inicial e caracteristicas médias por procedéncia

Procedéncia Estoque Inicial — rd +b Micronaire
33 0,00 74,30 9,50 0,00
34 64,00 72,20 11,50 3,93
35 4,00 77,30 9,00 4,11
36 132,00 71,10 8,50 3,49
37 1,00 75,60 9,70 3,48
38 105,00 74,90 9,00 3,89
39 126,00 76,80 10,60 3,78
40 132,00 73,80 10,00 4,28
41 1,00 74,60 10,60 3,69
42 106,00 74,60 9,40 3,59
43 45,00 75,00 9,00 3,95
44 124,00 74,80 10,40 4,41
45 69,00 74,70 10,30 4,11
46 115,00 71,10 10,60 3,98
47 78,00 73,10 9,50 3,90
48 111,00 77,90 9,40 3,30
49 46,00 72,70 12,50 3,83
50 46,00 74,90 12,30 3,81
51 132,00 82,80 8,10 3,75
52 126,00 76,30 10,50 3,58
53 110,00 67,80 7,10 4,36
54 182,00 76,10 10,70 3,80
55 48,00 73,80 10,30 3,94
56 124,00 74,00 9,20 4,32
57 93,00 76,50 11,30 3,86
58 3,00 75,10 10,40 3,82
59 76,00 72,40 9,90 3,84
60 116,00 68,40 10,70 3,80

Scripts, arquivos e demais dados relevantes estao disponiveis no repositério do
GitHub: https://github.com/FelipePCapalbo/TCC.


https://github.com/FelipePCapalbo/TCC
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