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RESUMO

Nos modernos sistemas produtivos exige-se crescente aumento na eficiéncia global, o
que implica em otimizagdo nas etapas de processo. Neste contexto, o arranjo de um layout
industrial é um conceito fundamental para a eficacia de um sistema, que deve ser considerada
na sua concepgdo. Em um ambiente industrial podem-se conceber diversos tipos de layout, de
acordo com a diversidade de itens e do modo de producéo adotado, da demanda de mercado.
O presente trabalho aborda o projeto de layout do tipo celular, uma modalidade de arranjo
utilizado na engenharia industrial que permite atender diversidade de producdo compativel
com certa flexibilidade operacional. Dentre as diversas técnicas e abordagens aplicadas para a
formacdo de células de manufatura, adota-se especificamente uma aplicacdo de Algoritmo
Genético, implementada através de uma interface em Matlab, onde s&o abordados tdpicos
como: a geracdo da populacdo inicial, a codificacdo do cromossomo,a fungdo objetivo, as
restricoes do problema, os operadores de cruzamento e mutacdo e a confiabilidade do
algoritmo proposto. Dos resultados obtidos, constata-se que os Algoritmos Genéticos sao
ferramentas confiaveis para a otimizagdo de sistemas de fabricacdo, obtendo-se respostas que
cumprem 0s requisitos basicos de projeto de uma célula, além de apresentar valores de

convergéncia na geracdo de grupos de maquinas e familias de pecas.

Palavras-chave: Algoritmos Genéticos; Células de manufatura; Layout industrial.
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ABSTRACT

In modern production systems it requires increasing the overall efficiency, which
results in the optimization process steps. In this context, the arrangement of an industrial
layout is a fundamental concept to the effectiveness of a system that must be considered in its
design. An industrial environment can be designed with layouts of several types, according to
the diversity of items, adopted production mode and market demand. This paper discusses the
design layout of the cellular type, an arrangement used in industrial engineering that allows
diversity to meet production compatible with operational flexibility. Among the various
techniques and approaches applied to the formation of manufacturing cells, specifically here it
is adopted an application of genetic algorithm, implemented using an interface in Matlab,
where several topics are covered, namely: the generation of the initial population, the
chromosome coding, operators of Crossover, mutation and reliability of the proposed
algorithm. The obtained results show that the Genetic Algorithms are reliable tools for the
optimization of manufacturing systems, obtaining responses that meet the basic requirements
of a cell design, and presenting convergence values in the generation of machine groups and
family of parts.

Keywords: Genetic Algorithms; Cells manufacturing; Industrial Layout.
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1 INTRODUCAO

As crescentes exigéncias de produtividade sobre os sistemas produtivos fazem com
que uma andlise no layout seja fundamental, pois o arranjo fisico das maquinas em um
ambiente fabril pode influenciar no fluxo de producdo e, consequentemente, na eficiéncia e
custo de um processo produtivo. No entanto, para alcangar a eficiéncia desejada em um
processo, reduzindo os custos, também é necessario conhecer a demanda de pecas utilizadas,
com intuito de prever o fluxo de producéo utilizado, visando sempre aperfeicoar a condicao
existente.

Atualmente grande parte dos sistemas produtivos realizam a produgdo centrada nas
necessidades dos clientes “just in time”(JIT), porque € uma maneira de ndo gerar estoques.
Isto faz com que a utilizacdo de layout celulares sejam mais apropriados para suprir este tipo
de demanda. Em um ambiente industrial existem diversos tipos que layouts que séo utilizados
de acordo com o tipo de sistema produtivo, de modo a atender as demandas existentes no
mercado com relacdo aos tipos de pecas a serem produzidas. Entre os tipos de layout pode-se
citar os seguintes: Linha, Funcional, Posicional e Celular. No caso do layout celular, trata-se
de um arranjo de aplicacdo crescente na engenharia industrial, pois ele permite bons niveis de
producdo com uma flexibilidade operacional. Para seu projeto a literatura apresenta diversas
abordagens de métodos que visam formar células através de técnicas especificas.

No projeto de uma célula, o essencial, como ponto de partida, consiste no
agrupamento de pecas em familias para os respectivos grupos de maquinas, associadas a essas
familias.

Diversos métodos utilizados como ferramentas para essa finalidade trabalham com as
informacGes relativas ao fluxo dos processos das pecas atreladas as respectivas maquinas
tabuladas na forma de uma matriz peca-maquina. Essa matriz, uma vez trabalhada por
determinado algoritmo pode apresentar nas colunas proximas aguelas pecas de fluxo
semelhante, bem como nas linhas as maquinas associadas. Essa matriz diagonalizada
representa uma combinacao de proposta de células.

Para realizar a diagonalizacdo da matriz de incidéncia peca-maquina, existem diversos
métodos que podem ser utilizados, como ROC (Rank Order Clustering), Classificacdo e

Codificacdo e os métodos Heuristicos. Neste trabalho estuda-se um método heuristico, que
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esta relacionado com a otimizacgdo de sistemas de manufatura através de processos iterativos,
utilizando funcdes especificas e critérios de convergéncia.

Entre as diversas técnicas utilizadas nos métodos heuristicos podem-se citar aquelas
associadas a Redes Neurais, Logica Fuzzy, Agrupamentos Hierarquicos e Algoritmos
Genéticos.

Neste trabalho estuda-se a implementacdo da formacdo de células de manufatura,
utilizando os algoritmos genéticos, através da ferramenta do software Matlab chamada gatool.

1.1  Objetivo do Trabalho

Propor a utilizagdo de um Algoritmo Genético (AG) para a otimizacdo de um sistema
de fabricacédo, que consiste na formacdo de células de manufatura (layout celular) através dos
recursos disponiveis da ferramenta toolbox do Matlab, visando comparar a implementacéo

deste algoritmo com outras ferramentas e aplicacGes técnico-cientificas existentes nesta area.

1.2 Objetivos especificos do Trabalho

e Pesquisar e selecionar as variaveis disponiveis na ferramenta toolbox (AG) do
Matlab para melhor convergéncia do algoritmo proposto.

e Estabelecer um comparativo entre o algoritmo genético implementado e as demais
técnicas de formacao de células de manufatura existentes.

e Desenvolver um aplicativo que integre os tdpicos estudados e abordados neste
trabalho, com o intuito de formar células de manufatura. Este aplicativo consiste na
combinacdo de um Algoritmo, gerado através do Matlab, com uma interface
construida também em linguagem Matlab, que permita realizar analises com

relacdo a formacdo de células, utilizando este tipo de técnica de otimizacao.

1.3 Justificativa para a realizacdo do trabalho

Atualmente existem diversas pesquisas na area de projetos de layout, desde estudos
de aplicacdo das técnicas convencionais aplicadas nos ambientes fabris, até a implementacéo
de novas técnicas heuristicas, a fim de buscar resultados mais eficientes quanto a
produtividade e custos em células de manufatura. Assim, a realizacdo do presente trabalho se
justifica em funcdo de que o aplicativo proposto nesta pesquisa, permita abordar problemas
utilizando um Algoritmo Genético (AG), com o suporte de um software convencional, como o
Matlab, possibilitando comparar os dados obtidos utilizando os Algoritmos Genéticos com

outras técnicas de otimizacdo existentes.
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1.4  Organizagdo do trabalho

Este trabalho estd com o conteido disposto em 6 capitulos:

No capitulo 2 é apresentada a revisdo bibliografica utilizada para a fundamentagéo
tedrica, abordando os seguintes assuntos: conceitos de projeto de layout, conceitos de um
layout celular, técnicas de formacdo de células de manufatura e os Algoritmos Genéticos
(AG) e suas aplicagdes.

No capitulo 3 € discutida a metodologia para a implementacdo do AG na formacéo de
células, de forma que aborda-se 0s seguintes conceitos: a estrutura do algoritmo, a interface
grafica, as definicbes dos parametros dos AG, e o funcionamento do toolbox gatool do
Matlab.

No capitulo 4 realiza-se uma andlise dos resultados obtidos pelo algoritmo proposto,
onde s&o utilizados trés exemplos para avaliar sua robustez, bem como comparar os resultados
com a bibliografia proposta, visando verificar a confiabilidade da metodologia implementada.

No capitulo 5 apresentam-se as conclusbes do trabalho, onde sdo analisados 0s
conceitos, tais como: caracteristicas do aplicativo proposto, parametros dos AG e suas
influéncias, robustez e confiabilidade do algoritmo.

No capitulo 6 séo apresentadas algumas sugestdes de trabalhos futuros.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Uma revisdo bibliogréfica, como fundamentacéo tedrica para 0 embasamento inerente

ao desenvolvimento do trabalho é apresentada a seguir.

2.1  Projeto e planejamento de um Layout industrial

Quando se realiza algum tipo de modificagdo em um layout industrial, o custo para
realizar estas alteracOes € relativamente alto, assim é extremamente importante fazer um
planejamento do arranjo a ser utilizado antes de sua implementagdo. Isso faz com que as
perdas associadas com tempo de movimentacdo de maquina e equipamentos sejam
amenizadas, em funcdo de que este planejamento inicial consiste em uma sequéncia logica
para futuras mudancas [Muther, 1973].

Segundo Slack et. al., 1999, o arranjo fisico ou layout de um processo produtivo esta
relacionado com a disposicao fisica de todos os elementos necessarios para a transformacao
de um determinado produto. Desta forma, o projeto de um layout industrial deve prever as
instalacBes, as maquinas e a mdo de obra utilizada. Entdo, se o layout de um determinado
ambiente fabril encontra-se com sua disposicdo incorreta, pode acarretar certa
descontinuidade no fluxo de producdo com tempos de processamento longos, e por
consequéncia, gerando custos elevados, devido a presenca de estoques em processo. Com
relacdo aos conceitos de implementacdo de um layout, Muther, 1973, complementa que para o
planejamento das instalacGes de um arranjo fisico devem-se considerar os seguintes itens:

e  produto (material): relaciona-se com o que se deve produzir;

e quantidade (volume): associado com a quantidade que se deve produzir;

e  roteiro: significa a sequéncia do processo de fabricacdo a ser considerada;

e servicos de suporte: associados com servigos de manutencdo, alimentacdo, areas de
estoques, enfermaria, etc;

e tempo: relaciona-se com o periodo em que serdo produzidos os itens.

A importancia no planejamento e tomada de decisdes de um layout é fundamental para
a estratégia de uma empresa, pois com um projeto bem elaborado obtém-se desempenhos
desejaveis, como tipos de arranjo fisico que favorecem a flexibilidade das operacfes e a
eficiéncia dos fluxos e uso dos recursos. No entanto, existem casos em que uma tomada de

decisdo no projeto pode gerar conflitos entre a obtengdo da flexibilidade e eficiéncia,
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considerando somente o projeto do arranjo fisico. Assim, torna-se necessario adequar a
decisdo do arranjo fisico de acordo com a estratégia mais competitiva da operacdo. [Corréa e
Corréa, 2006].

De acordo com Shingo, 1996, em um ambiente industrial, a interface homem-méaquina
deve ser tratada separadamente, ou seja, 0 layout das maquinas deve-se relacionar com o
fluxo de processamento de um produto, enquanto o fluxo de pessoas deve considerar 0S
tempos de processamentos de um produto, projetando-se as operagdes com intuito de
maximizar a eficiéncia do operador. Assim, observa-se que em um Sistema Toyota de
Producdo (STP) o balanceamento da carga dos trabalhadores busca ocupa-los intensamente e
consolidar as ociosidades de capacidade num Unico operador, de modo que, posteriormente,
acoes de melhoria viabilizem que este seja realocado ou eliminado. Estes pontos citados
evidenciam a importancia de um estudo de otimizacdo para formacdo de células de
manufatura.

Segundo Lorenzatto et. al., 2007, a otimizacdo de um layout elimina uma série de
perdas relacionadas a um determinado processo produtivo, como reducédo do tempo de mao de
obra envolvida no transporte de materiais, aumento da produtividade, melhoria nos indices de
qualidade e motivacdo dos funcionarios.

De acordo com Black, 1998, um sistema de manufatura consiste em um conjunto
integrado, de subsistemas interagindo entre si. Isto significa que otimizar partes do sistema,

isto &, processos ou subsistemas, ndo necessariamente otimiza um sistema por inteiro.

2.2  Tipos de Layout

Segundo Slack et. al., 1999, o tipo basico de arranjo fisico é a forma geral do arranjo
de recursos produtivos, onde existem muitas maneiras diferentes de se arranjarem estes
recursos. A maioria dos layouts existentes em ambientes fabris estdo relacionados com quatro
tipos basicos de arranjos fisicos, que sdo: layout Posicional (Posicdo Fixa), layout em linha
(por produto), layout Funcional (por processo) e layout Celular.

De acordo com o autor, a escolha do tipo de layout a ser adotado pode ser definida
através da relacdo entre a variedade de produtos a ser produzidos e o volume de producéo,

conforme ilustrado na figura 2.1.
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Figura. 2.1- Relacéo entre variedade-volume na selecdo de um arranjo Fisico - adaptado
de Slack et. al., 1999

Na figura 2.1 observa-se que para uma determinada faixa de variedade de produtos e
volume de producdo, as caracteristicas dos arranjos fisicos se sobrepdem, sendo necessaria
uma analise para definir qual o tipo de layout que se deve escolher, considerando as vantagens
e desvantagens de cada arranjo fisico. Esta relacdo entre variedade-volume também influencia
no fluxo dos recursos transformados, isto é, quanto maior a variedade dos produtos e menor o
volume de producéo o fluxo vai se tornando intermitente. No entanto, quanto maior o volume

de producédo e menor a variedade dos produtos, mais continuo o fluxo vai se tornando.

2.2.1 Layout Posicional (Posicdo Fixa)

De acordo com Slack et. al., 1999, este tipo de layout se caracteriza por operacoes de
montagem de forma que o0s materiais, pessoas e equipamentos, No caso 0S recursos
transformadores, se deslocam até o objeto da operacdo, que também sdo conhecidos como 0s
recursos transformados, conforme exemplificado na figura 2.2. Isto se deve em funcéo de que
0 objeto da operacdo muitas vezes encontra-se estacionadrio por impossibilidade ou
inconveniéncia de mové-lo nas etapas do processo de agregacdo de valor. [Corréa e Corréa,
2006].
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Segundo Black, 1998, o arranjo fisico posicional se caracteriza por ndo se produzir
uma grande quantidade de itens finais, mas o tamanho do lote dos componentes pode variar
de valores pequenos a muito grandes.

Maquinas Equipamentos

Produto : Objeto da operacao

Posicdo Fixa

Recursos
Transformadores

Pessoas

Entrada e saida do produto

Figura. 2.2 - Disposi¢ao de um Layout Posicional ou de posicéo fixa

Entre as aplicacGes tipicas para este tipo de layout, podem-se citar a fabricacdo de

avides, de navios, turbinas de grande porte, prensas de grande porte, pontes, locomotivas, etc.

2.2.2 Layout em Linha (por produto)

A caracteristica principal do layout por produto é que os recursos utilizados para a
transformacdo de um determinado produto, como, materiais, pessoas e equipamentos, sao
arranjados de forma adequada com o produto que esta sendo produzido. Isto quer dizer que de
acordo com um determinado produto existe uma sequéncia especifica de maquinas e
operacgdes. [Slack et. al., 1999], como ilustrado na figura 2.3. Lorini, 1993, aborda que esse
layout se utiliza em processos industriais simples, linhas de montagem ou producdo em
massa, 0 que caracteriza a utilizacdo de maquinas especificas e sistemas de transporte e
manuseio dedicados.

Segundo Burbidge,1983, este tipo de layout é dificil de se aplicar economicamente em

processos de usinagem, a menos que a demanda necessaria seja elevada. Isto se deve ao fato
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de que natureza do trabalho de cada maquina em usinagem ser diferente, implicando em que
0s tempos de processamento ndo sejam iguais, podendo deixar maquinas de uma linha em

espera, tornando-a desbalanceada.

Recursos Transformadores

L 3

g

ry

‘/__.-""-- Iy

Op.1 Op.2 Op.3 Op.4 0
— = P Mercado
MNecessidade de = = - - - ]
um produto — Maq.1 |+ Maq.2 |5 Maq.3 Maq.4 4 Magq.n |-———

Fluxo de producdo

Figura. 2.3 - Disposi¢ao de um Layout por produto ou em linha

Entre as aplicagcdes para este tipo de layout, podem-se citar linhas de montagens de

automoveis, industriais quimicas, alimenticias, etc.

2.2.3 Layout Funcional (por processo)

O conceito deste tipo de arranjo fisico € que todos os diferentes tipos de equipamentos
sdo agrupados de acordo com o processo. [Burbidge, 1983]. Ainda segundo Lorini, 1993,
neste tipo de layout todas as maquinas de um mesmo tipo sdo dispostas juntas, formando um
arranjo fisico de especializacdo por processo, ou seja, maquinas que realizam o mesmo
processo sdo agrupadas numa mesma area fisica. Este tipo de layout é o mais comum e
encontrado em instala¢6es industriais mais antigas.

Segundo Corréa e Corréa, 2006, este tipo de layout se caracteriza pelo fluxo variado
de materiais entre as zonas agrupadas (setores). Assim, este tipo de arranjo fisico €
considerado bastante flexivel, no entanto, se exige cuidados especiais quando os fluxos
aumentam, pois pode ocorrer dos fluxos se cruzarem, diminuido a eficiéncia e aumentando o

tempo de atravessamento dos produtos. Black, 1998, ainda complementa que este tipo de
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arranjo caracteriza-se na producdo de uma grande variedade de produtos, que resulta em
pequenos lotes de producéo.

Uma das vantagens deste tipo de arranjo fisico é que permite a especializacdo de
supervisdo e de mdo de obra, considerando operadores semi-habilitados em equipamentos
universais. Além disso, se 0s operadores sdo altamente treinados, este tipo de layout
possibilita a transferéncia de mao de obra de uma maquina para outra. Outra vantagem do
layout funcional é que permite uma melhor ocupacdo do equipamento, considerando um
namero pequeno de maquinas do mesmo tipo. No entanto, este tipo de layout possui algumas
desvantagens, como dificultar um bom controle e supervisdo. [Burbidge, 1983].

Na figura 2.4 representa-se 0 conceito de um layout funcional, onde maquinas
encontram-se dispostas por tipo em um mesmo grupo, constituindo sec¢des, de acordo com a
funcionalidade especifica.

Segdol Segdo 2 Segdo 3

Tornos Fresadora Furadeiras

' v
| 4Ny
e 3 >[1] > ST =

produto |

LN T [ (o] b oo

* Fluxo de produgdo variavel

* “n” combinagdes de acordo com o produto

Figura. 2.4 - Disposi¢cdo de um Layout por processo ou funcional

Entre as aplicac@es tipicas para este tipo de layout, podem-se citar linhas de usinagem,

supermercados, hospitais e lojas de departamento, etc.

2.2.4 Layout Celular
De acordo com Lorini, 1993, o layout celular se caracteriza pelas maquinas serem
arranjadas em grupos de diversos tipos, com o objetivo de atender a producdo, ndo mais de

um determinado produto, mas sim de uma familia de pecas. Isto significa que este tipo de
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arranjo fisico é aquele em que os recursos transformados, quando entram em operacéo (ciclo),
sdo pre-selecionados de acordo com a caracteristica construtiva do produto, com intuito de
seguir um fluxo especifico dentro de uma célula, onde a matéria-prima, pessoas e
equipamentos (recursos transformadores) necessarios para a transformacdo de um produto
encontram-se disponiveis. [Slack et. al., 1999].

Segundo Corréa e Corréa, 2006, este tipo de layout busca aumentar a eficiéncia do
processo, comparado ao arranjo fisico funcional. No entanto, deve-se ter cuidado para que
este aumento na eficiéncia ndo acabe influenciando na flexibilidade do processo. O arranjo
fisico celular baseia-se nos conceitos de tecnologia de grupo (TG). Com base nesses
conceitos, 0s recursos ndo similares se agrupam de maneira que seja possivel processar um
grupo de itens que necessitam de etapas similares de processamento. Desta forma, as
principais vantagens esperadas em um arranjo celular séo:

e aumento na velocidade e eficiéncia, pois 0s recursos existentes nas células estdo
proximos;

e reducdo nas distancias percorridas pelos fluxos dentro das celulas;

e reducdo nos tempos de preparacdo dos equipamentos nas celulas, ja que processam
itens de forma e dimensdes similares;

e melhoria no controle da producéo, pois cada celula é focalizada num grupo de itens;

e manutencdo da flexibilidade, pois 0 mesmo conjunto original de itens continua sendo
processado;

e melhoria na qualidade do produto, pois sdo o0s funcionarios que gerenciam e operam 0s
recursos das células, criando uma sensacdo de “propriedade” e nao apenas de uma
etapa produtiva.

Lorini, 1993, ainda complementa que o arranjo celular é o tipo que possui maior
tendéncia de utilizacdo pela engenharia industrial, pois este tipo de arranjo retne as vantagens
dos arranjos em linha e funcionais, pois as maquinas sao dispostas proximas umas das outras,
seguindo uma sequéncia mais adequada para o processo, obtendo-se flexibilidade ndo mais
para um sé produto, mas para uma familia de pecas.

A figura 2.5 ilustra a representacdo de um arranjo fisico celular, onde, em uma célula
pode-se arranjar maquinas de caracteristicas diferentes, visando a fabricacdo de um produto

ou uma familia de pecas.
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ecursos Transformadores

Recursos Transformadores
Recursos Transformadores

/

Figura. 2.5 - Disposi¢ao de um Layout Celular

Este tipo de arranjo fisico € indicado em situacdes em que se tem uma variedade de
pecas média e um tamanho de lote de pequeno a médio. Além disso, cumpre registrar que
quanto mais estavel for a demanda utilizada e quanto maior for o ciclo de vida dos produtos
fabricados mais adequada se torna a sua utilizacdo. De acordo com Goncalves Filho et. al.,
2004, a implementacao de um arranjo fisico celular requer a formacdo de grupos de maquinas,
ou seja, é preciso definir quais as maquinas que pertencerdo a cada células e a disposicao
destas maquinas dentro da células.

Destaca-se ainda que o projeto de um layout celular deve ser realizado de maneira
gue o objetivo principal durante a etapa de planejamento seja a otimizacdo e a formacao de
familias de pecas e grupos de maquinas, onde 0s principais parametros de projeto a se
considerar sdo [Lorini,1993]:

e  roteiros de fabricacao;

e lista de materiais;

e lista de maquinas (capacidade e tempos);
e demanda requerida ao sistema;

° know-how da mao de obra.
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2.3  Técnicas de Formacao de Células

2.3.1 Tecnologia de Grupo
Com relacdo as técnicas de formacgdo de células pode-se dizer que o conceito de
Tecnologia de Grupo (TG) é essencial para suas eventuais aplica¢fes, pois segundo Lorini,
1993, a Tecnologia de Grupo sob aspecto de manufatura aplica-se como filosofia de
organizagdo, notadamente agrupando as pecas e recursos para sua fabricagdo. Para Black,
1999, estes recursos agrupados, no caso, as células de manufatura devem ter as maquinas
arranjadas da melhor maneira para processarem uma familia de pecas. Groover, 2011,
conceitua que a Tecnologia de Grupo consiste em uma filosofia de producdo em que se
identificam as pecas similares, que sdo agrupadas para tirar vantagens de suas similaridades
com relacdo a producéo e projeto, assim estas pecas, similares, sdo agrupadas em familias
especificas as quais possuem caracteristicas de projeto e producdo similares. Singh e
Rajamani, 1996, complementam que o conceito de Tecnologia de Grupo surgiu para reduzir
configuracOes de tamanhos de lotes e as distancias de percurso, ou seja, a tecnologia de grupo
tenta manter a flexibilidade de um layout funcional com a alta produtividade de um layout do
tipo em linha.
De acordo com a literatura [Lorini,1993; Groover, 2011], existem diversos beneficios

que a Tecnologia de Grupo pode trazer para um ambiente fabril:

e controle mais eficiente do projeto do produto;

e auséncia ou minimizacao de estoques intermediarios;

e planejamento de processos e cronograma de producdo sao simplificados;

e melhor acesso e precisdo das informacdes;

e racionalizacdo da programacéo da producao;

e tempos de preparacdo sdo reduzidos, resultando em tempos de processamento mais

baixos;

reducdo de estoques ao longo do processo;

reducdo do Lead Time (tempo entre a entrada e saida do material no chao de fabrica);

promove a padronizacao das ferramentas, dos sistemas de fixacdo e das preparacdes

dos equipamentos.
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Para a implementac&o dos principios da Tecnologia de Grupo, toda uma reorganizacdo
do ambiente de manufatura é necessaria, onde as etapas que devem ser consideradas neste
processo sao:

e adequacdo do “layout” fisico;

e implantacdo de um sistema de codificagéo e classificagéo;
e racionalizacdo de projetos e processo de fabricacao;

e formacdo de familias de pecas e células de maquinas.

Segundo Groover, 2011, existem trés abordagens gerais para resolver o problema de
agrupamento de familia de pecas. Estes métodos requerem um determinado tempo para sua
implementacdo e envolvem a analise dos dados por uma equipe devidamente treinada, sendo:

e inspecdo visual,
e classificagdo e codificacdo atraves da analise dos dados de geometria e processo;
e analise do Fluxo de Producéo (PFA).

No entanto, para formar um arranjo fisico do tipo celular, inicialmente € necessario
estabelecer qual critério deve-se utilizar para agrupar itens e formar familias de produtos. Os
critérios mais utilizados sdo: similaridade, fluxo de processo, classe de produtos, categoria de
méaquinas ou formas geomeétricas [Brito, 2010]. Lorini, 1993, acrescenta que nao existem
regras rigidas ou gerais para determinar que pecas serdo agrupadas em que familias, ou seja,

cada usuario especifico pode definir seus préprios critérios, conforme seus objetivos.

2.3.2 Inspecao Visual

O método de inspecdo visual consiste em agrupar as pecas em familias, através da
andlise visual das caracteristicas das pecas. Trata-se de um método simples que ndo necessita
de grandes custos para sua implementacdo. [Groover, 2011]. Segundo Lorini, 1993, este
método é o menos eficiente de ser altamente dependente da experiéncia humana, aléem de ser
limitado pelo nimero de pecas que fisicamente podem ser manuseadas em tempo aceitavel,

sendo sua aplicacdo viavel somente no caso de pequenos nimeros de pecas.
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Figura. 2.6 - Representacéo do método de Inspecéo Visual

2.3.3 Codificacao e classificagdo de pecas

A metodologia de um sistema de classificacdo consiste na codificacdo de pecas onde
atributos geométricos, de processo, ou outros, sejam representados de modo claro e preciso.
Isto significa que uma vez as pecas estando codificadas, através dos critérios de similaridade
estabelecidos, € possivel inferir sobre os codigos para determinar os agrupamentos.

Segundo Groover, 2011, o sistema de classificacdo e codificacdo (SCC) é de
implementacdo mais demorada e complicada que os méetodos de inspecédo visual e as técnicas
relacionadas a analise do fluxo de producdo (PFA). Muitos sistemas foram desenvolvidos,
mas nenhum tem sido universalmente adotado. Uma das razfes para isso € que um sistema de
classificacdo e codificacdo deve ser especificamente projetado para uma determinada empresa
ou industria, afinal os produtos de cada empresa sdo especificos de acordo com a producéo
realizada. Black, 1999, complementa que trata-se de um método caro e que leva tempo para

sua implementacao.

De acordo com Lorini, 1993 e Singh e Rajamani, 1996, os cddigos que sdo gerados
podem ser estruturados em trés formas basicas, que sao:

e Estrutura Monocddigo: este tipo de cddigo é conhecido como uma estrutura do tipo

arvore, onde cada digito amplia as informacdes do seu anterior, isto €, o valor do

digito no codigo tem seu significado relacionado ao seu termo anterior, ndo podendo
ser analisado de maneira separada.
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Estrutura Policddigo: neste tipo de cddigo cada simbolo é independente dos caracteres
anteriores, ou seja, cada simbolo caracteriza um parametro. Além disso, este tipo de
estrutura de cddigo se caracteriza pelo fato de ndo haver hierarquia para sua
construcdo. Este tipo de estrutura é consideravel adequada para aplicagdes de
classificacdo e codificagdo, no entanto existem casos em que é necessario uma elevada
quantidade de simbolos.

Estrutura Combinada: a estrutura que consiste na associacdo de pequenos
monocddigos interligados a policddigos.

Diversos métodos utilizados para a classificacdo e codificacdo de pecas baseiam-se em

estruturas combinadas, destacando-se 0s seguintes métodos:

Sistema Optiz — desenvolvido por H. Optiz na Universidade de Aachen, Alemanha;
MICLASS (Metal Institute Classification System) — desenvolvido na Holanda pela
TNO (The Netherlands Organization for Applied Scientific Research);

Sistema KK-3 — desenvolvido no Japdo pela JSPMI (Sociedade Japonesa para
Promocédo de Maquinas Industriais);

Sistema SCC/GRUCON - desenvolvido pelo Grupo de Pesquisas e Treinamento em
Comando Numérico e Automatizacdo Industrial.

Sistema C/C — desenvolvido pela John Deere Company;

MultiClass — desenvolvido pela Organizacdo para Pesquisa Industrial (OIR), USA.

A figura 2.7 ilustra 0 modelo para representacdo basica de geracdo de cddigo para

pecas definido por Optiz, uma concepcao de estrutura combinada.

Forma Basica Suplementar
; J Furos Auxiliares
Classe do Componente Forma Superficie il:::;ﬂue Engrenagens
Principal Rotacional Estampagem
[°] UD< 05
1fom|a externa |_[forma interna L_ usinagem | furos [
1 | - il |-
S<LD<3 | ] planas —{ engrenagens _
©n - A
| |vp=3 <
E < \; =
| [} [4
G |8 (B | i | Le%lg
2 ! com desvio | forma global || usinagem L usmagen.n e | | furos \ O S < :
4 |5 b2 | forma intema | | planas estampagem % E x 2
8 com desvio E : "l_l 3
— —— R — sSis|
| 51 | } especifico forma global ol== E
e — [ <
'*s"’ 7 [amsa a
<
PAREEY. e i -
< forma global furos ) usmagei_n 1 furos ©
7 m | principais — supefficies | lengrenagens |
Q| [are>s | Sl = s e o
s | | Z| [awss
7] ac<4 forma global
© ”
o 1 especifico

Figura. 2.7. Representacdo basica do sistema Optiz - adaptado de Groover, 2011
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Como se pode observar cada digito compde uma caracteristica de uma peca:
e Digito 1: Representa se a peca é rotacional ou prismatica;
e Digito 2: Indica a forma principal da peca;
e Digito 3: Representa a superficie rotacional;
e Digito 4: Representa a superficie plana;
e Digito 5: Indica se a peca possui furos auxiliares, engrenagens ou estampagens;
e Digito 6: Relacionado com as dimensdes da peca;
e Digito 7: Relacionado ao material utilizado;
e Digito 8: Representa a forma inicial da matéria-prima;
e Digito 9: Indica a incerteza dimensional da peca.
A geracdo de familia de pecas por classificacéo, através de um sistema de cédigo € um

método eficaz, utilizado em grandes empresas, mas nao é abordada neste trabalho.

2.3.4 Analise do Fluxo de Producédo (PFA)

A Analise do Fluxo de Producédo consiste em uma técnica que analisa a sequéncia de
operacdo e percurso das pecas através das maquinas e estacdes de trabalho em um ambiente
de chédo de fabrica. Assim, as pecas sdo agrupadas de acordo com as coincidéncias dos fluxos
de processo definidos para cada componente, independente do tamanho ou formato
geométrico. [Lorini, 1993].

Segundo Black, 1999, a Analise do Fluxo de Producdo é uma ferramenta importante
na reorganizacdo de sistemas, pois atraves deste método é possivel realizar uma analise
preliminar da relacdo custo/beneficio antes de sua implementacdo, além de permitir a
implementacdo de uma determinada célula sem esperar até que todas as pecas na fabrica
tenham sido codificadas.

Conforme Singh e Rajamani, 1996, uma das grandes vantagens na utilizacdo do
método PFA é a sua simplicidade, além de se obter resultados de uma maneira relativamente
rapida.

Para, Groover, 2011, a Anéalise do Fluxo de Producédo utiliza dados de manufatura ao
invés de dados de projeto para identificar as familias de pecas. Assim, a desvantagem de
utilizar a Analise do Fluxo de Producéo é que este método ndo prevé um mecanismo para
racionalizacdo dos roteiros de fabricacdo, além de ndo fornecer informagdes se as rotas

utilizadas sdo boas ou consistentes.
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O principio bésico para se definirem familias de pecas e grupos de maguinas com base
no fluxo de producdo consiste em se tabular as informacGes na forma de uma matriz de
incidéncia pega-méaquina. Esta matriz é representada através da tabulacéo das informagdes de
fluxo, considerando a relagdo pecga-processo na forma de linhas-colunas da matriz, conforme

demonstrado na figura 2.8.

Peca
2 | 3 5 7| 8 10

1 | 1 1 1
c | 2 1| 1 1
T | 3 1 | 1] 1 1
“n
s | 4 1 1| 1 1

5 1 1 1 1 1

Figura. 2.8 - Representacdo de uma Matriz de incidéncia peca-maquina

Algoritmos sdo aplicados sobre a matriz com objetivo de se evidenciarem pecas com
semelhancas de processos, caracterizando-se como formadores de uma "familia", enquanto os
grupos de maquinas correspondentes formam células.

Outro ponto a se considerar com relacdo a esta matriz € o critério de representacdo da
incidéncia, ou seja, existem diversas maneiras de assinalar na matriz, como, simbolos graficos
(x,*), tipo binario (“07,”1”) e valores decimais (0.1,0.2, ...,n), que caracteriza 0 respectivo

tempo de processamento em uma determinada peca e maquina.

2.3.5 Algoritmos e Técnicas de Agrupamento

Conforme Lorini, 1993, os algoritmos podem ser classificados em diferentes
categorias, em funcdo das metodologias em que se baseiam. Os algoritmos
convencionalmente sdo do tipo: programacdo matematica, técnicas de agrupamento
hierarquico, técnicas baseadas em arranjo e técnicas de agrupamento ndo hierarquico

(heuristicos).
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2.3.5.1 Programacdo Matematica

Trata-se de algoritmos relacionados nos mais diversos metodos de programacédo linear,
programacdo quadratica, p-mediana, etc. Estes algoritmos possuem objetivos muito
especificos na andlise dos resultados, como de minimizar os custos ou tempos, atraves de
informacdes de seqliéncia de operagdes em uma matriz peca-maquina. [Lorini, 1993].

De acordo com Singh e Rajamani, 1996, os métodos heuristicos podem ser afetados
pelos dados de entrada e da matriz inicial, em fungdo de que estes dados de entrada ndo sejam
bons para a analise desejada, salientando que existe uma necessidade de desenvolver modelos
matematicos que podem proporcionar solucdes eficientes, visando estabelecer uma base de

comparagdo com o0s métodos heuristicos.

2.3.5.2 Tecnicas de Agrupamento Hierarquico

De acordo com Singh e Rajamani, 1996, agrupamento (Clustering) é um nome
genérico para uma variedade de metodos matematicos que podem ser utilizados para quais 0s
objetos de um conjunto que possuem semelhancas. Esta técnica tem sido utilizadas em
diversas linhas de pesquisa, em areas como, medicina, biologia e agrupamentos de maquinas.
[Singh e Rajamani,1996].

As técnicas de agrupamento hierarquico estdo relacionadas com as metodologias que
consideram a similaridade ou dissimilaridade entre as maquinas em relacéo a sua utilizacao
nas pecas a serem processadas. Como exemplo dessas técnicas de agrupamento hierarquico
pode-se citar o SLC (Single Linkage Clustering), que segundo Lorini, 1993, é um algoritmo
baseado num coeficiente de similaridade entre dois elementos das células de maquinas, que
serve de parametro para 0 agrupamento. Desta forma, conhecendo o coeficiente de
similaridade entre as maquinas, e estabelecendo um valor limite representativo da
similaridade, estardo definidos os agrupamentos dos grupos de maquinas e as respectivas

familias de pecas, segundo esses parametros.

2.3.5.3 Técnicas baseadas em arranjo

Segundo Brito, 2010 as técnicas baseadas em arranjo visam formar grupos de
maquinas e associar pecas as familias pelo rearranjo adequado no posicionamento das linhas e
colunas, visando transformar a matriz peca-maquina na forma diagonalizada em blocos, onde

os elementos dos blocos agreguem semelhancas de fluxo na matriz peca-maquina.
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Existem diversas técnicas baseadas em arranjo utilizadas para a formacao de células,
como por exemplo, ROC (Rank Order Clustering), BEA (Bond Energy Algorithm), ROC 2
(Rank Order Clustering 2), MODROC (Modified Rank Order Clustering), DCA (Direct
Clustering Algorithm) e CIA (Cluster Identification Algorithm), entre outros.

Método ROC - Rank Order Clustering

O método ROC é considerado um dos métodos mais classicos e importantes, que foi
desenvolvido por King, 1980. [Lorini, 1993, Singh e Rajamani, 1996 e Groover, 2011]. O
método consiste em estabelecer uma ponderacdo sobre a matriz binaria, onde “1” representa a
incidéncia de uma peca na maquina e “0” representa a inexisténcia de incidéncia de uma peca
na maquina. De posse destes valores na matriz, o algoritmo ROC rearranja as linhas e
colunas da matriz de modo iterativo em “n” alteracdes de forma que as linhas e colunas
fiquem dispostas em ordem decrescente.

A figuras 2.9 ilustra um exemplo de Singh e Rajamani, 1996, onde verifica-se
inicialmente o ordenamento das linhas, atraves da representacéo binaria na ordem decrescente
dos valores. Na figura.2.10 é realizado o mesmo procedimento, porém considera-se 0
ordenamento das colunas da matriz analisada. Assim, alterando-se a posicdo das respectivas
linhas e colunas a matriz resulta na forma diagonalizada, que consiste na formacéo de células,

figura 2.11.

U?'DFTEIS_* 25 24 23 22 21 20
Binario
Pecas Decimal
1 2 3 4 5 B Eqguv. Ordem
01 1 1 10 a
m 02 11 24 4
1=
% 03 | 1 1 36 2
= D4 1 1 1 26 3
05 | 1 1 1 a7 1

Figura. 2.9. Matriz de incidéncia peca-maquina: Ordenamento das linhas [Brito, 2010]
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lvalares F’el;;as
Binario 1 > 3 4 5 5
>4 05 | 1 1 1
23 ,é% 0z | 1 1
22 = 04 1 1 1
21 = 02 1
~0 01 1 1
Decimal 24 6 7 24 15 16
EI::IL,II"-;"EHEI“ItE.
Cirdem 1 5 4 2 5 3

Figura. 2.10. Matriz de incidéncia pe¢a-maquina: Ordenamento das colunas [Brito,

2010]

e La} ) 3 2 1 0
i Yalores 2 2 2 2 2 2 _

Binario Pecas Decimal

1T 4 B 3 2 &5 Eguy. Ordem

74 s [ 1 1 1 56 1
2 8 03|1 1 48 2
2 3 04 1 1 1 7 ]
71 = 02 11 B 4
70 01 1 1 5 5
Decimal 24 24 16 7 B 5
Equivalente.
Ordemn 1 2 3 4 5 B

Fig. 2.11. Matriz de incidéncia peca-maquina: Solucdo ROC [Brito, 2010]

Método BEA - Bond Energy Analysis

O método BEA (Bond Energy Analysis). visa relacionar objetos a atributos, através de
uma avaliacdo de uma medida de efetividade (ME) para verificar quais os elementos possuem
melhor afinidade. Assim, os elementos da matriz s&o reorientados, alternando-se as linhas e as
colunas. Esta metodologia consiste, primeiramente, em rearranjar as colunas, buscando
posicionar os elementos em posices em que seja maximizado o valor de ME. Este
procedimento ¢ realizado da mesma forma visando o rearranjo das linhas, resultando, apds a

realizagdo destas etapas a obtencdo da matriz na forma diagonalizada.



33

A medida de efetividade (ME), utilizada neste algoritmo, é definida de maneira que,
quanto maior for o nimero de elementos (densidade) em um arranjo, maior é o valor
correspondente da medida de efetividade. Isto quer dizer que a medida de efetividade esta
relacionada com um elemento e seus respectivos vizinhos na corrente de disposi¢do. Assim, a
avaliacdo de um arranjo de ordem A(m,n) é definido pela seguinte equacéo:

m n
ME(A):%;JZ:;[ai, j+l+ai, j-1+ai+1 j+ai-1 j] (2.1)

Com relacdo a este algoritmo, cumpre registrar que ele pode ser aplicado para

qualquer tipo e tamanho de arranjo, no entanto existe a restricdo de que os elementos nédo

podem ser negativos.

Meétodo ROC 2 (Rank Order Clustering 2)

Segundo King and Nakornchai apud Singh e Rajamani, 1996, o algoritmo ROC 2 foi
desenvolvido devido as limitagbes computacionais encontradas na metodologia ROC. Este
algoritmo consiste no arranjo das linhas e colunas, atravées da identificacdo dos elementos da
matriz que possuem valores de entrada "1", sendo que o uso de palavras binarias ndo é
considerada nesta metodologia, mas a idéia de classificacdo de forma ordenada ainda
permanecem com outras limitacdes.

O algoritmo, que ilustra a metodologia ROC 2, € apresentado a seguir:
Passo 1: Realiza-se o arranjo das linhas. De p = P (a dltima coluna), localize as linhas de
entrada de 1, a seguir mova as linhas com as respectivas entradas para o topo da lista das
linhas, mantendo a ordem anterior de entradas. As linhas sdo analisadas em ordem
decrescente das colunas.
Passo 2: Realiza-se o arranjo das colunas. De m = M (a Gltima linha), localize as colunas de
entrada de 1, a seguir mova as colunas com as respectivas entradas para o topo da lista das
colunas, mantendo a ordem anterior de entradas. As colunas sdo analisadas em ordem
decrescente das linhas.
Passo 3: Repete-se 0s passos 1 e 2 até que nenhuma mudanca ocorra.

A matriz da figura 2.12 ilustra a implementacdo do algoritmo na diagonalizacdo de

uma matriz de 6 maquinas e 8 pecas [Singh e Rajamani, 1996].
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Pegas
3 4 5 ] 7

1 1 1
E 2 1 1 1 1
IE- 3 1 1 1 1
- 4
= 5 1

6 1 1 1

Figura. 2.12 - Matriz de incidéncia peca-maquina: Método ROC 2

Inicialmente, analisa-se a ultima coluna (p=8), verificando se cada elemento da matriz
contém a entrada "1". Assim, como pode se observar as maquinas 1,3 e 6 s&o movidas para o
topo da lista, enquanto as linhas 2,5 e 4 permanecem na mesma ordem. Realizado este
procedimento, 0 mesmo deve ser repetido para as demais colunas da matriz, considerando que
a leitura é realizada da esquerda para a direta. A matriz com as linhas permutadas pode ser

observada na figura. 2.13.

Pegas
1 2 3 4 5 ] 7 8

3 1 1 1 1 1 1 1
g 1 1 1 1 1 2 Nuvu
g 6 1 1 1 3 nimero
@ 2 1 1 1 1 4 de
E 5 1 1 1 5 linhas

4 1 1 1 6 |V

Figura. 2.13 - Matriz de incidéncia peca-maquina: Ordenamento das linhas

Por conveniéncia renumera-se novamente essas linhas no intervalo de 1 a 6 a partir do
topo. Assim, ha uma nova linha na realidade corresponde a linha antiga 3, e assim por diante.

Por fim, realiza-se o arranjo das colunas, onde o processo € realizado da mesma forma,
porém € selecionada a Gltima linha para verificar os elementos da matriz que contém "1". Na
Fig. 2.14 observa-se uma matriz onde as linhas e colunas foram rearranjadas através da
metodologia ROC 2.
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Pegas
1 2 8 5 ] 3 4 7
3 1 1 1 1 1 1 Novo
@ 1 1 1 1 2 nimero
£ 6 1 1 1 3 de
g 5 1 1 1 1 1 linhas
2 5 1 1 1 5 |V
4 1 1 1 i
1 2 3 4 3 f 7 8

Novo niimero de colunas

Figura. 2.14 - Matriz de incidéncia peca-maquina: Ordenamento das linhas e colunas

Método MODROC (Modified Rank Order Clustering)

Conforme Chandrasekaran e Rajagopalan apud Singh e Rajamani, 1996, o método
ROC tem uma tendéncia em recolher todos elementos "1™ no canto superior esquerdo. Ent&o,
ao remover este bloco de colunas da matriz e aplicando o método ROC novamente, 0 método
MODROC recolhe outro conjunto de elementos "1™ no canto esquerdo superior. Este processo
é realizado até que nao haja elementos dispostos na matriz. Logo, este processo ira identificar
familias de pecas de maneira mutuamente exclusivas, mas pode conter maquinas que estejam
sobrepostas. Em funcdo deste problema, um método de agrupamento hierarquico é aplicado
com base em uma medida de associar pares de grupos de maquinas. Este método é encerrado

quando 0s grupos ndo se intersectam ou quando um unico grupo é formado.

Método DCA (Direct Clustering Algorithm)

Chan e Milner apud Singh e Rajamani, 1996, propuseram 0 método DCA, que visa
reorganizar as linhas com as células mais a esquerda positivas, isto € , "1" para a parte
superior e as colunas com as células positivas na parte mais alta para a esquerda da matriz.
Wemmerlov (1983) forneceu uma correcdo para o algoritmo original para obter resultados
consistentes.

O algoritmo, que ilustra a metodologia DCA, € o apresentado:

Passo 1: Inicialmente € feita a soma dos elementos que possuem "1" em todas as linhas e
colunas da matriz. A seguir, as colunas sdo arranjadas em ordem decrescente, ordenando-0s

em uma sequéncia a partir do ultimo elemento (mais a direita). Este procedimento também é
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realizado para o arranjo das linhas, porém o ordenamento é feito de modo crescente em uma

sequéncia a partir do altimo elemento (mais inferior).

Pegas
1 2 3 5 1]
- 1 1 1 3
"
2 1 1 2
5 Soma das o
T 3 1 1 2 . Matriz Original
@ linhas
= 4 1 1 2
3 1 1 2
2 1 3 2 1 2
Soma das colunas
Pecas
3 i1 4 1 5 2
" 5 1 1 2
2 4 1 1 2
g Soma das . .
T 3 1 1 2 . Matriz rearranjada
- linhas
p= 2 1 1 2
1 1 3 Y
3 2 2 2 1 1
Soma das colunas
—

Figura. 2.15 - Rearranjo das linhas e colunas da matriz - Etapa 1

Passo 2: Nesta etapa, inicia-se analisando a primeira coluna da matriz, onde as linhas que
possuirem algum elemento igual a "1" sdo movidas para o topo. Assim, este procedimento é
realizado para todas as colunas da matriz, logo, se em algum caso houver linhas com o
elemento igual a "1" no bloco ndo é necessario mové-lo. No entanto, podem haver casos em
que as linhas ndo pertencem ao bloco, entdo estas linhas séo utilizadas para formar um novo
bloco, que é movido para a parte inferior. Uma vez que o0s elementos estiverem atribuidos a
um bloco, a linha ndo é movida, assim, ndo é necessario analisar todas as colunas. Na figura

2.16 observa-se um exemplo de uma matriz rearranjada.

Pegas
3 6 4 1 5 2
- 5 1
e 4 1 1
> 3 1 1
= 2 1 1
1 1 1 1

Figura. 2.16 - Rearranjo das linhas e colunas da matriz - Etapa 2
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Por fim, deve-se a mover todas as colunas para a esquerda, iniciando pela primeira
linha da matriz, um processo similar ao apresentado na etapa 2. Na figura 2.17, observa-se a
matriz diagonalizada através da metodologia DCA.

Pecas
3 5 4 1 2
m 5 1
> 3 1 1
S 2
1 1

Figura. 2.17 - Matriz de incidéncia peca-maquina: Solu¢do DCA

Método CIA (Cluster Identification Algorithm)

De acordo com Singh e Rajamani, 1996, Iri, 1968, propds um método mais simples
para identificar a diagonalizacdo em blocos perfeitos, caso seja possivel em funcdo da
caracteristica da matriz utilizada. Este método é baseado na teoria da técnica da mascara
(Masking technique) , que consiste analisar todas as linhas e colunas da matriz, verificando se
0 elemento da matriz possui entrada igual a "1". Assim, estes elementos sdo mascarados até
que os numeros de linhas e colunas parem de aumentar, constituindo um bloco. No entanto,
se ndo existirem blocos perfeitos, toda a matriz € mascarada como um grupo.

O algoritmo, que ilustra a metodologia CIA, é apresentado como:

Passo 1. Seleciona-se aleatoriamente uma linha m da matriz, e assinala-se uma linha
horizontal Hm sobre esta linha.

Passo 2. Para cada entrada igual a "1" no cruzamento com a linha horizontal Hm, assinala-se
uma linha vertical Vp.

Passo 3. Para cada entrada encontrada em uma linha vertical Vp, assinala-se uma linha

horizontal Hm.
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Pega
1 2 3 4 5 i)
1 1 1 1 Hi
o 2 1 1
=
T 3 1 1 Ha
=0
=
4 1 1
5 1 1
W1
Ve
\Va

Fig. 2.18. Representacdo da matriz com os passos 1 -3: Método CIA

Passo 4. Repetem-se 0s passos 2 e 3 até que ndo hajam elementos cruzados cujas as entradas
sejam "1".

Passo 5. Transforma-se a matriz original, removendo as linhas e colunas correspondentes a
grupos de maquinas e familia de pecas identificadas no passo 4. Estas Linhas e colunas ndo

aparecem nas iteracdes seguintes.
Passo 6. Se ndo houver elementos deixados na matriz, para-se, caso contrario, considerar-se a

matriz transformada, assim retorna-se ao passo 1.

Peca

Maquina

Fig. 2.19. Matriz de incidéncia pega-maquina: Solucédo CIA
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2.3.5.4 Técnicas de Agrupamento N&o - Hierarquico (Técnicas Heuristicas)

As técnicas heuristicas consistem em procedimentos ndo classificatorios ou que
utilizam coeficientes de similaridade, mas, na maioria de suas aplicac@es, é utilizado algum
critério estabelecido como gerador de agrupamento, via determinados procedimentos
heuristicos. [Lorini,1993]. Os métodos heuristicos estdo relacionados a um conjunto de regras
que visam a resolucdo de problemas, onde estas regras estdo relacionadas com o bom senso
do desenvolvedor ou de sua experiéncia em casos similares. No entanto, um método
heuristico ndo garante a obtencdo de uma solugdo 6tima, mas sim uma solugédo viavel. [Tahara
et. al ,1997].

Entre os métodos heuristicos aplicados na formacédo de células de manufatura, pode-se
citar algoritmos que utilizam Logica Fuzzy and Clustering - FC [Kamal & Burke,1996],
Algoritmo evolutivo Hibrido [Trindade & Ochi, 2006]. Dentre os métodos heuristicos e
meta-heuristicos podem ser destacados os abordados pelos seguintes autores:

Singh e Rajamani, 1996 comenta que as técnicas de Inteligéncia Artificial mais
conhecidas sdo: RN- Redes Neurais, SA- Simulated Anneaing, TS - Tabu Search, e 0s AG-
Algoritmos Genéticos.

Arzi et. al. 2001, propéem uma abordagem de multiplos objetivos utilizando os AG
para a formacdo de células, que consiste na analise da eficiéncia e requisitos de capacidade
em um ambiente onde a é demanda irregular, ou seja, a capacidade da célula € influenciada
pela demanda e correlagdo entre os tipos de pecas atribuidas as células.

Xambre, et. al. 2003, propbem um modelo de programacdo matematica para o
problema de formacéo de células com varias maquinas idénticas, visando minimizar o fluxo
intercelular. Devido a natureza do problema, um algoritmo do tipo Simulated Annealing (SA)
foi apresentado para a resolucédo do problema.

Coelho, et. al. 2006, propdem a aplicacéo da tecnologia de grupo, atraves da analise do
fluxo de producdo, a fim de obter layouts celulares. No entanto para se formar células de
manufatura, o trabalho utiliza os algoritmos genéticos, onde consideram matrizes de
incidéncias binarias ou com tempos de processamentos definidos, bem como tamanho de lotes
de pecas. Além disso, este trabalho utiliza um indice de agrupamento, que avalia o quao
eficiente é o agrupamento realizado.

Defersha, et. al. 2006, propbem um modelo de programacdo matematica para a

configuracdo celular e o dimensionamento de lotes em um ambiente que a fabricagdo é
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dindmica. O modelo também considera o impacto do tamanho de lote sobre a qualidade do
produto, de forma que a solugdo do modelo mateméatico é minimizar a producéo e qualidade
dos custos relacionados. Para resolver este modelo para os fins praticos, um algoritmo
genético de programacao linear foi desenvolvido, onde o algoritmo busca as variaveis inteiras
e para cada solucdo inteira determina-se os valores correspondentes das variaveis continuas,
que séo utilizados para a resolugdo de um subproblema de programacéo linear.

Arkat, et. al. 2012, propem o estudo de trés modelos heuristicos para o estudo de
formacdo de células, onde analisa-se os algoritmos do tipo Branch and Bound (B & B) e 0s
Algoritmos Genéticos. Os resultados obtidos demonstram a eficécia do algoritmo Branch and
Bound (B & B) na solucdo de grandes problemas de formacdo de tamanho de células.

Sayadi, et. al. 2013, propdem um modelo baseado no algoritmo Firefly, que consiste
em um método meta-heuristico, cujo o objetivo principal do artigo é apresentar o algoritmo
Firefly para resolver problemas de otimizagdo discreta. Para ilustrar o0 comportamento do
modelo e verificar o desempenho do algoritmo, analisa-se um determinado nimero de
exemplos. Este trabalho apresentou que este método é eficaz, de forma que a meta-heuristica
deve ser (til para futuras pesquisas.

No presente trabalho abordam-se os algoritmos genéticos e suas caracteristicas para a

implementacao de células de manufatura.

2.4  Algoritmos Genéticos - Caracterizacao

2.4.1 Introducéo aos Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos (AG) sao fundamentados através do processo de selecdo
proposto por Charles Darwin em 1859. Os Algoritmos Genéticos foram desenvolvidos por
John Holland na década de 1960 e posteriormente aperfeicoados por seus alunos e colegas da
Universidade de Michigan em 1960 e 1970. [Michell,1999]. O Obijetivo principal de Holland
ndo era projetar algoritmos para resolver problemas especificos, mas sim estudar formalmente
como o fenémeno da adaptacdo ocorre na natureza e desenvolver maneiras em que 0S
mecanismos de adaptacdo natural possam ser importados para sistemas de computador. O
método de Holland foi introduzido no seu livro Adaptation in Natural and Artificial System
[Holland, 1975].
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Segundo Goldberg, 1989, citado por Borges, 2003, observa-se no trabalho de Holland
duas metas principais: abstrair e explicar os sistemas adaptativos naturais, além de projetar
softwares de sistemas artificiais que possibilitem mecanismos importantes de seleg&o natural.

De forma geral, pode-se dizer que, por meio de um mecanismo iterativo de busca, 0s
Algoritmos Genéticos (AG) objetivam encontrar as melhores solucdes para problemas de
otimizagdo. Partindo de uma populagéo inicial, o AG promove em um primeiro momento a
combinacdo dos melhores individuos; desta combinacdo, gera uma nova populacdo que
substituira a populacdo anterior, e assim sucessivamente. Deste processo, resulta que uma
nova populacdo € gerada a cada iteracdo realizada. Desta forma, o AG apresenta as novas e
melhores solugdes para o problema de otimizacdo que esta sendo analisado. O processo estara
concluido com a convergéncia do algoritmo [Fernandes, 2005].

Avila, 2002, define os AGs como algoritmos de otimizagio estocasticos que
funcionam de forma "aleatOria orientada™ conforme regras probabilisticas que estéo
relacionadas com o0s mecanismos da genética natural, isto é, na etapa inicial de
implementacao do algoritmo gera-se uma populacdo apta para a solu¢do do problema. Entao é
realizada a etapa de reproducdo entre os individuos, gerando permutacdes de material
genético através de cruzamentos, e insere-se material genético novo através de mutacdes.
Tudo isto respeitando a lei da genética natural que diz que 0s mais aptos tém mais
probabilidade de sobreviver. Com isto vai-se melhorando a populacao inicial, sendo que o0s
mais aptos correspondem aos individuos que obtém um valor maior (maximizacao) ou menor
(minimizacdo) em uma equacao que representa o objetivo do problema.

Embora os Algoritmos Genéticos sejam simples de descrever e programar, 0 seu
comportamento pode ser complicado, pois existem muitas questfes indefinidas sobre o seu
funcionamento e sobre a que tipos de problemas sdo mais aplicaveis. Diversos trabalhos
abordam os fundamentos tedricos dos AGs, entre eles, Holland, 1975; Goldberg 1989a;
Rawlins 1991; Whitley, 1993b; Whitley and Vose, 1995. [Michell,1999].

2.4.2 Terminologia dos Algoritmos Genéticos

Rao, 2009, afirma que os Algoritmos Genéticos sdo baseados nos principios da
genética e selecdo natural. Os elementos basicos da genética natural, que sdo conhecidos
como reproducdo, cruzamento e mutacdo, sdo utilizados no procedimento de pesquisa

genética.
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Segundo Gomes, 2004, as terminologias bioldgicas para a implementacdo dos AGs
sdo definidas com base nos conceitos de cromossomo, de genoétipo, de fendtipo e de mutacgéo,
entre outros.

O autor entende que o Cromossomo consiste em uma a estrutura nucleoprotéica
formada por uma cadeia de DNA. Cada espécie possui um nimero caracteristico de
Cromossomos que quando sdo arranjados aos pares, provenientes de cada um dos pais, 0S
individuos sdo chamados de diploides, e os que ndo se apresentam desta forma sdo chamados
de haploides. Os Genes sdo blocos funcionais de DNA que sdo responsaveis pela codificacdo
de uma proteina em especifico (G,T,C,A). Cada gene esta localizado em uma posicdo em
particular de um cromossomo. Outra caracteristica importante € que pode-se passar 0 gene
como definidor das caracteristicas do individuo. O Gendtipo, consiste em um conjunto de
genes de um individuo onde dois organismos da mesma espécie podem ter 0 mesmo genétipo,
mas ndo a mesma carga genetica. O Fenotipo é a representacdo final do potencial do genotipo
de certo individuo que lhe somara um conjunto de aptidfes Unicas. A mutacdo esta
relacionado com a cépia do material genético dos pais para os filhos. As taxas de mutacéo
ocorrem em maior frequéncia em individuos ndo adaptados ao ambiente e em menor
frequéncia em individuos em harmonia (adaptados) com o ambiente.

De acordo com Goldberg, 1989, os Algoritmos Genéticos estdo relacionados aos
fendmenos da biologia e a teoria da evolucdo. Segundo o autor, esta relacdo pode ser
explicada através de adaptacdes de alguns termos da biologia e de outros conceitos. As
definicdes propostas por Goldberg, 1989, sdo apresentadas a seguir de forma resumida:

Genoma: representa um conjunto completo de genes de um determinado organismo,
ou seja, um genoma pode ter diversos cromossomos.

Cromossomos: esta relacionado com a estrutura de dados que codifica uma solugédo
para um determinado problema, ou seja, um cromossomo representa um ponto no espaco de
busca.

Gen ou Gene: caracteriza-se pelo parametro codificado no cromossomo, isto €, um
caractere do vetor (cromossomo).

Individuo: trata-se de um simples membro da populacédo, onde o individuo é formado
pelo cromossomo e sua aptiddo. Logo, um individuo é um conjunto de valores

X = [xl, Xy yerren xn] para as variaveis de projeto que definem um ponto no qual pode-se avaliar

a funcdo objetivo.
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Geracao: consiste no numero de iteracGes que o Algoritmo Genético executa. As
geracOes representam a evolucgdo das populagdes ao longo do tempo, em funcéo da aplicacéo
dos operadores genéticos de Reproducdo, Recombinacdo e Mutacao.

Pais e filhos: em cada geracdo, o Algoritmo Genético cria populagbes. Uma
populacdo € chamada de pais quando é utilizada para gerar os individuos da proxima geracao,
que sdo chamados de filhos.

Gendtipo: no caso dos Algoritmos Genéticos, representa a informacdo contida no

genoma ou cromossomo.

Fendtipo: nos AGs, representa o objeto, estrutura ou organismo construido a partir das
informacdes do gendtipo, ou seja, trata-se do cromossomo decodificado.

Alelo: no caso dos AGs, representa os valores que o0 gene pode assumir.

Populacédo: é o conjunto de cromossomos ou solugbes. A populacdo consiste na
quantidade de individuos constituintes de um passo de procura dos AGs.

Operacdes Genéticas: sdo operacdes que os AGs realizam sobre cada um dos
cromossomos de uma populagéo.

Recombinacéo (Crossover): forma pela qual, através da reproducdo, o material
genético do individuo é misturado, a fim de produzir filhos com caracteristicas mistas de
ambos 0s pais.

Mutacdo: é responsavel pela introducdo e manutencdo da diversidade genética nas
populacdes. O operador altera a forma aleatdria de seu funcionamento do gene de alguns
individuos, fornecendo meios para introducéo de novos individuos na populagéo.

Selecdo: caracteriza-se pelos individuos de uma populacdo que sdo selecionados
conforme seu grau de adaptacdo ao meio.

Espaco de Busca ou Regido Viavel: é o conjunto de espaco ou regidao que
compreende as solucdes possiveis ou vidveis do problemas a ser otimizado. Deve ser
caracterizado pelas funcdes de restricdes, que definem as solucdes de forma viavel ao
problema a ser resolvido.

Funcdo Objetivo ou de Avaliacdo: é a funcdo que se deseja otimizar. Através dela é
possivel obter a informacdo numérica do desempenho de cada cromossomo na populacéo.
Também é possivel representar as caracteristicas do problema que o AG necessita para

Xn

cumprir seus objetivos, sendo expresso na forma F = f(xl,xz, ..... ,xn), onde Xi Xo

sdo variaveis que o algoritmo procura determinar para otimizar F. A funcdo objetivo é a
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principio, calculada para cada conjunto de cromossomos de um individuo da populacéo e
para toda a populacéo.

Funcdo de Aptiddo (Fitness Value): Esta funcdo mostra o quanto é apto um
determinado individuo perante os outros individuos da populagio daquela geragdo. E um
valor correspondente a funcéo objetivo, avaliada de tal forma que possa ser utilizada pelo
algoritmo genético (geralmente a funcdo de aptiddo é aplica a funcdo objetivo de forma
que se tenha sempre valores positivos a fim de que, no processo de selecdo, haja uma
probabilidade de selecdo para cada individuo).

Ponto Otimo: é o ponto caracterizado pelo vetor x =[x, X,,.....,X,]", formado pelas

varigveis de projeto que minimizam a funcdo objetivo e satisfazem as restricdes do
problema.

Valor Otimo: ¢ o valor da fungéo objetivo f(x’) no ponto 6timo.

Solucdo Otima: é o par, que esta relacionado com a solugdo, formado pelo ponto

6timo e o valor 6timo [x', f(x')].

2.4.3 Estrutura dos Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos operam inicialmente com uma populacdo inicial, onde cada
individuo (cromossomo) de uma determinada geracdo € avaliado. Realiza-se a selecdo dos
pais para gerar novos individuos (cromossomos), onde, em seguida sdo aplicados os
operadores genéticos de recombinacdo (crossover) e mutacao aos individuos definidos como
pais para a formacdo da geracdo seguinte. Assim, a antiga geracdo de pais é apagada e 0s
novos cromossomos sao avaliados e inseridos na populacdo. Se os critérios de parada séo
satisfeitos, pelo nimero de geracbes ou por convergéncia, entdo obtém-se a funcdo objetivo.
No entanto, se estas condi¢cBes ndo forem satisfeitas, entdo seleciona-se novamente 0s pais
para gerar novos cromossomos até que o critério de parada seja satisfeito. A figura 2.20 ilustra

o0 principio de funcionamento de um Algoritmo Genético.
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Figura. 2.20 - Representacdo do funcionamento de um Algoritmo Genético (adaptado de
Guerra, 2008)

Inicialmente € necessario especificar as formas de codificar as caracteristicas de
interesse em termos de cromossomos, além de que, no inicio do processo, deve-se avaliar as
caracteristicas da populacdo inicial. Com relacdo as condicGes de critério de parada é preciso
avaliar a nova geracdo em funcdo da geracdo antiga e dos filhos quanto a sua adaptacao.
[Gomes, 2004].

No entanto, Borges, 2003, cita que antes de utilizar os Algoritmos Genéticos na
resolucdo de determinados problemas, deve-se analisar a possibilidade de representar as
seguintes caracteristicas:

e 0 espaco de busca de possiveis solucbes para o problema deve ser delimitado a um
determinado intervalo de valores;
e uma funcéo objetivo, que indique o quanto uma determinada resposta € boa ou ruim;

e as solucdes, possibilitando a codificacdo na forma computacional.

2.4.4 Caracteristicas operacionais dos AGs
Segundo Gomes, 2004, algumas caracteristicas deste método de otimizacdo podem ser

assim resumidos:
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e trabalham com um conjunto de parametros codificados e ndo diretamente com 0s
parametros envolvidos;

e fazem uma busca sobre um conjunto de individuos numa populacdo e ndo sobre um
simples individuo;

e usam uma funcdo objetivo a ser maximizada ou minimizada e ndo gradientes como
outros métodos como fonte de informacao para procura;

e sd0 robustos, podendo ser aplicados em uma grande quantidade de problemas;

e as descontinuidades ou complexidades presentes na superficie da funcéo objetivo a ser
otimizada acarretam pouco efeito no desempenho da busca;

e apresentam um desempenho numérico adequado, considerando a grande escala de
problemas em que é utilizado;

e sua implementacdo numerica e geralmente facil e proporcionam maior flexibilidade no
tratamento do problema a ser resolvido.

Segundo Rao, 2009, os Algoritmos Genéticos apresentam diferencas, quando
comparados com outros métodos de otimizacgdo, como:

e uma populacdo de pontos é utilizada para iniciar 0 processo, em vez de um ponto
anico. Se o numero de variaveis de projeto € n, normalmente, o tamanho da
populacdo é definido como 2n a 4n. Considerando gque Vvarios pontos sao usados como
candidato para uma determinada solucdo, os AGs sdo menos propensos a ficar presos
em um 6timo local;

e 0s Algoritmos Genéticos utilizam somente os valores da funcdo objetivo. O valores

que sdo derivados ndo sdo utilizados no processo de pesquisa;

2.4.5 Operadores Genéticos

Os operadores genéticos realizam sua busca até atingir um resultado satisfatério, ou
seja, sdo estes operadores que modificam a populacdo através das geracdes, além de serem
necessarios para que a populacdo possa se diversificar, preservando as caracteristicas
adaptativas adquiridas nas geracOGes anteriores. Guerra, 2008, cita que segundo diversos
pesquisadores, 0s AGs sem utilizar os operadores genéticos perderiam o sentido de serem

responsaveis por manter a diversidade do individuo em uma populacéo.
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2.4.5.1 Codificacdo do cromossomo
De acordo com Argoud et. al., 2008, a codificagdo esta relacionada com a forma que o

cromossomo representa uma solugdo. Um cromossomo F = f(x,, X, .....,X, ) € composto por

n elementos, denominados genes, isto significa que cada gene representa uma variavel da
solucdo. A codificacdo pode ser realizada através da representacao por nimeros binarios (0°s
e 1’s) e numeros reais. Segundo Avila, 2002, a representagdo por nimeros binarios foi o
primeiro sistema de codificacdo a ser utilizado, em funcdo de sua analogia direta com a
genética natural. Para Guerra, 2008, este tipo de codificacdo é mais utilizada para problemas
que utilizam variadveis discretas, enquanto a codificacdo por nimeros reais é mais utilizada
para problemas que utilizam varidveis continuas. Deve-se considerar que o tamanho do
cromossomo e o tipo de codificacdo a ser utilizada dependem das caracteristicas do problema

a ser implementado.

2.4.5.2 Funcéo de Avaliacdo ou Objetivo

Trata-se da funcdo que avalia o desempenho dos cromossomos em uma populacao,
através de informagdes numéricas. A funcdo objetivo expressa as caracteristicas necessarias
para a resolucdo do problema analisado. Sua representacdo é dada na forma de

F= f(xl, Xo yereny xn), onde X1 X, .. X, S80 variaveis que o algoritmo procura determinar para

otimizar a funcao objetivo.

Para Souza, 2008, ¢ através da funcdo objetivo que os individuos, um a um, recebem
as notas em relacdo a solucdo encontrada pelo algoritmo. Esta avaliacdo é que realiza o
ordenamento dos individuos de forma que o processo de selecdo adotado possa escolher os
melhores, que consequentemente dardo origem aos individuos da proxima geracao.

A resposta obtida da funcdo de aptiddo é avaliada em funcdo de um erro, que é
calculado através da diferenca entre os valores definidos como base e aqueles estimados pelos
AGs. Desta forma, o erro, que é calculado a cada iteracdo, indica o quao boa é a resposta
encontrada pelos AGs frente aquelas de referéncia. Assim, a fungcdo objetivo visa analisar a
capacidade de cada individuo sobreviver devido as variacdes dos parametros envolvidos. A

figura 2.21 ilustra os conceitos de aplicacdo da funcédo objetivo.
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Figura. 2.21- Representacao do funcionamento da funcéo objetivo

2.4.5.3 Selec¢do de individuos

O processo de selecdo nos AGs funcionam de maneira similar aos fendmenos da
natureza, pois os individuos que estdo altamente adaptados ao seu ambiente possuem,
naturalmente, mais oportunidade de se reproduzirem comparados com os individuos
considerados mais fracos, que consiste na ideia basica da selecdo natural apresentada por
Charles Darwin [Souza,2008].

De acordo com Borges, 2003, apds a definicdo de como os individuos (cromossomos)
da populacdo estdo representados, deve-se escolher o0 método que ira promover a selecdo dos
mesmos afim de gerar outros descendentes. Assim, a proposta deste método € privilegiar os
melhores individuos na populacéo.

A selecdo dos individuos de uma populacdo consiste na sobrevivéncia dos melhores
individuos, os quais serdo selecionados para a reproducdo formando uma nova geracdo. Os

principais métodos de selecdo sdo os seguintes:

Selecdo pelo Método da Roleta (Roulett Wheel)

O método consiste na criacdo de uma roleta composta pelos individuos da populacéo.
onde cada cromossomo compde um segmento da roleta proporcional ao valor da funcéo
objetivo. Quanto maior for o valor da funcdo objetivo de um individuo, maior serd a
probabilidade deste individuo ser selecionado. Este método emprega o principio da

probabilidade de sobrevivéncia do melhor adaptado, ou seja, a probabilidade p; de i-ésimo
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individuo da populacéo que vier a ser selecionado para a reproducgdo é o célculo proporcional

a sua probabilidade de selecéo. fi-f(xi), conforme equacéo. [Gomes, 2004].

(3.1)

Onde f; é a funcdo objetivo do elemento i da populacdo e N é o tamanho da populacéo

Este método é o mais utilizado e cada individuo da populacdo é representado

proporcionalmente pelo seu indice de aptidao logo, quanto maior for o indice de aptidao,

maior sera sua proporcao na roleta e, no caso dos individuos com menor aptiddo, a proporcao

sera relativamente menor. A figura 2.22 ilustra o principio de funcionamento de uma roleta no

caso de uma populacdo de N individuos.

'F;cm mossomo (2}

ZF’Cr‘llil massomao

F’cramussuma {1}

ZFrcm mMoss0 ﬁ?;\

Hcm maossomo (N}

2Fi
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oy ---..,_‘_:;Dq“ﬂ‘,p‘r

Vﬁ:’ 1 ﬂ’?)c_. o

| Cromossomo 1
i

Figura.2.22 - Selecéo via método da Roleta

Selecdo pelo Método do Torneio (Tournament selection)

No método de selecdo por torneio N individuos (cromossomos) sdo escolhidos

aleatoriamente e 0 cromossomo que tiver 0 maior aptiddo é selecionado para uma populacéo

intermediaria. Assim o0 processo é realizado até preencher a populacdo intermediaria, onde

geralmente utiliza-se para N o valor dois. Aumentando o nimero de individuos a serem

escolhidos N, aumenta-se a pressdo de sele¢do, ou seja, cromossomos com aptiddo acima da

média terdo mais chances de serem selecionados [Guerra, 2008]. Neste tipo de método o
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individuo é escolhido em fungdo de um valor de probabilidade k que deve ser previamente
definida. [Souza, 2008].

Neste método, os melhores individuos que possuem maior valor sobrevivem, enquanto
os piores morrem. No entanto, Borges, 2003, ainda complementa que os individuos que séo
devolvidos para a populacdo original podem ser selecionados novamente.

De acordo com Gomes, 2004, sdo vantagens do método de selecdo por torneio ndo
acarretar convergéncia prematura, combater a estagnacdo, baixo esfor¢co computacional é

necessario (ordenamentos) e ha uma inspiracdo biolégica no processo que o justifica.

Selecéo pelo Método Elitista

O Elitismo, que foi introduzido pela primeira vez por Kenneth De Jong (1975),
consiste em um complemento para diversos métodos de selecdo, que forcam os AGs a manter
alguns dos melhores individuos a cada geracdo. Isto ocorre porque alguns individuos podem
ser perdidos se ndo forem selecionadas para a reproducdo ou podem ser destruidos pelos
operadores de cruzamento ou mutacdo. O elitismo melhora significativamente o desempenho
dos AGs. [Mitchell, 1999].

Quando se aplicam os operadores genéticos, existe o risco de se perder um individuo
de alta aptiddo, podendo este ndo ser criado nas geracfes sucessivas. Para evitar que isto
ocorra, aplica-se o elitismo, cuja funcdo principal é evitar que os melhores individuos
desaparecam da populacdo em fungdo da manipulacdo dos operadores genéticos, isto é os
individuos que possuem alta aptiddo sdo automaticamente colocados na préxima geragao.
[Souza,2008].

Selecdo pelo Método do Ordenamento Linear
Segundo Guerra, 2008, no método de Ordenamento Linear os individuos da populacéo

sdo ordenados em ordem decrescente de aptidao e a aptidao escalonada é dada pela equacéo:

f. = min+(max - min).F (3.2)

Sendo

1<max <2 e min+max=3 (3.3)
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onde i é o indice do cromossomo na populacdo em ordem crescente; N é o nimero de

individuos na populacdo; max é a presséo de selecéo e fi € o numero de filhos esperados.

2.4.5.4 Operador de Cruzamento (Crossover)

Os operadores de cruzamento estdo relacionados com os mecanismos de reproducao
natural, onde existe a troca de partes do material genético de dois individuos (Cromossomos),
denominados pais, combinando as informacdes de maneira que exista uma probabilidade
razoavel dos novos individuos produzidos serem melhores que seus pais. [Souza,2008]. Este
método consiste em misturar os materiais genéticos para gerar os filhos. Assim, pode-se
realizar a recombinacdo de todos os individuos aos pares para criar os filhos através da

recombinacdo em um ponto ou mais de um ponto.[Silva,2006]

Crossover de 1 Ponto

Segundo Borges, 2003, este tipo de Crossover consiste em selecionar um ponto de
corte de maneira aleatoria entre os genes do individuo (Cromossomo). Logo, a partir deste
ponto, as informacGes genéticas dos pais sdo trocadas de forma que as informacgdes anteriores
ao ponto escolhido em um dos pais sdo ligadas as informacdes posteriores a este ponto no
outro pai. Um exemplo de aplicacdo de Crossover foi demonstrado por Silva, 2006 (Figura
2.23).

Pais Filhos
10001010J]10001 1000101000010
1010100000010 10101000410001

Figura. 2.23 - Crossover de um ponto na representacdo binaria

Crossover de 2 Pontos
Segundo Guerra, 2008, o Crossover de 2 pontos segue a mesma ideia que o Crossover
de 1 ponto, agora sdo gerados dois pontos aleatérios dentro do limite do cromossomo,

conforme figura. 2.24.
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Pais Filhos

Figura. 2.24 - Crossover de dois pontos na representacao binaria (Adaptado de Guerra,
2008)

Crossover Uniforme

Neste tipo de Crossover gera-se uma cadeia binaria aleatoria que auxiliara a troca do
material genético, ou seja, se a cadeia de bits é composta pelo bit 1, a sua posicao
correspondente tera seu bit alterado no cromossomo dos filhos [Guerra,2008].

Este metodo ndo utiliza pontos de cruzamento, mas determina através de um
parametro global a probabilidade de cada variavel ser trocada entre os pais. Além disso, este
tipo de Crossover se difere dos demais métodos, pois é gerado apenas um filho de cada par de

cromossomos, como pode-se observar na figura.2.25.

pai1=[abcdef gh]
pai2=[1234567 8]

vetor de recombinagéo aleatoria =[11001000]

flho1=[ab34e678]
flho2=[12¢cd5f gh]

Fig. 2.25. Crossover Uniforme apresentado por Guerra, 2008.
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2.4.5.5 Mutacéo

O operador de mutagdo é aplicado apds a operacdo de cruzamento. Este operador é
aplicado com uma determinada probabilidade, em cada bit dos dois filhos. Desta forma, o
operador de mutacdo inverte o valor dos genes (bits), no caso de O para 1 e de 1 para 0. Uma
das caracteristicas da mutacdo é que ela melhora a diversidade dos cromossomos nha
populacdo, no entanto, destroi parte da informacéo contida.

O operador de mutacdo é responsavel pela introdugdo e manutencdo da diversidade
genética nas populacbes. O operador altera de forma aleatoria o valor de seu funcionamento
de gene de alguns individuos, fornecendo assim meios para a introducdo de novos individuos
na populacdo, assegurando que em quaisquer geracOes se tenha populagdes com uma certa
diversidade. A mutacdo pode ser de duas formas: atraves da substituicdo bit a bit do
cromossomo ou pela inversdo dos bits de todos elementos do cromossomo. Na figura. 2.26

pode-se observar um exemplo de aplicacdo apresentado por Guerra, 2008.

a)

Filhosantes  Filhos degc-is da mutacdo
0000101 000[]101
10100[1]1 101001

— >
b) o

Filhos antes Filhos depois da nmutacao
0000101 1111010
1010011 0101100

Fig. 2.26. Mutacao: a) bit a bit b) inversado dos bits.
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3 IMPLEMENTACAO DO ALGORITMO NA FORMACAO DE
CELULAS

3.1 Introdugéo

Este capitulo apresenta o funcionamento e os recursos disponiveis nos Algoritmos
Genéticos que sdo implementados no ambiente Matlab. O Matlab é um programa de uma
linguagem computacional de alto nivel que possui uma boa performance, além de ser
composto por aplicacbes especificas chamadas de toolboxes, que consistem em compilacbes
de funcdes pré-existentes mais elementares. O ambiente de programacdo contém rotinas
especificas para resolver problemas de otimizacao através dos AG.

Mesmo assim € necessario estabelecer algumas modificacbes nas sub-rotinas do
toolbox para que o algoritmo genético seja aplicado especificamente no problema de
formacéo de células.

A implementacdo deste algoritmo no toolbox do matlab pode ser explicada conforme o

fluxograma:
Matlab: Chamadas
Aplicacdodo |—| delinhasde
AG comando
W Tamanho da
E Geracao da *|  populacdo
=
— populagio
= inicial | Tipode
&0 populacdo
] Avaliacdo da Numera de
= Fung3o Objetivo | varidveise
o restricdes
s
[
o
= s
o ErSItv.inEde
= elecdo
=
L
= Crossowver
—
Operadores
Genéticos .
— Mutacdo
W
Critérios de
parada e
convergéncia

Figura. 3.1 Fluxograma de implementacédo do Algoritmo.
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3.2 Matlab: Aplicacdo dos Algoritmos Genéticos

No ambiente Matlab, os AG podem ser implementados de diversas maneiras, onde as
formas mais convencionais de aplicacfes sdo através de linhas de comando especificas,
conforme figura.3.2, ou interface gréficas, como a dos AG em Matlab, de acordo com a
figura. 3.3.  No presente trabalho, optou-se pela utilizacdo de linhas de comando, pois este
trabalho objetiva gerar uma interface grafica especifica para iteracdo com o usuério. Desse
modo, a utilizacdo de linhas de comando facilita esta aplicagéo.

%Definigdo dos parémetros heuristicos do Algoritmo Genético

options = gaoptimset ('PlotFcns’, {@gaplotbestf, @gaplotbestindiv, Bgaplotexpectation, @gaplotstopping});

options = gaoptimset (options,'PopulationType', 'bitstring'): % Utilizado vetor em bits

options = gaoptimset(options,'PopulationSize' NECE): % Populagdo composta por 400 cromosaomos (individuos
options = gaoptimset (options,'EliteCount', round (NELIT*NPGQE)); % 5% da populagdo j& & encaminhado para nova geracgdo
options = gaoptimset (options, 'CrossoverFraction', NCROS); % Taxa de Crossover

options = gaoptimset (options, 'Generations', NGER): $Numero miximo de geragfes

options = gaoptimset (optiona,'CreationFen’, @gacreationuniform); $'uniform ' é o comando que gera populagfies randomicamente

options = gaoptimset (options, 'FitnessScalingFen',@fitscalingrank); $Fitness scaling & proporcional

options = gaoptimset (options,'SelectionFcn', @selectionroulette); EMétodo utiizado € do da roleta

options = gaoptimset (options, 'CrossoverFen', @crossoversinglepoint);% Cperagac de crossover € Single Point
options = gaoptimset (options, 'MutationFcn', {@mutationuniform [] });% Mutagio € Uniforme - Como inserir a taxa
options = gaoptimset (options,'Display’, 'off');

3Chamada ao toolbox GA por linha de comando

$¥=zeros (nvars,l);

[¥otima, fotimo]=ga (@ (¥) funcao (¥, MM, T, NP, ND,NC,MI, nbits,nvars, 1) ,nvars, [1, [1,01,01.01,(1,[],options);

Figura. 3.2 - Representacédo dos AG por linhas de comando em linguagem Matlab.

Finess Mirction: | | || entions:
Turicer 01 varkhies: | | | |t Popuiation
Flts

Potinervst |1 [l Firess scalig

[ Bt ez [ Best navidusl [ Distancs

[ Exectstion [ Geneslogy [rarge [ Selection

[ score diversity [ Scares [] zdection

[l stocpina [ Reprocuction

[] oietom function |
Furn 2oner g 4] Witation

Slat [ Crossover
Currert gereration
Stebus and resuts: [l Migration
14 Hybrid fnckion
1 Stoeping cricria
£ Bl
({4 Catpus: unckion
Firisl pairt: (B il ta carmend windor
¢ 5 || [tz
Expartto Workepaca... |

Figura. 3.3 - Interface principal de aplicacéo dos AG.
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3.3 Geracdo da populacédo inicial na formacao de células

Inicialmente o algoritmo gera uma populacéo aleatdria, cujo tamanho é especificado
pelo usuario antes da inicializagdo do algoritmo, podendo variar este valor de acordo com a
diversidade de individuos necessaria para a implementacdo desejada.

3.3.1 Tipo de populacéo
Para a formacdo da populacdo inicial, define-se qual a representacdo ideal para o
cromossomo considerando a aplicacdo desejada, a funcdo objetivo e os operadores de
crossover e mutacdo utilizados. No matlab é possivel representar a populacdo da seguinte
maneira:
e Representacdo em bits: Também conhecido como bit string este comando faz com que

todos os elementos do cromossomo (genes) sejam representados por 0'se 1°s.

Cromossomo - _ 01001101101001001

em bits

Figura. 3.4 - Representacdo de um cromossomo em bits.

e Representacdo em numeros reais: Também conhecido como double vector este
comando faz com que os elementos dos cromossomos (genes) sejam representados por

ndmeros reais.

Cromassomo _ 1253123274145

Valores reais

Figura. 3.5 - Representacdo de um cromossomo em nUmeros reais.

e Representacdo Customizada: Também conhecido como custom type este comando
gera 0 cromossomo através de uma funcdo especifica, determinada para uma aplicacdo

a ser analisada.

Neste trabalho codificou-se o cromossomo de acordo com as representacdes de
Vernugopal e Naredran, 1992 e Gongalves Filho et. al., 2004, onde cada elemento (gene) esta

relacionado com a respectiva célula que a maquina pertence, ou seja, cada posicdo do
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cromossomo representa a maquina analisada, enquanto cada caractere representa a célula. Na
figura. 3.6 pode-se observar um exemplo de Goncalves Filho et. al., 2004, que ilustra a
codificacdo utilizada neste trabalho para a formacéo de trés células de manufatura.

Célula 1: M1, M2 e M6
Célula 2: M3, M5 e M9

s
1 Célula 3: M4, M7 e M8

= M2

O T WO N
2 2 2 2 2
2 32 1 3

w M8
N M9

(

Figura. 3.6 Representacdo de um cromossomo para formacao de células.

Considerando-se que o toolbox do Matlab ndo opera com cromossomos representados
por numero inteiros, para utilizar o Matlab, criou-se um algoritmo, implementado como sub-
rotina no toolbox do Matlab, visando realizar a conversdo do valor binario do cromossomo
para valor inteiro, com intuito de visualizar cada cromossomo na forma desejada (em valores

inteiros) na implementacdo do algoritmo, conforme a figura 3.7.

ke=0; Ndmero de bits a serem formados
for i=l:nbits:nvars
=k+1: Ndmero de bits a serem formados
soma=0.0;
for j=l:nbits
soma=soma+X (1+j-1)*2" (nbit3-3):

end
if soma + 1 > NC  Namero de células
Z (k)=NC;
elze
Zk)=soma+l;
end
end

Figura. 3.7 Sub-rotina de conversao de valores binarios para inteiros.

Este algoritmo consiste em analisar todos os elementos de um cromossomo, que é

vetor gerado pelo programa. Para que esta transformacéo ocorra através de forma variavel, ou
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seja, podendo variar o tamanho da populacdo inicial, torna-se necessario atribuir duas
variaveis, conforme as equacdes a seguir (3.1 e 3.2):
nbits = ceil (log(NC)/log(2)) (3.1)
Onde: nbits define o nimero de bits como sendo o0 adequado para gerar os cddigos dos
namero de células;
NC: consiste no numero de células em que deseja-se formar.
nvars = NM * nbits (3.2)
Sendo nvars a variavel que define o nimero de varidveis binérias que o AG ira
trabalhar.
NM: consiste no nimero de maquinas analisadas no problema.
3.3.2 Tamanho da populacéo
O tamanho da populacéo esta relacionado com o numero de individuos (cromossomos)
que interagem em cada geragdo do algoritmo. A figura 3.8 ilustra um exemplo de uma
populacdo composta por N individuos.

|mmmor|ﬂ1ﬂﬂ11ﬂ11ﬂ1ﬂﬂ1ﬂﬂﬂ
|mmmoz|ﬂ11010010011ﬂﬂﬂﬂﬂ
|mmmom|11011090101001lﬂﬂ

|mmmom|01011099111ﬂﬂ1ﬂlﬂ

IndividuoN: ([01001101101001001

Sendo, N o tamanho da populagio

Figura. 3.8 Representacao de um populacdo composta por N individuos.

Neste trabalho considera-se para as analises realizadas valores de populacéo elevados,
pois desta maneira aumenta-se a probabilidade de encontrar um individuo ideal mas também
aumenta-se o custo computacional. por um individuo ideal para a formacdo de células. Os
valores utilizados para a populacdo inicial foram obtidos através de testes realizados,

verificando o melhor individuo, bem como o tempo de simulagéo do algoritmo.
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Em relagdo a funcdo de criacdo (Creation Function), utilizou-se, para todas as
simulagdes, a op¢do uniforme (uniform), onde os individuos sdo gerados de maneira uniforme

de acordo com os limites iniciais colocados.

3.4 Fungéo Objetivo (fitness)

Entre os estudos de otimizacdo para a formacdo de células, pode-se observar que a
funcdo objetivo é um dos itens mais abordados, a qual busca maximizar ou minimizar um
problema relacionado a um objetivo especifico.

Segundo Vernugopal e Naredran, 1992, existem varios objetivos importantes
associados com o problema de agrupamento de maquinas, mas um primeiro passo, importante
na formacdo de células, € trabalhar com um namero gerenciavel de objetivos que sejam
distintos e mensuraveis.

Desta forma, o presente trabalho aborda os seguintes objetivos:

e F1 - minimizacdo do volume de movimentos entre as células: reduz a movimentagéo
de matéria-prima além de simplificar significativamente o controle de chdo de fabrica
reduzindo o tempo de fluxo médio e WIP (Work in process).

e F2 - minimizacdo da variacao da carga total dentro da celula: auxilia de maneira que a
variacdo entre a matéria prima no interior de cada célula seja suave, levando a
minimizacdo de WIP (Work in process) dentro de cada célula.

De acordo com [Vernugopal e Naredran, 1992; Gongalves Filho et. al., 2004], o
equacionamento que melhor descreve estes objetivos (F1 e F2) pode ser explicado da seguinte
maneira:

A funcdo objetivo, que representa cada cromossomo da populacdo, consiste na soma
das fungdes F1 e F2, além de que nesta funcdo consideram-se constantes de
proporcionalidade, conhecidas como C1 e C2.

F.dividuo = C1-F + C,.F, (3.3)
3.4.1 Calculo da Funcéao F1

A funcéo F1 consiste na equacéo 3.4:

n k
F=2N, {Z Yi _1} (3.4)
J=1 1=1
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Onde:

N;j: definido por um vetor que relaciona uma determinada demanda (em pegas), cujo
namero de elementos é igual ao nimero de pecas j analisadas.

Yji. estabelece a relagdo se a maquina i possui vinculo com a célula I, isto €, se y; é
igual a 1 significa que a maquina x processa uma determinada peca e faz parte da célula y ,

conforme a seguinte expresséo:

m
yp=1 se Zeji'xil >0 caso contrario, y; é igual a 0
i=1

Sendo:
[e;]: caracteriza-se uma matriz de ordem n (peca) x m (maquina), que avalia o

processamento pega-maquina, onde e; =1 se t; >0, caso contrario e; =0. Cumpre

registrar que t; (tempo de processamento pega-maquina) representa se a peca i € processada
na maquina j.
[x; ]:consiste em uma matriz binaria de ordem m (maquina) X k (peca), que avalia a

qual célula a maquina pertence, onde x; =1 se a maquina pertence a célula I, caso contrario
X, € igual a 0. Para a formulagdo desta matriz implementa-se no algoritmo uma légica que

realiza a leitura de cada cromossomo e verifica a qual célula (1) a maquina (i) pertence.
Isto significa para determinar a funcdo F1 uma maquina(i) deve possuir vinculo com
uma célula (1), aléem de que a maquina analisada deve processar uma pec¢a de acordo com a

matriz de incidéncia fornecida inicialmente no problema. A figura 3.9 ilustra o principio de

funcionamento para obter-se a matriz x, e Yj, mostrando o principio de obtencgdo de F1.

Exemplo considerando a méguina 2 na célula 2
Xi
Individuon 100
010
| 1@3 2 |—’ 001
- - 010
j- pecas
: P1(P2(P3|P4|P5|P6
YT 13 o s Sk e =191 it
M2jC3 e, =1 se t =0
0o YER Mtrix g0 x k) ref céng ’ :
% hali ] | R [ I I
8 | MS :
E | e :
e i ' -

Figura. 3.9 Principio de funcionamento da funcéo F1.
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3.4.2 Calculo da Funcéo F2

A funcédo F2 é expressa pela seguinte equacao:

m Kk n 2
F, = ZI:IZ;,XH Z;,(Wij - mlj) (3.5)
i=1 I= j=

Onde:

[x,]:consiste em uma matriz binaria de ordem m (maquina) x k (célula), onde x,=1
se a maquina pertence a célula |, caso contrario x, é igual a 0. Para a formulagdo dessa matriz

implementa-se no algoritmo uma logica que realiza a leitura de cada cromossomo e verifica a
qual célula (1) a maquina (i) pertence.
[w; ]: € definido de acordo com a equagdo:
(tij N, )

Wi = T (3.6)

I
A equacdo 3.7 representa a razdo entre o tempo necessario para produzir as pecas
necessarias (com base na demanda) e o tempo disponivel de maquina para o processamento
destes lotes.
Onde:

t;: consiste no tempo necessario para o processamento da peca i na maquina j,

representado atraves da matriz de incidéncia peca-maquina analisada.

N;j: definido por um vetor que relaciona uma determinada demanda (em pegas), cujo
namero de elementos é igual ao niUmero de pecas j analisadas.

T, : esta relacionado ao tempo de méaquina disponivel para o processamento de um
determinado nimero de pecas i em um dado periodo de tempo, onde o niUmero de elementos
deste vetor € igual ao nimero de maquinas j analisadas.

[m,; ] & uma matriz de ordem k (maquina) x (pega) n, que expressa o carregamento da

célula, onde cada elemento é calculado pela seguinte expresséo:

i~ m (3.7)
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A funcdo F2 representa que o carregamento de uma célula esta relacionado com a
demanda existente de uma determinada familia de pecas, o tempo disponivel de um grupo de
maquinas para a execucdo de um processo, 0 tempo de ciclo para o0 processamento de pecas e

a matriz que relaciona as células que a maquina i pertence.

3.4.3 Restrigdes na formacgédo da populacdo inicial e funcao objetivo

Conforme comentado no item 3.1.2, a populacdo é gerada de maneira aleatoria, e 0
tamanho da populacdo é definido de acordo com o problema analisado. No entanto, para o
caso de formacdo de células, existem restricbes na geracdo da populacdo que devem ser
satisfeitas, ou seja, cada individuo que é gerado deve ter a garantia de que ndo hajam
maquinas iguais na mesma célula, além de que cada célula formada seja composta por pelo
menos duas maquinas. A figura 3.10 ilustra os requisitos principais para a formacgdo da
populacdo inicial, considerando as maquinas disponiveis (M) e o nimero de células a serem
formadas (K).

Maquinas (M)

Maquinas nao
Maquinas agrupadas agrupadas

T T K 1o K > 4

K & o numero de células a se formar

Figura. 3.10 Requisitos para formacdo da populacao inicial.

Assim, para implementar estas restricdes no toolbox do Matlab, torna-se necessario

acrescentar um algoritmo nas sub-rotinas existentes, capaz de penalizar os individuos que ndo
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satisfazem estas condigdes. Isto significa que a cada individuo gerado (cromossomo) é
realizada uma leitura dos elementos, verificando a presenca de maquinas repetidas ou a
existéncia de uma maquina por célula. Desta forma, quando é identificado um individuo com
alguma destas caracteristicas, o algoritmo o penaliza, multiplicando o valor da funcédo
objetivo deste elemento por um valor muito elevado, com o intuito de descartar este elemento
nas geragdes futuras. Na figura 3.11 ilustra-se o algoritmo utilizado para satisfazer os
requisitos para formacdo da populacéo inicial.

celula=zero=s (HC,1) ;
for i=1:NM
celula(Z(i))= celula(Z(i))+ 1:
end
penalizacaoc=0.0;
for jJ=1:HC
if celula(j)<2
penalizacac—penalizacao+l10000;
end
end
Fl:;
Fl=Fl+penalizacao;

Figura. 3.11 - Algoritmo de restricdo da populacao inicial.

3.5 Escalonamento da funcéo objetivo e Critérios de Selecéo

Entre as ferramentas disponiveis no toolbox do Matlab, € o critério de escalonamento
da funcdo objetivo (scaling fitness), que consiste no ordenamento dos individuos de acordo
com o valor da funcdo objetivo obtida. O critério utilizado neste trabalho é conhecido como
ordenamento linear (Rank), onde os individuos sdo arranjados em ordem decrescente em
funcdo dos valores da funcdo objetivo. A figura 3.12 ilustra o principio de funcionamento

desta ferramenta.



64

indiiduo1: [01001101101001001] P Meorlerdet
i : I
individio2: [01101001001100001] F2 |
individuo3: |[11011000101001101 F3 :
) : |
Individuo4: |01011000111001011] Fa |
| | |
|
|
|
' L J

IndividuoN: |01001101101001001 FM Menor valorde F

Sendo, N o tamanho da populagio

Figura. 3.12 - Principio de funcionamento da ferramenta por escalonamento

Apos a realizacdo do escalonamento da funcdo objetivo, realiza-se 0 processo de
selecdo, onde foi utilizado o método da roleta (Roulette Wheel), que € um método muito

utilizado em problemas de AG.

3.6 Operadores Genéticos
Os operadores genéticos sdo utilizados quando a selecdo dos individuos mais aptos
para reproducdo ja foi realizada, logo, o algoritmo gera em sequéncia uma nova populacao
para a préxima geracdo, onde os elementos que foram selecionados aplicam os operadores
genéticos de Recombinacéo (Crossover) e Mutacdo da seguinte maneira:
e recombinacdo (Crossover): utilizado para esta analise, o0 Crossover do tipo single
point, para o qual o valor da taxa de Crossover foi modificada;
e mutacdo: Considerou-se somente a mutacdo do tipo Uniforme (Uniform), modificando

somente o valor da taxa de mutacéo.

3.7 Critérios de parada e convergéncia

Um algoritmo tem como uma de suas principais caracteristicas o critério de parada, ou
seja, o algoritmo finaliza seu processamento quando um determinado critério estabelecido
inicialmente é satisfeito. O toolbox do matlab utiliza a combinacdo de cinco critérios que

podem ser definidos pelo usuério, que sdo: 1) Valor Limite de Geragdes; 2) Tempo Limite; 3)
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Valor Limite da Fungdo de Aptidao; 4) Numero de geragdes em que o valor étimo permanece
estavel (stall generations) e 5) Limite de tempo para a estabilizacdo do valor 6timo entre as
geracdes (stall time limit). Neste trabalho, em cada andlise realizada, considerou-o valor limite
de geracgdes (generations) variavel, cujo o valor utilizado é de X geracbes de acordo com o
problema abordado, enquanto os demais critérios foram utilizados na configuragdo Default.

Na figura 3.13 observa-se o critério de parada, devido ao valor limite das geragdes.

Individuo 1: |11101101101001000|

Individuo 2: |[}11[}1111 1[}1001011|
. : = Melhorindividuo

Individuo 3: |D[}110101101001001|

indviduo4: |00001101001001111] G 50 1
- - - eracao

IndividuoN: 01001101101001001

Sendo, N o tamanhoda populagdo

1
e |

-

Individuo 1: |11000100101001101|

indiiduo2: |01010101100000011]
- ; = Melhorindividuo

Individuo 3: |[}[}1110001010001[}1|

Individuo 4: |01001101101001001|

Geracao X

IndividuoN: 01111101101010001

Sendo, N o tamanho da populacio

Figura. 3.13 - Principio de funcionamento do AG quando ao critério de parada por

geracoes

3.8 Monitoramento e analise dos resultados

Outra caracteristica importante na implementacdo de um algoritmo é monitorar 0s
valores que interessam em relacdo ao mesmo, visando controlar a forma em que o algoritmo
se desenvolve durante as iteracdes. Neste trabalho, considerou-se a visualizacdo das seguintes
caracteristicas, que sdo fornecidas no toolbox do Matlab: 1) melhor funcédo objetivo em uma
determinada populacdo (Best Fitness); 2) melhor individuo naquela populacdo (Best
Individual); 3) valores relacionados ao critérios de parada (Stopping). A figura 3.14 ilustra a

representacdo gréfica dos valores que devem ser monitorados pelo AG
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Best: 1007.2152 Mean: 1100.6751 Current Best Individual
10000 _  1m 1
o
=
- =l
s b E
/ 2 5000 z 05 3
g . 2 \
. A3 £ % =
| Funqazrc;blitwox 1 3 é Representacdo do
Beraca 5 3 5 Cromossomo
0 100 200 0 10 20 30
Generation Number of variables (30)
Fitness Scaling Stopping Criteria
30
520 Stall (T)
3 % Stall (G)
/ S0 i Time S~
= Generation Numero de geragoes
Expectativa 0 o~y e N em que o valor
| stop | | Pause Raw scores % of criteftq met
Numero de gerages

Figura. 3.14 - Valores monitorados pelo AG.

3.9 Caracterizagdo do Algoritmo proposto aplicado na formacao de celulas

O Algoritmo proposto neste trabalho visa fornecer para o usuario uma interacéo entre
0s AG e o processo de formacdo de células de manufatura. Para que esta interacdo ocorra,
torna-se necessario definir alguns conceitos basicos, como: as caracteristicas funcionais do

algoritmo e o funcionamento da interface grafica.

3.9.1 Caracteristicas funcionais do algoritmo

O funcionamento do algoritmo proposto pode ser explicado de forma similar ao
funcionamento basico do AG na ferramenta toolbox do Matlab. No entanto, foram necessarias
modificagdes em algumas sub-rotinas, para as quais foram geradas linhas de comando
especificas *.m em determinados procedimentos realizados pelo algoritmo. A figura 3.15

explica o funcionamento do algoritmo utilizado.
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Leitura dos dados

Chamada das varidveis para impressio
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Prl'ncl'pal problema: Célculos e definiges
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. Chamada do tooibox do
______ 4 matiab- GA
i
1
i
1
Programa !
Secundario | Formacdo da matriz pega-maguina a
——— partir do cromossomo
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Interface grafica

de paradado AG
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Satkfeita as cond

Resposta parao
usuario

Figura. 3.15 - Fluxograma de funcionamento do algoritmo proposto.
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Como pode-se observar no fluxograma, o programa inicia com o fornecimento das

variaveis necessarias para a analise dos AG, atraves de um arquivo *.dat. Estas variaveis

consistem nos seguintes itens:

nimero de maquinas;

namero de pegas;

matriz de incidéncia peca-maquina a ser otimizada;

tempo disponivel de maqguina para o processamento de uma familia de pecas;

namero de células em que se deseja formar;

tamanho da populacdo (elementos) utilizada em cada geracao;

taxa de crossover;

taxa de mutacao;

namero de geracoes.

De posse destes valores, o algoritmo realiza a leitura destas variaveis, através do

programa principal, utilizando o comando fscanf. Outra caracteristica deste programa
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principal é que ele define as variaveis do problema, ou seja, sdo geradas as variaveis que
atendem todos os demais subprogramas gerados. Porém, a principal funcdo do aplicativo é a
chamada do toolbox do Matlab para algoritmo genéticos e a impressdo dos resultados
otimizados apds o término do algoritmo. Este procedimento é realizado com linhas de
comando especificas, onde sdo inseridos pardmetros para a simulacdo do algoritmo. Os
parametros que sdo considerados fixos sdo: tipo de populacdo, nimero de individuos
encaminhados para a proxima geracdo (elite count) e 0 método de selecdo utilizado, enquanto
os parametros definidos pelo usuério sdo: tamanho da populacdo, taxa de mutagdo, taxa de
crossover e nimero maximo de geracdes.

Com os parametros estabelecidos em relagdo as linhas de comando dos AG, o

programa principal realiza a chamada para a inicializacdo do algoritmo, conforme o seguinte

comando:
T.lamaga ao 100K b I il as ang
[dotimg, forima ga[@{}{"f:::a: A, WM, T, NP, ND, HC, M1, nbits, nvars, 1) .avaes, (1,00, [0, 00,00, [0, [), Oprions)
Individuo e Chamada de Programa Variaveis
fungdo otimo  funcBoporlinha  Secundirio definidas no
de comando programa
principal

Figura. 3.16 - Representacdo da chamada do toolbox por linha de comando.

A ativacdo do toolbox GA é realizada através de uma sub-rotina (programa
secundario), que utiliza as variaveis definidas como dados de entrada, enquanto os valores do
individuo 6timo e funcdo 6tima sdo fornecidos como dados de resposta.

Este programa secundario, ou sub-rotina, inicialmente realiza a conversdo do
cromossomo (individuo) na forma binaria para ndmeros inteiros, conforme descrito no item
3.3.1. Outro ponto a se considerar deste programa é que ele realiza a chamada das sub-rotinas
referentes a funcdo objetivo, isto €, uma linha de comando deste programa chama outra sub-

rotina, que realiza o calculo da funcéo objetivo, conforme ilustra a figura 3.17.



J

Fungdo objetivo, F1, F2 e
Penalizacdo

[f,penalizacao,Fl1,F2]5

ca"_:_':"’_"ND,MI,T, Z,NM NP, NC,iflaqg):

!

Programa:
Calculo fungdo
objetivo

Variaveis definidas no programa
principal e secundario

Figura. 3.17 - Representacdo da chamada do calculo da funcéo objetivo

69

A sub-rotina secundaria (programa secundario) utiliza comandos especificos para

realizar impressoes de informacgdes como: o cromossomo na forma binaria, 0 cromossomo na

representacdo de células, o valor de penalizacdo caso o individuo seja penalizado e a matriz

de incidéncia pega-maquina.

Desta forma, de posse dos valores da funcdo objetivo, com as variaveis e 0S

parametros do algoritmo e a chamada para o toolbox, o programa busca uma sub-rotina

programa secundario, visando as impressdes geradas pelo programa principal.

do

f,MI0l,xx,bin,penalizacao,Fl,F2|pfuncag |X::1:J.m:~,:~1:~i,‘.l', NP, ND, NC,MI,nbics, nvars, 0)|;
Impressao: . -
Matriz de incidéncia SZrugrgl:nf'l "I.I'arla'l.l‘E.IE |:!Ef||n||:h5 m:ljp‘rc.}grama
Fung3o Objetive cundario principal e secundaric
Fungao F1
Fungao F2

Cromossomo Binario
Cromossomao Inteiros

Figura. 3.18 - Representacdo da chamada da sub-rotina para impressao.

Para que o algoritmo forneca os resultados para usuario, gerou-se um programa (sub-
rotina) que realiza as impressdes dos elementos de saida citados na figura 3.18. Este
procedimento é realizado de maneira que todas as variaveis geradas como resposta pelo
algoritmo principal sejam enviadas para esta sub-rotina, formatando a impressdo dos dados,

bem como a interface grafica, que é apresentada no item seguinte.
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3.9.2 Funcionamento da interface gréfica

Conforme ja enfatizado, este trabalho visa fornecer uma interface funcional para que
se possa interagir com os AG, com intuito de formar células de manufatura. Desta forma,
criou-se um arquivo com extensdo ".exe", cujo o objetivo é importar um arquivo de dados na
extensdo *.dat para permitir a verificacdo das melhores solu¢des de acordo com o problema
analisado.

Para trabalhar com esta interface, inicialmente deve-se preencher um arquivo de
extensdo *.dat, onde sdo inseridas informag6es, como os parametros dos AG e 0s requisitos
basicos para a formagdo de células. Na figura 3.19, observam-se os elementos, que

correspondem a variaveis do problema e podem ser editados no sistema.

» Nimero de Tempo disponivel Demanda por
maquinas de maquina pegas
_____ Namerode NGmero de células \
Pegas > emque se deseja
formar
entradadaces - Bbto de notas
Arquve Edesr F Enbie  Ajuds l
iy
M1 147.0 147.0 147[0 147.0 147.0 147.0 147.0 147.0 147.0 147.0 147.0 147.0 147.0 147.0 147.0
0 —
M2 155 150 148 160 144 158 152 135 164 148 140 144 145 162 170 140 156 132 172 164 144 158 155 152 140 166 145 145 143 170
3
0.0 0.0 0.3 0.0 0.0 0.6 0.6 0.2 0.2 0.5 0.7 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.4 0.0 0.6 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
M3 [2-492:00.50.00.00.7 0.3 0.4 0.3 0.6 0.8 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.9 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
0.6 0,0 0,7 0.3 0.00.2 0.4 0,90,6 0.2 0.20,00,00,00,00,4 0,3 0,00,%50,00,00,00,00,00,00.00,00,0 0,0 0,0
0.0 0.2 0.0 0.0 0.3 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.4 0.7 0.5 0.6 0.0 0.2 0.0 0.4 0.0 0.4 0.0 0.0 0.0 0.5 0.6 0.0 0.0 0.0
M4 0.0 0.2 0,0 0,00.2 0.0 0.0 0,0 0,0 0.0 0.0 0.4 0.0 0,5 0.00.7 0.0 0.5 0.0 0.9 0.0 0.6 0.0 0.0 0.0 0.5 0.2 0.0 0.0 0.0
0.0 0.8 0.0 0,0 0.9 0.0 0.0 0,0 0,0 0.0 0.0 1.0 0,0 0,7 0.0 0.2 0.0 0.3 0.0 0.4 0,0 0.5 0.0 0,0 0.0 0.6 0. ﬂ 0.0 0.0 0.0 __
0.8 0.0 0.9 0.0 0.0 0.3 0.5 0.5 0.7 0.3 0.5 0.0 0.0 0.0 0.0 0. O 0.6 0.0 0.9 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
M5 [-21.10.00.01.20.00.00.00.00.00.00.30.00.80.00.30.00.9 0.0 0.2 0.00.30.00.00.0 0.4 0.5 0.0 0.0 0.0
0.0 0.4 0.0 0.0 0.5 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.6 0.0 0.9 0.0 0.5 0.0 0.6 0.0 0.7 0.0 0.8 0.0 0.0 0.0 0.9 0.1 0.0 0.0 0.0
0.6 0.0 0.2 0.0 0.0 0.3 0.90.20.30.40.50.00.,00.00.0 0.0 0.6 0.0 0.8 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
0.3 0.0 0,3 0,2 0.0 0,0 0.0 0,0 0.0 0.0 0.0 0.0 0,3 0.0 0.4 0.0 0,0 0.0 0.0 0.0 0.5 0.0 0.9 0.2 0,5 0.0 0.0 0.6 0.7 0.8
n 0.0 0.0 0.0 0.6 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.7 0.0 0.5 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.9 0.0 0.9 0.3 0.5 0.0 0.0 0.5 0.6 0.7
0.0 0.0 0,0 0.7 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.5 0.0 0.6 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.8 0.0 0.5 0.3 0.4 0.0 0.0 0.5 0.7 0.8
0.0 0.0 0.0 0.2 0.0 0.0 0,0 0.0 0.0 0.0 0.0 0,0 0,6 0.0 0.5 0.0 0,0 0,0 0.0 0,0 1.0 0,0 0,5 0.4 0,6 0.0 0,0 0.8 0.2 0.8
. 0.0 0.0 0.0 0.5 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.7 0.0 0.9 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.3 0.0 0.7 0.0 0.0 0.9 0.3 p.&
30"3 > Populagio inicial
. 5. 8% Taxa de mutagio
200 _  Taxade crossover
MN ¥ Namero de geragoes
P1 P2 P3 P4 P5 P6...PN v
Exemplo de uma
matriz pega-maquina

Figura. 3.19 - Interface do usuario para defini¢cdo das variaveis

Ap0s a definicdo das variaveis que se deseja utilizar para a resolucdo do problema, no
proximo passo deve-se inserir este arquivo com extensao ".dat" no programa executavel. A
interface principal deste aplicativo é composta por trés elementos basicos: uma opcdo para
anexar o arquivo, outra que indica o endereco de onde se encontra o arquivo anexado e uma
opcdo para inicializacdo do algoritmo. A figura 3.20 ilustra o principio de funcionamento da

interface principal do aplicativo proposto.
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SRS WASISNR
Universidade Federal do Rio Grande do Sul
Programa de Pos-Graduaciio em Engenharna Mecanica

Aplicacao de um Algoritmo Genético
para a formacao de Células de
Manufatura

Autcres. quierdo, R.C, Lonnd, F.J. Gomes, H.M

Pace
£k Tent l w‘-‘-;l
Endereco do
arquivo anexo Iniciar Anexar arquivo
simulac3o do
algoritmo

Figura. 3.20 - Interface principal do aplicativo proposto

Com a interface principal inicializada, deve-se utilizar a op¢édo inserir arquivo, onde

uma nova interface permite a busca do arquivo desejado, conforme ilustrado na figura. 3.21.

AGeell u Insire arquivo entradadados.dat ac programa @ I):' ZG J
s Examinar: ‘ Algoritma - V& j bl cf E-
= f L= Neme : Data de modificag...  Tipo Tarr 5 c
-
u F n. el 7 entradadados 30/01/201308:43  Arquivo DAT p ME
USNvER SID ADE Locais A b Al s sl E b
DO RO
Area de
Trabalho -
Al - Kico
E\blinte“cas I'
A
Computador
@ O I | r
Rede  Nome fertradadados = Apir
Tipo [ ¢ det) ~|  Cancelar {
H

Figura. 3.21 - Inserindo o arquivo de dados do usuéario
Assim, com o programa inicializado, é exibida a interface de monitoramento do AG

durante a iteracdo do algoritmo, onde sdo fornecidas informag6es, conforme comentado no

item 3.8.
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Genetic Algorthm =RETN X
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Figura. 3.22 - Interface de monitoramento do AG
No final da simulacdo do aplicativo é impressa uma janela com os resultados obtidos
que podem ser visualizados apds a otimizacdo. Entre os resultados que podem ser
visualizados o cromossomo na forma binaria, 0 cromossomo em bits, a funcdo objetivo, a
penalizacdo (caso o individuo fosse penalizado) e a matriz peca-maquina na forma

rearranjada, de acordo com a figura 3.23.

W e & P~y | = | o |
[—
I
Fungio F1: 918 Chromossomo am waridveis
Fungio F2: EHHSE 333222322311111
Fungia Objetive F1+F2: 1arase Chromossomo em Binario:
Penalizagio: 0 111010010101100101100000000000 I
0 4 13 15 21 23 24 25 28 29

11 02000 0.3000 04000 05000 09000 0.2000 05000 06000 07000
12 06000 07000 08000 09000 O0S000 03000 05000 05000 06000
13 07000 0.5000 0.6000 08000 05000 03000 04000 05000 07000

14 0.2000 06000 0.8000 1 05000 04000 06000 08000 0.2000
15 0.5000 0.7000 0.9000 0 03000 0 07000 09000 0.3000
4 0 0.4000 0.5000 ] 0 o 0 0 0
5 o 0 0 o 0 o 0 o 0
] o ] 0 ] 0 o 0 o 0 |
8 o 0 0 0 0 o 0 o 0
9 o 0 0 0 0 o 0 L] 0
1 o 0 0 0 0 o 0 0 0

D

Barra de rolagem para a visualizagdo da matriz otimizada

Figura. 3.23 - Interface de resultados do aplicativo
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4 RESULTADOS: EXEMPLOS DE APLICACAO DO APLICATIVO
PROPOSTO

Para a validagdo do aplicativo proposto, este trabalho analisa resultados de matrizes
otimizadas (A,B,C), que foram implementados por diferentes métodos, com intuito de
comparar a funcionalidade do aplicativo proposto.

4.1 Analise da Matriz A:

Trata-se do método proposto por Gongalves Filho et. al., 2004, onde inicialmente o
problema € definido através de uma matriz composta por 15 maquinas e 30 pecas, de forma
que cada elemento da matriz consiste no respectivo tempo de fabricagdo. Na figura 4.1, que é
apresentada no trabalho de Vernugopal e Naredran, 1992, observa-se a matriz em sua forma

inicial.

Pecas

1(2|3|4 |56 |7 (8|9|10(11(12|13|14|15|16|17|18|19|20|21 (22|23 |24|25|26|27|28|29|30

03 0.6/0.6|0.2|0.2|0.5|0.7 04 06

04 0.5 0.7/0.3|0.4|0.3|0.6|0.8 0.9 0.2

0.6 0.7(0.3 0.2/0.4|0.9(0.6|0.2|0.2 0.4(0.3 0.5

0.2 0.3 0.4/0.7|0.5(0.6 0.2 0.4 04 0.5]0.6

0.2 0.3 04 05 0.7 0.8 0.9 0.6 048(0.2

0.8 0.9 1 0.7 0.2 0.3 0.4 0.5 06(0.8

0.8 09 0.3/0.5|0.5(0.7]0.3|0.5 0.6 09

W N ||| LN =

11 1.2 0.3 0.8 0.3 0.9 0.2 0.3 0405

Maquinas

w

0.4 0.5 0.6 0.9 0.5 0.6 0.7 0.8 091

-
o

06 0.2 0.3/0.9/0.2|0.3|0.4|0.5 0.6 0.8

=
-

0.3 0.30.2 0.3 0.4 0.5 0.9(0.2|0.5 0.6|0.7|0.8

12 0.6 0.7 0.8 0.9 0.9(0.3]0.5 0.5|0.6|0.7

13 0.7 0.5 0.6 0.8 0.5(0.3|0.4 0.5|0.7|0.8

14 0.2 0.6 0.8 1 0.5(0.4|0.6 0.8|0.2|0.8

15 0.5 0.7 0.9 03 07 0.9|0.3|0.4
Demanda [155(150/148160[144{158152/155(164|148(140(144145162/170[140[156[132(172/164(144(158(155[152[140[166[148/14 5144|170

Figura. 4.1 - Matriz de incidéncia peca-maquina na sua forma inicial

Na aplicacdo deste exemplo consideraram-se alguns parametros fundamentais para a
implementacdo deste problema, que sdo: as caracteristicas para a formacdo de células e as
variaveis de entrada do AG. As tabelas 4.1 e 4.2 descrevem os parametros utilizados para a
otimizacdo deste problema, considerando dados operacionais e consideracGes de projeto da

referéncia bibliogréafica citada.




Tabela 4.1 Parametros dos AG para teste no sistema

Pardmetros AG
Populaco inicial 800
Taxa de Mutacéo 0,1
Taxa de Crossover 0,85
NUmero de geracoes 200
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Tabela 4.2 Parametros para a formacao de células de manufatura

Parametros para formacéo de células

NUmero de maquinas 15
NUmero de pecas 30
NUmero de células 3

Matriz de incidéncia
pega-maquina
Demanda de pecas

Conforme Figura 4.1

Conforme Figura 4.1

147 horas,
Tempo disponivel de considerando uma
maquina semana para i
méaquinas

Na figura. 4.2 sdo apresentados os resultados obtidos pelo aplicativo relacionado aos

AG, para o exemplo em analise.

Fungéo F1: 818 Chromossomo em variaveis

Fungéo F2: 8.9215 333222322311111

Funcio Objetive F1+F2: 1007.2152 Chromossomo em Binario:

Penalizacio: 0 7110100101011001091000000000010

Figura. 4.2 Resultados obtidos relacionados a analise dos AG

Como pode-se observar, o valor da funcédo objetivo é de 1007.21, onde os valores da
funcdo F1 e F2 sdo de 918 e 8.92 respectivamente. Com o0s resultados obtidos verifica-se que
estes valores sdo proximos aos dados obtidos no trabalho analisado (Matriz A). Outro ponto a
se considerar € que o valor da penalizacdo € igual a zero. Isto significa que o individuo
selecionado cumpre o0s requisitos para a sua formacédo, conforme demonstrado no item 3.4.3.
Além disso, o aplicativo apresenta as respostas dos cromossomos expressas em numeros

inteiros (células) ou binario. De posse do melhor individuo é possivel determinar os grupos de
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maquinas que compdem cada célula e suas respectivas familias de pecas. A figura 4.3, que é
igual a resposta apresentada por Gongalves Filho et. al., 2004, ilustra o resultado obtido apés
a iteracdo do aplicativo proposto.

0.3/0.6/0.6/0.2|0.2|0.5|0.7|0.40.6
0.4/0.5(0.7\0.3/0.4(0.3|0.6|0.8|0.9/0.2
0.60.7(0.2/0.4/0.9|0.6|0.2)0.2({0.3|0.5 0.4 0.3
0.8|0.9(0.3]0.5/0.5|0.7|0.3|0.5({0.6|0.9
10 J0.6(0.2|0.3|0.9|0.2(0.3|0.4|0.5|0.6|0.8

~N | w (=

0.2|0.3 0.7|0.6/0.2|/0.4/0.4|0.5|0.6 0.4(0.5
0.2|0.3|0.4|0.5|0.7|0.8|0.9|0.6(0.8(0.2
0.8|0.9| 1 |0.7|0.2|0.3|0.4|0.5(0.6/0.8
1.1{1.2|0.3|0.8|0.3|0.9/0.2|0.3|0.4|0.5
0.4|0.5(0.6|0.9|0.5/0.6|0.7|0.8|0.9| 1

11 §0.3(0.3 0.2]/0.3]0.4/0.5(0.9|0.2|0.5|0.6{0.7|0.8
12 0.6]0.7]0.8|0.9(0.9|0.3|0.5|0.5({0.6|0.7
13 0.7]/0.5/0.6|0.8(0.5|0.3|0.4|0.5(0.7|0 8
14 0.2/0.6/0.8| 1 (0.5|0.4|0.6|0.8{0.2|0.8
15 0.5|0.7]0.9 03 0.7|0.9|0.3|0.4
55[148/158/152/155(164[1481400156[172]150(144[144162/140[132164/158[166(148]160[145170/144[155(1521140[145(144(170

Maquinas

[ -

Demanda

Figura. 4.3 Solucéo do problema proposto

4.2 Analise da Matriz B:
Esta analise esta relacionada na resolucédo de um problema, proposto por Leal et. al.,

2000, implementado através do método ROC, para os dados ilustrados na matriz indicada na

figura 4.4.
MAQUINAS
M1 [ M2 [ M3 | M4 [ M5 [ M6 | M7 | M8 | M9
Pl |1 1 1 1
P2 1 1 1
P3 1 |1 1
P pg 1 |1
E|ps 1 1
ClPp6 1 1 1
Alp7 1 1 1 1
S pg 1 1
P9 |1 |1 1 1
P10 |1 |1 1 1
P11 1 1
P12 1 1

Figura. 4.4 Matriz de incidéncia pe¢a-méaquina na forma inicial
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As tabelas (4.3 e 4.4) ilustram os parametros utilizados para a implementacdo do

problema no aplicativo proposto.

Tabela 4.3 Parametros dos AG para teste no sistema

Pardmetros AG
Populaco inicial 800
Taxa de Mutacéo 0,1
Taxa de Crossover 0,85
NUmero de geracoes 200

Tabela 4.4 Parametros para a formacao de células de manufatura

Parametros para formacéo de células

NUmero de maquinas 9
NUmero de pecas 12
NUmero de células 3

Matriz de incidéncia

- Conforme Figura 4.4
peca-maquina

150 pegas,
considerando i
méaquinas
147 horas,
considerando uma
semana para i
méaquinas

Demanda de pecas

Tempo disponivel de
méaquina

Para a implementacdo da analise da matriz B, ndo foi necessario realizar modificacdes
nos parametros de otimizacdo indicados na tabela 4.3. Isto se deve em funcéo de que a matriz
B proposta nesta analise possui dimensdes menores (numero de pegas e maquinas) que a
matriz proposta na analise da matriz A. Assim, para a otimizacdo do problema, as
informacGes do presente exemplo sdo menores e mais faceis de serem tratadas, o que justifica
a utilizacdo deste método, utilizando os parametros do exemplo anterior.

A resposta obtida neste aplicativo € similar ao resultado encontrado no trabalho de
Leal et. al., 2000, porém existem algumas diferencas relacionadas a formacdo do grupo de
maquinas e suas respectivas familias de pecas. A figura 4.5 ilustra a analise comparativa entre

os resultados obtidos no trabalho analisado e com o aplicativo proposto.
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_\J__\{"}L'I'};_JLS Andlize da matriz original com o aplicative proposto [AG)
M4 | M3 [ M7 M9 [ a5 a6 | s | M2 MAQUINAL

P3 [1 1 1 Md | M3

P4 |1 1 Pm1111

P |1 1 1111
1

P7 L |1 1 1 o
Pl 1 1 1 1
3 1 1

[ 1
Pl0 I
P6
P2
Pll
F12

oy =M M

Cal N T )

B

e

() (b)

Figura. 4.5 - Comparativo da resposta obtida no trabalho analisado (a) e o aplicativo (b)

Como pode-se observar, existem pequenas diferencas entre a resposta obtida no
trabalho de Leal et. al., 2000 e o aplicativo proposto, como o arranjo dos grupos de maquinas,
isto é, a maquina 7 ndo pertence a mesma celula que foi apresentada no exemplo analisado,
logo as familias de pecas também acabam sendo influenciadas. No entanto, pode-se dizer que
a resposta obtida pelo algoritmo proposto € similar ao exemplo analisado, pois existem células
gue possuem as mesmas caracteristicas, ou as diferencas existentes sao aceitaveis do ponto de
vista produtivo, ou seja, a diferenca existente ndo representa o sobrecarregamento de uma das
trés células geradas pelo aplicativo, sendo necessaria uma analise mais precisa do usuario para
definir qual das configuracdes obtidas sdo mais apropriadas.

A figura. 4.6 ilustra os resultados obtidos pelo aplicativo proposto para o exemplo em

teste.
Fungdo F1: 600 Chromossomo em variaveis
Fungdo F2: 6.0739 312231313
Funciio Objetivo F1+F2: 660.7386 Chromossomo em Binério:
Penalizagdo: 0 1100010141001 00011

Figura. 4.6 Resultados obtidos relacionados a analise dos AG - Exemplo 2

Como pode-se observar, o valor da funcdo objetivo € de 660,73, onde os valores da
funcdo F1 e F2 sdo de 600 e 6.07 respectivamente. Com estes resultados pode-se dizer que
estes valores sdo relativamente menores, comparados com a andlise da matriz A, ao fato de
que a matriz analisada (Matriz B) é mais simples e com caracteristicas melhores para a

otimizag&o.
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4.3 Analise da Matriz C:
Outro estudo comparativo testado neste trabalho é uma aplicagdo de Burbridge, que
consiste em um método classico de agrupamento, e é apresentada no trabalho de Chan et.

al.,1982, para as informacGes da matriz ilustrada na figura. 4.7.

COMP. ND.
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Figura. 4.7 Matriz de incidéncia pe¢a-maquina na sua forma inicial

As tabelas 4.5 e 4.6 ilustram os parametros utilizados para a otimizacdo deste
problema.

Tabela 4.5 Parametros dos AG para a otimizacgao do sistema

Pardmetros AG

Populacdo inicial 6000

Taxa de Mutagéo 0,1

Taxa de Crossover 0,9
NUmero de geracoes 500

Tabela 4.6 Parametros para a formacao de células de manufatura

Pardmetros para formacéo de células

NUmero de maquinas 16
NUmero de pecas 43
NUmero de células 5

Matriz de incidéncia

- Conforme Figura 4.7
pega-maquina

150 pecas,
Demanda de pecas considerando i
maquinas
147 horas,
Tempo disponivel de considerando uma
maquina semana para i

maquinas
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Na andlise da matriz C, foram alterados alguns pardmetros para a otimizagdo do
sistema, tais como, os valores da populacéo inicial, a taxa de crossover e 0 aumento no
nimero de geragdes. Para garantir a melhor combinacdo de maquinas-células (representacéo
cromossdmica), de acordo com o cromossomo gerado, o aumento do nimero de individuos da
populacdo inicial tornou-se necessario. A taxa de crossover também foi modificada para que
os elementos de uma determinada geracdo, submetido pelo operador genético de crossover,
tenham uma probabilidade maior de serem adaptados. O nimero de gera¢fes modificou-se
porque neste exemplo de aplicagdo procurou-se realizar mais iteragdes, com o intuito de
analisar um nimero maior de individuos, considerando as populagdes iniciais geradas, 0s
processos de selecdo e 0s operadores genéticos aplicados.

A resposta obtida neste aplicativo é similar ao resultado encontrado no trabalho
analisado, porém existem algumas diferencas relacionadas a formag&o do grupo de maquinas
e suas respectivas familias de pecas. As figuras 4.8 e 4.9 permitem comparar entre o resultado

obtido no trabalho analisado e com o aplicativo proposto.
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Figura. 4.8 Resultados obtidos por Burbridge [Chan et. al.,1982]
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Figura. 4.9 Resultados obtidos com o aplicativo proposto
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As diferengas existentes entre a resposta obtida no trabalho analisado e o aplicativo
proposto estdo relacionadas ao arranjo dos grupos de méaquinas e as correspondentes familias
de pecas respectivamente. Isto pode-se observar no caso da maquina 11, que ndo pertence a
mesma célula que foi apresentada no exemplo de Burbridge. Além disso, observa-se que as
maquinas 6 e 8 atendem uma variedade muito alta de pecas, fazendo com que um
determinado conjunto de pecas ndo esteja relacionada a nenhuma célula formada. Para
solucionar este problema, Burbridge, conforme apresentado no trabalho de Chan et. al.,1982 ,
adicionou as maquinas 6 e 8 em todas as células formadas, visando atender todas as pegas
propostas na matriz inicial, conforme figura 4.10.
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Fig. 4.10 Resultado proposto por Burbridge [Chan et. al.,1982]

A figura. 4.11 ilustra os resultados obtidos pelo aplicativo proposto para o exemplo em

analisado.

Fungéo F1: 3450 Chromossomo em variaveis
Funcéo F2: 56.053 4415553543522154
Fungéo Objetivo F1+F2: 4010.5303 Chromossomo em Binério:

Penalizagio: 0 011011000101101101010100011010100

Fig. 4.11 Resultados obtidos relacionados a analise dos AG - Exemplo 3
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Como pode-se observar, o valor da fungdo objetivo é de 4010.53, onde os valores da
funcdo F1 e F2 séo de 3450 e 56.05 respectivamente. Com estes resultados pode-se dizer que
estes valores sdo expressivamente maiores, comparados com os exemplos 1 e 2, em funcéo da
matriz analisada ser mais complexa e com caracteristicas que ndo auxiliam na otimizacdo do

problema, como o elevado nimero de pegas que as maquinas 6 e 8 processam.

4.4 Anélise comparativa através da variacdo do numero de células

Esta analise visa avaliar a influéncia na variacdo do namero de células na resposta do

algoritmo, conforme ilustra a tabela 4.7.

Tabela. 4.7 Relagdo entre fungdo objetivo e a variacdo do numero de células

NGmero de Células Anélise da Matriz A Anélise da Matriz B Anélise da Matriz C
(AG) (ROC) (Burbridge)
2 701,78 416,27 1590,65
3 1007,21 660,73 2253,26
4 2495,89 939,91 3178,84
5 5118,67 11681,23 4010,53

Como pode-se observar, o valor da funcdo objetivo para os 3 exemplos aumentam
conforme o nimero de células. Desta forma, analisou-se os casos em que os valores da funcao
objetivo foram menores que o valor de referéncia obtido (valores estabelecidos pela
literatura), visando avaliar as caracteristicas de layout obtidas.

Nesta analise observa-se que existem casos em que a melhor resposta em termos de
otimizacdo ndo é representa a melhor resposta em termos de layout. Isto verifica-se com base
nas caracteristicas obtidas em cada analise.

e Analise da matriz A — AG com 2 células
Neste caso, o layout obtido ndo apresenta as caracteristicas funcionais de um arranjo
fisico celular, pois o layout obtido é composto por um elevado grupos de maquinas e
familias de pecas

e Analise da matrizB — ROC com 2 células
Nesta analise verificou-se que o layout obtido necessita acrescentar maquinas nas

células para se obter as caracteristicas funcionais de um arranjo fisico celular, afinal
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existem pecas com similidades com maquinas relacionadas as duas células, ndo
tornando esta proposta de arranjo desejavel.

e Analise da matriz C — Burbridge com 2,3 e 4 células
O layout obtido ndo representa as caracteristicas funcionais de um arranjo fisico
celular, ou seja, ndo existem caracteristicas de agrupamento, além de que 0s grupos de

maquinas nao apresentam semelhanca com a resposta apresentada na literatura.

4.5 Anélise comparativa com a literatura

Esta analise estabelece um comparativo entre a resposta obtida pelo algoritmo,
considerando a funcéo objetivo, e a resposta obtida pela literatura, conforme ilustra a figura
4.12.

Tabela 4.8 Analise comparativa entre o aplicativo e a literatura

Resposta da funcdo objetivo para o aplicativo e a literatura

Andlise da Matriz A Andlise da Matriz B Anéalise da Matriz C

F- Literatura 1007,21 662,47 4094,20

F- Aplicativo 1007,21 660,73 4010,53

Com base nos resultados obtidos, pode-se observar que na analise da matriz A nédo
houveram diferencas entre os valores da funcao objetivo, pois 0 método analisado (literatura)
possui caracteristicas similares com o algoritmo proposto. Na analise das matrizes B e C,
observa-se que os valores de funcdo objetivo obtidos para o aplicativo foram menores que
para literatura. No entanto, cumpre registrar que para realizar esta analise, estipulou-se que a
resposta obtida pela literatura € a ideal, logo transcreveu-se as matrizes de resposta em forma
cromossdmica e calculou-se os valores da funcdo objetivo. Além disso, € importante
considerar que as diferencas entre as respostas obtidas sdo pequenas, entdo com relacdo as
respostas de layout, deve-se analisar qual o tipo de arranjo fisico obtido é recomendavel para

a aplicacdo desejada.
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4.6 Confiabilidade do aplicativo proposto

Na implementagdo de um aplicativo deve-se sempre avaliar a repetitividade dos
resultados, visando avaliar sua robustez e confiabilidade. No presente trabalho, para avaliar o
algoritmo proposto, analisa-se a exatiddo e aleatoriedade de acordo com os valores da fungéo
objetivo. A exatiddo define-se como o qudo préxima a média dos resultados (fungdo objetivo)
é dos valores de referéncia fornecidos na literatura. Ja a aleatoriedade consiste no desvio
padrdo dos resultados, ou seja, esta relacionado com a distancia entre os resultados obtidos
pelo aplicativo e o valor médio.

Desta forma, para realizar esta analise, o aplicativo foi inicializado 15 vezes para as
trés matrizes analisadas neste capitulo, onde foi verificado o valor da funcdo objetivo e
consequentemente os valores de média e desvio padréo.

Com relacéo aos resultados obtidos, pode-se fazer as seguintes consideragoes:

e Analise da matriz A:

Nesta anélise verifica-se que o algoritmo proposto apresenta uma boa exatiddo, pois

os valores da funcdo objetivo obtidos pelo algoritmo proposto sdo de F1=918 e

F2=8.92, enquanto os valores fornecidos no trabalho de Gongalves Filho et. al., 2004

podem ser observados na figura 4.12.

Movimentos entre células Variagao total de carga dentro da célula
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Fig. 4.13 Relacéo entre as fun¢des F1 e F2 e 0 nUmero de geracdes

Assim, a média apds as 15 inicializacdes foi de 1165,01, que se pode considerar um
valor relativamente proximo, comparado com o valor de 1007,21, que consiste na
soma de F1 e F2, de acordo com a Equacdo 3.3. Com relacdo a aleatoriedade,
observa-se que o desvio obtido apds as 15 inicializacbes foi de 416,33, que

comparado com a ordem de grandeza da funcdo obtida € relativamente alta. No
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entanto, é importante considerar que o valor da fungdo objetivo foi diferente dos
valores de referéncia somente na segunda e sexta inicializacéo, onde os valores foram

aproximadamente o dobro do resultado esperado.

e Anadlise da Matriz B:
No caso do trabalho de Leal et. al., 2000 n&o se pode afirmar que neste exemplo o
algoritmo proposto apresenta uma boa exatiddo, pois o método utilizado para a
solucdo do problema foi 0 ROC, que nao fornece o valor da fungéo objetivo. Porém, o
resultado obtido pelo algoritmo proposto foi de 660,73 (Funcdo objetivo minimizada),
que consiste em um valor relativamente baixo, comparado com as demais matrizes
analisadas. Com relacdo a aleatoriedade observa-se que o desvio obtido apos as 15
inicializacbes é igual a zero, o que significa que ndo ha uma distancia entre os

resultados obtidos e o valor médio.

e Analise da matriz C:
Da mesma maneira que a analise da matriz B, no trabalho de Chan et. al.,1982 ndo se
pode afirmar que neste caso o algoritmo proposto apresenta uma boa exatiddo, pois o
método utilizado para a solucdo do problema foi o DCA, que ndo fornece o valor da
funcdo objetivo. O resultado obtido pelo algoritmo proposto foi de 3666,38 (Funcao
objetivo minimizada), que consiste em um valor relativamente alto, comparado com
os demais exemplos analisados, em funcédo do elevado nimero de pecas e maquinas
fornecidas na matriz proposta por Burbridge. Além disso, os resultados mostram que
apos as 15 inicializacbes a média obtida para a funcdo objetivo € de 3855,26, que
representa um valor relativamente préximo ao valor da funcdo objetivo minimizada,
porém, como comentado anteriormente, ndo pode-se determinar a exatiddo na
aplicacdo neste exemplo. Com relagdo a aleatoriedade observa-se que o desvio obtido
apos as 15 inicializacGes foi de 177,16, que comparado com a ordem de grandeza da
funcdo obtida € relativamente baixo. No entanto, nesta analise é importante considerar
que a melhor resposta relacionada a diagonalizacdo da matriz (formacdo de células)
ndo esta relacionado consiste no valor de 3855,26 , mas sim de 4010,53, ou seja, nesta
andlise verificou-se que a melhor solucdo otimizada apresentada no algoritmo néo

corresponde a melhor proposta de layout.
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5 CONCLUSOES

Considerando-se que um modelo de layout celular é o mais indicado quando analisa-se
o trabalho em um ambiente fabril em que a producdo é feita em pequenos lotes com uma
elevada diversidade de produtos, espera-se que o presente trabalho venha fornecer para o
usuario um aplicativo para auxiliar no agrupamento das maquinas em células e suas
respectivas pecas em familias, com intuito de fornecer uma ferramenta de analise, importante
nas etapas de projeto de layout.

Dentre os diversos métodos que sdo utilizados no planejamento de layout, os métodos
heuristicos vem sendo amplamente estudados. Neste contexto, o presente trabalho
implementou um método heuristico cléassico, como os AG, em uma ferramenta convencional
como o Matlab. Esta metodologia € valida tanto para o projeto de novos sistemas como para
0s casos em que deseja-se uma otimizacdo de layout existente, em funcdo de uma determinada
demanda de mercado, ou atraves de uma analise preliminar do fluxo de producdo de um
ambiente fabril, visando um planejamento racional do layout.

Com relacéo ao aplicativo desenvolvido, considera-se como uma ferramenta valida no
planejamento de sistemas de fabricacdo, pois auxilia a interacdo com o0s parametros
intrinsecos aos AG, bem como aqueles relacionados ao agrupamento, tais como, o numero de
células a se formar o nimero de maquinas, o nimero de pecas e a matriz de incidéncia peca-
maquina no seu arranjo inicial.

Considerando-se a implementacdo de um algoritmo de otimizacdo, empregando o
método dos AG, pode-se inferir as seguintes consideraces:

e Em todos os exemplos apresentados pode-se observar que a eficiéncia dos AG esta
relacionada diretamente com os parametros arbitrados, como tamanho da populacgéo,
taxa de mutacdo, taxa de crossover e numero de geracdes.

e Na analise das matrizes B e C, ndo foi possivel mensurar a exatiddo dos métodos
analisados, pois 0s mesmos ndo foram implementados com Algoritmos Genéticos, ou
seja, ndo ha um valor de funcdo objetivo de referéncia para realizar uma analise
comparativa. No entanto, nestes exemplos verificou-se que ambos possuem uma
baixa aleatoriedade, pois os valores de desvio padrdo obtidos em ambos 0s casos sdo
relativamente pequenos com relacdo a ordem de grandeza da funcdo objetivo
analisada. Desta forma, observa-se que o algoritmo proposto possui relativa

confiabilidade em seus resultados, pois, no que diz respeito a exatiddo, as respostas
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obtidas nas analises sdo proporcionais ao tamanho e as informac6es (similaridade) da
matriz peca-maquina, além disso, o valor 6timo (otimizado) da fungdo objetivo
encontrado em cada exemplo é proximo da média dos valores em suas 15
inicializacdes. Também deve-se considerar que no exemplo 3 o individuo 6timo
encontrado na otimizagdo do algoritmo n&o foi a resposta ideal do ponto de vista de
fluxo de producdo ou Layout Celular, que é apresentada na resposta de burbridge.
Logo, quando se utiliza uma ferramenta de analise deve-se sempre ponderar 0s
valores obtidos no algoritmo com a realidade envolvida no problema.
Por fim, conclui-se que, pelos resultados obtidos neste trabalho, o método
implementado através de Algoritmo Genético apresenta-se como alternativa para o

agrupamento de celulas, como se pode observar na sua aplicacdo, robustez e confiabilidade.
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SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Para a implementacdo de trabalhos futuros enumera-se as seguintes sugestoes:
desenvolver outros aplicativos de otimizacdo (agrupamento de ceélulas), utilizando
outras compilacbes de fungdes pré-existentes no Matlab, comparando com o0s
resultados obtidos deste trabalho;

implementar no aplicativo gerado uma metodologia para avaliar a eficiéncia do
agrupamento gerado, realizando transcrevendo a matriz gerada (otimizada) em um
ambiente grafico de um layout industrial;

aperfeicoamento da funcdo objetivo do Algoritmo Genético com o propésito de tornar
mais abrangente a analise do Algoritmo com relacdo as variaveis existentes no projeto
de layout, por exemplo, classes de maquinas e categorias de pecas.

realizar testes de otimizacdo com o método de Algoritmo Genético, modificando
alguns parametros, como tipo de selegéo, tipo de mutacéo, tipo de recombinacdo, que
ndo foram analisados, visando comparar os resultados com os exemplos desenvolvidos

neste trabalho.
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Data Osimulado Omedido Bsimulado Brmedido Osimulado Omedido O3 CO;
01/03//2006 0,12 0,13 0,92 0.90 1,55 1,85 270 337
03/03//2006 0,14 0,12 0,92 0,93 1,70 1,90 270 337
04/03//2006 0,11 0,11 0,95 0,98 1,20 1,00 270 337
06/03//2006 0,12 0,12 1,10 1,02 1,45 1,44 270 337
07/03//2006 0,15 0,14 1,22 1,15 1,65 1,70 270 337
08/03//2006 0,17 0,18 0,82 0,84 2,85 2,70 270 337
09/03//2006 0,09 0,10 0,89 0,91 2,65 2,50 270 337
11/03//2006 0,11 0,12 1,12 0,99 3,15 3,45 270 337
13/03//2006 0,11 0,12 1,02 1,05 4,35 4,20 270 337
15/03//2006 0,15 0,14 1,14 1,12 3,85 3,70 270 337
16/03//2006 0,10 0,11 0,88 0,86 3,65 3,60 270 337
17/03//2006 0,11 0,12 0,90 0,91 2,15 2,00 270 337
19/03//2006 0,13 0,11 0,91 0,94 1,45 1,55 270 337
22/03//2006 0,18 0,17 0,99 0,97 3,95 4,00 270 337
24/03//2006 0,17 0,19 0,97 0,96 2,25 2,40 270 337
25/03//2006 0,13 0,14 0,90 0,93 1,75 1,65 270 337
27/03//2006 0,11 0,10 0,88 0,85 1,35 1,30 270 337




