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Resumo

O problema da formagdo de células de manufatura é uma aplicacdo da tecnologia de
grupo conhecida como "Manufatura Celular"e consiste em formar blocos diagonais
em uma matriz de incidéncia que representa quais pegas passam por quais maquinas
em seu processo de manufatura. O presente trabalho trata de uma solugao para este
problema no ambiente industrial, utilizando um algoritmo genético em conjunto com
uma meta-heuristica de busca local. Na literatura existem vdrias propostas de solucao
para este problema baseadas em diferentes abordagens. O objetivo principal deste
trabalho é obter resultados que tenham pelo menos o mesmo desempenho que os
resultados existentes, sendo capaz de lidar com restri¢des de quantidade de méquinas
por célula, quantidade total de células, maquinas que devem ficar juntas e maquinas

que devem ficar separadas.

Palavras-chave: tecnologia de grupo, célula de manufatura, algoritmo genético, busca

local, restrigcoes

iv



Abstract

The problem of manufacture cells formation is an application of a group technology
known as "Cellular Manufacture"and consists in forming diagonal blocks on an inci-
dence matrix that represents which parts pass through which machines during their
manufacturing process. The present paper is a solution to this problem in the industrial
environment, using a genetic algorithm along with a local search meta-heuristic. In lite-
rature there are many proposed solutions to this problem based on different approaches.
The main goal is to get results at least as good as the existing ones, being capable of deal
with restrictions on number of machines by cell, total number of cells, machines that
must be together and machines that must be apart.

Keywords: group technology, manufacture cell, genetic algorithm, local search, restric-
tions
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1 Introducao

Atualmente existem diversos processos produtivos que demandam a renovagao
de sua linha de montagem periodicamente. Isto decorre como consequéncia do rdpido

processo de evolugdo tecnoldgica pelo qual varios setores da industria tém passado.

Industrias que fabricam pegas para computadores sdo um exemplo de linhas
de montagem que se tornam obsoletas periodicamente, pois geralmente as maquinas
capazes de desenvolver certo tipo de peca ndo conseguem acompanhar as inovacoes
tecnolégicas da empresa e em algum ponto ndo serdo capazes de desenvolver o produto
mais atual da mesma. Faz-se entdo necessdria a renovagdo da linha de montagem e esse

processo deve ser feito de forma eficiente para ndo impactar no processo de fabricacao.

E importante que o posicionamento do maquinario no chao de fabrica ocorra de
forma eficiente para que o processo de manufatura e qualidade do produto final ndo
sejam prejudicados. Para auxiliar tal posicionamento as similaridades entre maquinas e
pecas podem ser estudadas e aplicadas, tal conceito é conhecido como Tecnologia de
Grupo (HERAGU; GUPTA, 1994).

O foco deste trabalho é a utilizacdo de uma técnica conhecida como Manufatura
Celular, que é uma aplicacdo da filosofia das Técnologias de Grupo e tem como objetivo
gerar agrupamentos conhecidos como células, baseados nas similaridades dos produtos
a serem fabricados (HERAGU, 1994). Idealmente, espera-se que cada célula contenha o

processo completo de manufatura de determinada familia de pegas.

As células formadas devem se adequar as restri¢des fisicas reais do projeto e
ao mesmo tempo minimizar o movimento dos produtos entre as células, para que o

modelo possa ser considerado eficiente.

Embora o trabalho ndo trate do assunto de Cadeias de Suprimento, a Manufatura
Celular pode contribuir com uma nova organizagdo de forma a ser estruturada como
uma cadeia, onde cada célula ou conjunto de células podem ser incorporadas por uma
empresa e/ou servigo de terceiriza¢do. Neste contexto, de um ponto de vista macro, é
possivel ver cada célula da linha de montagem como um grupo semi-independente.
Desse modo a empresa pode descentralizar a produgdo, tornando as suas linhas de
montagem menos robustas e mais especializadas. As empresas contratadas para terceiri-
zagdo poderao ser mais aptas para lidar com a parte do processo que lhes for atribuida,
pois serdo empresas focadas justamente naquela parte do processo. Isso tende a afetar
positivamente a qualidade final do produto, mesmo que o tempo de movimentagdo do

produto entre as empresas e os gastos com o translado possam ser maiores.
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1.1 Justificativa

O trabalho desenvolvido foi motivado pela crescente demanda das indtstrias

por formas de se reorganizarem rapidamente.

Os avangos tecnoldgicos dos tltimos anos revolucionaram o modo como os
produtos, principalmente na drea de informatica, sdo “consumidos”. Frequentemente
sdo lancados novos produtos, com um processo de manufatura cada vez mais complexo,
fato que demanda uma constante renovagao das linhas de montagem, para possibilitar

a producdo de novas pegas.

A utilizagdo da Manufatura Celular pode gerar agrupamentos de mdquinas que
melhorem o processo e a qualidade final do produto, atendendo assim a demanda do

mercado.

1.2 Objetivos

Este trabalho visa implementar uma solugdo para o problema da formagao
de células de manufatura utilizando um algoritmo genético em conjunto com uma

heuristica de busca local.

Objetiva-se implementar uma solug¢do que permita lidar com as restri¢des fisi-
cas impostas pelo projeto de chado de fabrica. Os resultados finais obtidos devem ser
semelhantes ou preferencialmente melhores aos ja encontrados na literatura. Também é
objetivo do trabalho implementar uma interface que permita a andlise dos resultados e
a entrada de dados de forma facil, além de gerar um grafico para acompanhamento do
processo do algoritmo genético. E vélido ressaltar que este é um objetivo secundario,

porém acrescenta muito ao trabalho em termos de usabilidade.



2 Estado da Arte

A Manufatura Celular é um conceito que foi criado e implantado pela Toyota
na década de 70, sendo alvo de estudo de dreas como Logistica, Administracdo e
Engenharias em geral (MONDEN, 2012).

Os indianos Heragu e Gupta contribuiram muito para os estudos na drea, desen-
volvendo diversos trabalhos nos anos 90. Em um dos seus trabalhos “Group Technology
and Cellular Manufacturing” (HERAGU; GUPTA, 1994) eles abordaram os conceitos
elementares da divisdo de um chéo de fébrica em células. O foco do trabalho publicado
por eles ndo foi propor um modo de solucionar o problema de formagdo dos blocos

diagonais e sim conceituar o tema por meio de esquemas e modelos matemaéticos.

O artigo “A Tabu Search Approach to Cellular Manufacturing Systems” (ONWU-
BOLU; SONGORE, 2000) abordou a utiliza¢do da heuristica Tabu Search para solugdo
do problema da Manufatura Celular. Essa heuristica consiste em tomar uma solugdo
em potencial para o problema e compard-la com seus vizinhos imediatos (solucoes
similares) para obter uma otimizac¢do do resultado. A mesma técnica foi utilizada por
Rodrigues (1997) no artigo "Problema de Especificacdo de Células de Manufatua na
presenca de Restri¢des de Projeto - Uma abordagem baseada em Tabu Search"e os

resultados obtidos foram usados nas comparacdes de resultado deste trabalho.

O artigo “Research on Autonomous Management Pattern of Cellular Manufac-
turing” (ZHANG; LI, 2010), aborda o conceito de células de manufatura interpretadas
como pequenas empresas especializadas na sua parte do processo. Essas pequenas
empresas possuem autonomia nas suas decisdes internas e fazem parte de uma cadeia
maior, comandada por uma empresa-lider que coordena o processo de produgao. Tal
processo baseado em cadeias de comando é comparado com o processo de produgao
de uma empresa que utiliza a manufatura celular apenas nos seus setores. No artigo
percebe-se as vantagens e desvantagens de cada sistema e quando é benéfico utili-
zar cada um. Embora o tema ndo seja tratado mais profundamente neste trabalho, é
interessante perceber uma possivel extensao para este projeto. Este tema é também abor-
dado no trabalho “Metodologia para formacdo de parceria em Cadeia de Suprimentos:
enfoque por similaridade entre atividades” (RODRIGUES, 2005).

Com o passar do tempo as técnicas de agrupamento foram evoluindo, gracas as
inovagdes no campo da computacdo. Computadores cada vez mais poderosos possibi-
litaram a geragdo de arranjos mais complexos, lidando com uma grande quantidade
de varidveis e dando margem para a incorporagdo das mais diversas restri¢des, que

representam as limitag¢des fisicas do projeto real. Com isso, os modelos computacionais
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puderam se aproximar cada vez mais da realidade encontrada nas empresas.

Atualmente podem-se encontrar varios trabalhos utilizando técnicas de Inteligén-
cia Artificial e metas-heuristicas, como por exemplo o artigo “Um algoritmo evolutivo
hibrido para a formacgado de células de manufatura em sistemas de produgdo” (TRIN-
DADE; OCHI, 2006). Nesse trabalho é proposto um Algoritmo Genético em conjunto
com uma Heuristica de Busca Local e Heuristica Construtiva. Para medir a qualidade
dos individuos utilizados no AG, foi usada a fun¢do de Eficdcia do Agrupamento
(KUMAR; CHANDRASEKHARAN, 1990) que também é utilizada neste trabalho.

A utilizacdo de algoritmos inteligentes e evolutivos ainda vem sendo estudada,
na tentativa de conseguir elaborar agrupamentos otimizados para os problemas mais
complexos, onde o0s algoritmos antigos possuiam um desempenho de menor qualidade

quando comparado aos atuais.



3 Fundamentac¢ao Tedrica

3.1 Conceituagao

De acordo com Heragu (1994), “Tecnologia de Grupo é uma filosofia de geren-
ciamento que tenta agrupar produtos com design e/ou caracteristicas de manufatura
similares”. O posicionamento do maquinario baseado em Estagdes de Trabalho é uma
aplicagdo da Tecnologia de Grupo, onde as maquinas sdo agrupadas de acordo com suas
similaridades funcionais, ou seja, maquinas que realizam tarefas similares ficam proxi-
mas umas das outras. Em algumas situacdes, tal agrupamento atrapalha o fluxo das
pegcas e torna o processo confuso, como pode ser visto na Figura 1, onde TM, DM, BM
e VMM representam maquinas com diferentes fungdes e as setas mostram o caminho

das pegas por essas maquinas no processo de manufatura.

Figura 1 — Arranjo das Maquinas em um ambiente de Estacoes de Trabalho

Fonte: Heragu (1994)

Para melhorar o fluxo e simplificar o processo foram criados os Sistemas de
Manufatura Celular, que sdo outra aplicagdo das Tecnologias de Grupo (HERAGU,
1994). A Tecnologia de Grupo é definida como uma filosofia de fabricacdo para melhorar
a produtividade em sistema de produgao em lote (SRINIVASAN; NARENDRAN, 1991).
Nas empresas que trabalham com Manufatura Celular, as maquinas sdo organizadas
em grupos denominados “células”, de acordo com a familia de pecas com as quais
as mesmas trabalham. Assim cada célula fica responsédvel por um tipo de pega, tendo
maquinas com diversas funcionalidades diferentes para atender ao fluxo completo de
manufatura daquela familia pela qual é responsavel. A Figura 2 exemplifica um arranjo
de Manufatura Celular adotado no mesmo ambiente da Figura 1, é bastante perceptivel
que o fluxo, representado pelas setas, ndo se interpde em nenhum ponto e que cada

fluxo completo esta completamente isolado dos outros.
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Figura 2 — Arranjo das mdquinas em um ambiente de manufatura celular

Fonte: Heragu (1994)

Ainda de acordo com Heragu (1994), o uso da Manufatura Celular pode trazer
diversos beneficios para as empresas que empregam tal recurso, entre os quais podem-se

destacar:

e Redugdo no tempo de Setup;
e Melhoria na qualidade final das pecas;

e Melhoria no fluxo de produgao;

A reducgdo do tempo de Setup é crucial para empresas que fabricam equipa-
mentos tecnolégicos, pois as suas linhas de montagem se tornam obsoletas com maior
frequéncia e o tempo gasto para renovacgdo das mesmas nao pode ser grande, pois € um

periodo improdutivo.

A melhora na qualidade final das pecas é consequéncia das células especializadas,
pois os empregados designados para cada célula acompanham o processo completo de

fabricagdo da pega, sendo assim mais aptos para identificar eventuais falhas.

O fluxo de producdo de determinado tipo de peca fica centrado na sua célula,
dividindo assim o chdo de fdbrica em “clusters” bem organizados. Busca-se ter um
movimento intercelular minimo para que o fluxo seja bem direcionado dentro da célula
que o contém, e ndo interfira no fluxo das outras células (HERAGU, 1994).

3.2 Matriz de Incidéncia e Matriz de Sequéncia

A maioria dos artigos encontrados na literatura trata a matriz que relaciona

Pecgas e Mdquinas como uma matriz de incidéncia. A matriz de incidéncia utiliza “1”s
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para indicar que uma pega passa por determinada maquina e “0”s ou nulos para
indicar que a peca ndo passa. Este modelo é adequado para algumas situagdes onde
o fluxo de produgédo da pega nédo interfere no processo, ou seja, ndo existe um roteiro
determinando a sequéncia. Porém em modelos mais complexos onde a ordem pela qual
as pecas passam nas mdquinas é importante, faz-se necessdria a utilizacdo da Matriz de
Sequéncia. As matrizes contém nimeros de 1 a N, onde N é o ntiimero total de maquinas
por onde a peca passa. O roteiro de maquinas é definido em ordem crescente, ou seja,
a peca em questdo passa primeiro na maquina assinalada com o namero 1 na matriz,
depois segue para a assinalada com o nimero 2 e assim por diante. Nos casos onde ha
0s ou nulos a pega ndo passa pela maquina (HERAGU, 1994).

A Figura 3 representa uma matriz de Incidéncia e uma de Sequéncia respectiva-
mente. Percebe-se que na matriz de Incidéncia a pega P1 deve passar pelas maquinas
M1, M4 e M6. Nao importa a ordem na qual ela passa pelas maquinas, o importante
para o processo € que ela passe por todas as assinaladas. Ja na matriz de Sequéncia a
peca P1 deve passar pela maquina M1, depois pela M4 e finalmente pela M6, tinica e
exclusivamente nesta ordem. Fica claro que a matriz de Incidéncia é mais flexivel, ja
que para a peca P1 sdo permitidas 3! possibilidades de roteiro diferentes, ao passo que a
matriz de Sequéncia permite apenas um roteiro.

Figura 3 — Matriz de Incidéncia e Matriz de Sequéncia

Matriz de Incidéncia Matriz de Sequéncia
M a [ h i n [ M a c h i n [
M, M, M, M, M, M, L M, M, M, M, M¢ M, M,
P, |1 1 I ! P |1 2 3
P P, 1 1 1 | P P 3 1 2
a 1 1 | : a P, 1 Ky
r ’ | 1 r P, 2 1
t Py 1 1 t P, 2 1
Po| 1 ! l P, ! 3 2

Fonte: Adaptado de Heragu (1994)

Nos casos onde a Matriz de Sequéncia é utilizada pode haver a possibilidade de
um Movimento Intercelular (ICM) extra se a maquina que pertence ao fluxo e estd em
outra célula ndo for a tltima do processo. Neste caso haverd dois movimentos: um para
levar a pega para outra célula e outro para retornar com ela para a sua célula principal
para continuagdo do fluxo. Porém, se a tiltima maquina no fluxo de produgao da peca
estiver em outra célula, ha apenas um ICM.
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Tal fato torna o processo de formagdo de células em Matrizes de Sequéncia mais
complexo de ser realizado.

3.3 Processo de Agrupamento

O processo de agrupamento consiste em reorganizar a matriz que relaciona as
pecas com as maquinas que fazem parte do processo de manufatura das mesmas. Tal
reorganizacdo deve ser feita de modo que os pontos de incidéncia da matriz fiquem
agrupados pela extensdo da diagonal principal em blocos. Cada bloco é entdo separado
e recebe a denominagdo de “Célula”. A Figura 4 mostra um conjunto de mdquinas com
o fluxo de pecas que passa por elas e a Matriz de Incidéncia correspondente antes da
reorganizagdo. A Figura 5 mostra o mesmo conjunto de médquinas da Figura 4 porém
depois do processo de formagdo de blocos diagonais na Matriz de Incidéncia. Pode-se
perceber que a estrutura da matriz permanece a mesma, apenas as linhas e colunas

foram movimentadas para colocar os pontos de incidéncia na diagonal principal.

Figura 4 — Reorganizacdo da Matriz de Incidéncia - ANTES

I'-‘].Pd-ﬁ

M2 —» M4 M3
M1 | M2 | M3 | M4 | M5
’_;'Pim | gl BT I 0 l 0 0
P3,p2 P1.P4 P5
~ P2 | 0 I 0 I 1
P3| 0 I 0 I ]
MS Ml | — P3| 1 0 1 0 | 0
I i P5 | 0 | 0 i 0

P3 P2
(a) (b)

Fonte: Rodrigues (2005)
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Figura 5 — Reorganizagdo da Matriz de Incidéncia - DEPOIS

Célula 1 Célula 2
P3.P5,F2
M2 ¢—F M4 M3
A M3 M1 M2 M4 M5
P]'Nl PI_| 1 | 0 [0 [0
P4 1 1 0 1] 0
B3 P3 0 0 | 1 |
M3 M1 P2 0 0 1 i 1
P5 0 0 1 1 0
P3,P2 P35 F1.P4
A4 L ¥
(a) (b)

Fonte: Rodrigues (2005)

Em alguns casos é impossivel reorganizar a matriz de modo que todos os relacio-
namentos Peca/Madaquina fiquem dentro de algum bloco. Esses casos de relacionamentos
que ficam de fora das Células sdo denominados pecas gargalo e podem gerar Movi-
mento Intercelular (KUSIAK, 1990). Um exemplo de pega gargalo pode ser visto na
Figura 6: no lado (a) foram formadas duas células sem nenhum ICM, pois todas as pegas
estdo contidas em alguma célula. No lado (b) também foram formadas duas células,
porém a Peca 1 deve passar pelas Maquinas 1 e 2 que estdo na primeira célula e pela

Madquina 5 que estd na segunda célula gerando o ICM.

Figura 6 — Peca Gargalo

— it
ey N ]
=a =alpd

(TR ]
B ofd b =
—_—

(a) (b)

Fonte: KUSIAK (1990)

Nem toda peca gargalo gera Movimento Intercelular. Como mostra a Figura 7, a
peca P7 gera um ICM apenas, apesar de passar por duas maquinas fora da célula na
qual ela esta alocada. Isto acontece porque as mdquinas M1 e M2 estdo na mesma célula.
Portanto, quando a pega P7 sair da célula na qual ela estd alocada, serd necessério apenas
um movimento, e entdo ela passara pelas duas mdquinas aproveitando apenas este
movimento. O mesmo ndo ocorre com a peca P12, pois ela deve passar pelas maquinas
M1 e M4 que estdo em células distintas. Durante o processo, a pega P12 terd que sair

da sua célula, realizar um movimento para ir para uma das duas maquinas e depois
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realizar outro para ir para a outra méquina, resultando em dois ICM. Portanto, este
exemplo apresenta trés pecas gargalo e quatro ICM.

Figura 7 — Movimentos Intercelulares e Pecas Gargalo

e ) =

=

[ T S =

[ i e e

Fonte: Autor

O problema das pegas gargalo deve ser minimizado, pois o ICM gera muitos
gastos e atrapalha o fluxo. Em alguns casos é mais vidvel duplicar uma maquina onde
ha peca gargalo, para ndo haver desvios no processo. Contudo, o custo de duplicagdo

de maquina também pode ser caro.

3.4 Restricoes

Para que os resultados obtidos na forma matricial se adequem bem a realidade,
faz-se necessdrio a incorporacao das restrigdes fisicas do projeto no processo de formacdo
das células. Algumas restri¢des foram citadas por Heragu (1992), Heragu e Gupta (1994)
e Heragu (1994):

e Limitacdo de quantidade de células

e Tamanho méaximo das células

e Maquinas que devem ficar juntas

e Mdquinas que devem ficar separadas

Tais restricdes ndo devem ser ignorados na hora de realizar os agrupamentos se

for desejavel uma configuracdo préxima do real. De nada adianta um fluxo otimizado
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que ndo pode ser implementado por extrapolar as capacidades fisicas e financeiras da
empresa.

E importante ressaltar que as restri¢des de limitacao de quantidade de células
e tamanho méximo das células podem ser rigidas ou flexiveis. Neste contexo, uma
restrigdo é flexivel quando estabelece um limite méximo para os resultados encontrados.
Uma restricdo é rigida quando o resultado s é aceito se for igual ao valor da restricdo.
Para exemplificar pode-se considerar uma restricao de quantidade de células flexivel
onde se define que o méximo serd 4. Neste caso serdo aceitos resultados com 4, 3 ou
2 células (considera-se que um agrupamento que possui apenas uma célula ndo é um
agrupamento valido), porém se a restri¢ao fosse rigida s6 seriam aceitos resultados com

exatamente 4 células.

Na Figura 8, pode-se ver um exemplo de restricio de ntiimero de células. Percebe-
se que tal restrigdo pode influenciar diretamente na qualidade do agrupamento, pois o
nivel de utilizacdo de uma célula pode se tornar ruim caso a mesma possua espagos ndo
utilizados (0s). A Matriz (a) apresenta uma boa formacdo com 3 células. A matriz (b),
que é restrita a ter no maximo 2 células, apresenta uma utilizacdo inferior a da matriz
(a), pois engloba 0s dentro das células. A matriz (c), que € restrita a ter no maximo 4
células e por isso acaba gerando movimentos intercelulares, inadequados ao processo
de manufatura celular.

Figura 8 — Restri¢cdo de namero de Células

Magquinas Maquinas Maquinas
4 56 78 4 56 7 8 4 56 7 8
1 1

—
— [
— g
— e
— [
— e e e ik
| [
| e

1
1
1
1

[ S e S

1 1
1 1
1 1

Lh s L P

Pecas

-]
e
[—

00 =] O Lh b D =
00 =] O Lh b D

(a) (b)) (c)

Fonte: Rodrigues (2005)

3.5 Avaliacdo de um Agrupamento

Para avaliar o qudo eficaz é um agrupamento Kumar e Chandrasekharan (1990)
propuseram uma funcdo conhecida como “Eficdcia do Agrupamento”. Esta fungdo

permite obter um valor numérico que representa a "qualidade"do agrupamento ge-



Capitulo 3. Fundamentagdo Tedrica 12

rado, levando em consideragdo a quantidade de Movimentos Intercelulares e o bom
aproveitamento das células. A “Eficacia do Agrupamento” pode ser definida como na

Equacdo (1):

F
]\/‘1 _ Nl ora

n = Nl +N0Dentro

Onde:

e N, é a quantidade de 1s em toda a matriz;

e N/ ¢ a quantidade de 1s que estdo fora dos blocos diagonais. Cada um desses é

uma peca gargalo;

e NJ“""* ¢ a quantidade de Os dentro dos blocos diagonais. Cada zero desses é uma
mdéquina dentro da célula que ndo processa todas as pecas da familia de pecas e

portanto pode ndo estar sendo bem aproveitada;

Quanto mais préximo de 1, melhor a Eficdcia do Agrupamento. Se algum indivi-
duo apresentar Efic4cia igual a 1 o agrupamento foi perfeito, pois ndo gerou nenhum
ICM e ndo deixou nenhum espaco vazio dentro das células. A Figura 9 exemplifica o

célculo da Eficdcia do Agrupamento de uma matriz reorganizada em 3 células.

Figura 9 — Célculo da Eficdcia do Agrupamento de uma Matriz

1 1 1 1
1 1
1 1
; 1 1 1
1 1
1 1 1 1
1 1
i 1 1
: 1 1 1 1
1 1 1
Ny =
A 1 =0.806
Nf"om -4

Fonte: Autor

Percebe-se que a quantidade de 1s fora das células tem mais peso do que a

quantidade de zeros dentro das células, priorizando assim a reducdo das pecas gargalo



Capitulo 3. Fundamentagdo Tedrica 13

implicitamente. Por exemplo: para um agrupamento de uma matriz com dez 1s, que
possui dois 1s fora das células e nenhum zero dentro das células, o calculo da Efic4cia

se é tratado como:

10-2 8
— 2% 038 2
H=70+0 10 @)

Ja para uma segunda forma de agrupamento sobre a mesma matriz, agora com
nenhum 1 fora das células e dois 0s dentro das células, o cdlculo da Eficdcia se dd como:

10-0 10
= —— T — T 3
H=1072 1o 0833 3)

Portanto o segundo agrupamento é melhor ja que a Eficidcia do Agrupamento é
maior. Apesar de eliminar os dois Movimentos Intercelulares do primeiro agrupamento,
ele possui duas maquinas mal utilizadas, porém isto ndo faz com que ele tenha uma

Eficécia pior ou igual, j& que o peso dos ICM é maior.

3.6 Ambiente Celular: Empresa Unica e Muiltiplas Empre-

Sas

Atualmente, o estudo da manufatura celular tem contribuido para a forma-
¢do/configuracdo de cadeias de suprimento. Esta formagdo/configura¢do pode iniciar-
se por um processo de Manufatura Celular, onde cada célula pode adquirir certa autono-
mia. Com isso os responsaveis pela célula podem tomar decisdes referentes ao processo
da mesma, desde que essas decisdes ndo influenciem no processo de manufatura como
um todo. Ainda assim deve haver um setor responsédvel por coordenar o processo geral
e avaliar a qualidade final do produto (ZHANG; LI, 2010).

Existem casos onde o processo de manufatura de determinadas células é muito
complexo. Para amenizar tal adversidade pode ser formada uma alianga entre empresas,
como foi estudado por Rodrigues (2005), gerenciadas por uma empresa lider que serd
responséavel pelo produto final. Cada participante da alianga serd responsavel por uma
célula ou grupo de células de acordo com suas especialidades. Assim a qualidade
das pecas tende a ser maior, pois elas serdo fabricadas por uma empresa focada e

especializada nesse segmento.

A terceirizagdo dos servigos também pode ser benéfica quando se trata da re-
novagdo de uma célula, pois ao invés de ter que comprar novas maquinas, a empresa
lider pode simplesmente fazer um novo contrato com uma empresa que atenda as suas

necessidades.
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Apesar disso, quando se trata de um ambiente multi-empresas, a coordenagdo do
processo como um todo pode ser custosa para a empresa lider (ZHANG; LI, 2010), por

ter que lidar com diferentes empresas, separadas algumas vezes por grandes distancias.

O Movimento Intercelular deve ser evitado ao maximo, pois se uma peca tiver
que viajar de uma empresa para outra para completar seu processo de manufatura, os
custos se tornam muito elevados e o tempo gasto no translado pode tornar o processo

inviavel.

3.7 Algoritmos Genéticos

Algoritmos Genéticos (AGs) sdo heuristicas de busca que se baseiam no processo
de evolugdo natural de uma populagdo. O tema foi tratado pela primeira vez por
Holland (1992) e hoje possui diversas aplica¢cdes na Engenharia, Matematica e nas

pesquisas computacionais.

Em um AG, cada possivel solu¢do para o problema é vista como um indivi-

duo ou cromossomo. Os individuos sdo divididos em partes conhecidas como genes
(HOLLAND, 1992).

Para avaliar e ranquear estes individuos, é definida uma funcdo objetivo que
também é conhecida como fitness. Esta fungdo objetivo varia de problema para problema
de acordo com o que os individuos representam. Por exemplo, em um AG onde os
individuos representam solug¢des para um problema de distancias entre dois pontos e
deseja-se obter a minima distancia possivel, a funcdo objetivo serd justamente o célculo
dessa distancia e os individuos serdo ranqueados de modo com que os que possuem

menor valor de fitness fiquem como os melhores da populacéo.

Cada iteragdo completa do algoritmo é chamada de Geragdo e em cada geragao
é criada uma populagdo com uma quantidade fixa de individuos. Ao final de cada
Geracdo os individuos mais bem ranqueados sdo selecionados para compor parte da
proxima Geracdo. A este processo dé-se o nome de elitismo, que consiste em preservar

os melhores individuos de cada populagdo.

A reproducdo é o processo no qual dois individuos sdo cruzados para gerar
dois novos individuos para a proxima geracdo. A idéia da reproducao é propagar as
caracteristicas positivas dos individuos mais aptos da populagao (ROSA; LUZ, 2009).
Existem diversos métodos de reproducéo, sendo os mais populares:

e Ponto Unico: E definido um ponto de corte aleatério e o material genético é
dividido entre os dois novos individuos. O primeiro individuo recebe parte de um
dos pais e, a partir do ponto de corte, parte do outro pai, ao passo que o segundo
individuo recebe de maneira inversa, como pode ser visto na Figura 10.
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Figura 10 — Reproducio com Ponto Unico

Cromossomos pais Cromossomos filhos
| |

] ]

| 1
PP ] [T 0 [0 1]

| 1
PP FETT

1 1

Fonte: ROSA e LUZ (2009)

e Ponto Duplo: Sdo definidos dois pontos de corte aleatérios e o material genético
é dividido entre os dois novos individuos de forma intercalada, como pode ser

visto na Figura 11.

Figura 11 — Reprodugdo com Ponto Duplo

Cromossomos pais Cromossomos filhos

| | | I

I | | I

| | | I
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Fonte: ROSA e LUZ (2009)

e Mascara: E definida uma madcara de 1s e 0s aleatoriamente. Onde o valor da
madscara for 1, um dos individuos recebe genes de um dos pais e onde o valor da
mdscara for 0, este mesmo individuo recebe genes do outro pai. O outro individuo
recebe o material genético de forma inversa. Um exemplo do uso de méscaras

para a reproducdo pode ser visto na Figura 12.
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Figura 12 — Reproducdo com Mascara

Mascara
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Fonte: ROSA e LUZ (2009)

A mutagdo é um operador que serve para impedir a convergéncia prematura de
um AG. A convergéncia ocorre quando, devido ao processo de refinamento do AG, os
individuos tendem a ficar muito semelhantes ou até mesmo iguais. Isto acontece porque
o AG prioriza os individuos com melhor fitness, passando-os de geracao para geragéo.
Deste modo os individuos vao se tornando similares e ao se cruzar individuos similares
ha grandes chances de se obter filhos semelhantes aos pais. Com o passar das geracdes
pode ocorrer que todos os individuos da populagio se tornem iguais e o AG fique preso
nessa solugdo. Para evitar isto o operador de mutagdo insere material genético novo,
tomando individuos aleatoriamente e modificando algum de seus genes para que possa

haver variedade. A figura Figura 13 mostra um individuo sofrendo uma mutagéo.

Figura 13 — Mutagao

Cromossomo antes da mutagdo Cromossomo depois a mutag o

s EIE] [EOE e e [ et ]

Fonte: ROSA e LUZ (2009)

Os individuos gerados na reprodugdo e na mutagado sao inseridos na préxima
geracdo. O algoritmo segue até que um individuo 6timo seja gerado ou até que o ntimero
maéximo de geragdes seja alcangado. Neste caso, o individuo mais bem ranqueado é

selecionado como solugdo do problema.

Pode-se resumir um AG nos seguintes passos:

1. E gerada uma populacéo inicial de individuos aleatérios;
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2. Cada individuo da populagdo atual é ranqueado de acordo com sua aptiddo para
solugdo 6tima do problema. Se um individuo perfeito for encontrado o AG é
encerrado (ROSA; LUZ, 2009);

3. Os melhores individuos da populacdo atual sdo copiados na préxima populagdo

pelo Elitismo;

4. Sao selecionados individuos para serem "pais", dando prioridade para os indivi-
duos mais bem avaliados. Estes individuos sdo entdo cruzados, gerando um novo
par de individuos que herdam suas caracteristicas e sdo inseridos na préoxima

populacgao;

5. O operador de mutacgao é aplicado em alguns individuos da populagdo principal
e os individuos gerados sdo alocados na préxima populacdo (CATARINA; BACH,
2003);

6. Se o niimero maximo de geragdes ainda ndo foi atingido a préxima populagdo se
torna a atual e o AG volta ao Passo 2.

E importante perceber que esta abordagem toma individuos aleatérios como
solucdo inicial e aplica sobre eles um processo de sele¢do natural na tentativa de refinar

os resultados e obter uma solucdo 6tima ou tdo proxima da 6tima quanto possivel.
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4 Metodologia

O desenvolvimento deste trabalho teve como base uma série de etapas que
envolveram desde o estudo e compreensdo dos conceitos da Manufatura Celular até o

desenvolvimento de um Algoritmo Genético para solugdo do problema em questao.

4.1 Etapas

As etapas presentes na construgdo do projeto foram as seguintes:

1. Estudo dos conceitos de Manufatura Celular. Uma das principais partes do tra-
balho foi o conhecimento dos processos de manufatura celular. Nesse aspecto os
artigos "Group Technology and Cellular Manufacturing"(HERAGU, 1994) e "Rese-
arch on Autonomous Management Pattern of Cellular Manufacturing"(ZHANG;
LI, 2010) foram de suma importancia. O primeiro por abordar o tema de uma
forma mais conceitual e o segundo por introduzir uma nova perspectiva sobre o

tema: o ambiente multi-empresas.

2. Estudo de algoritmos para solugdo do problema. Nesta etapa do processo, o en-
foque foram artigos que propunham solugdes para o problema de Manufatura
Celular. Vale a pena destacar Tabu Search, Busca Loca, Redes Neurais e Algoritmos
Genéticos como solugdes bastante exploradas. Pode-se perceber que os algoritmos
hibridos (que combinam duas ou mais Heuristicas) foram os que obtiveram os me-
lhores resultados computacionais, como pode ser visto nos artigos "Um algoritmo
evolutivo hibrido para a formagdo de células de manufatura em sistemas de pro-
ducao"(TRINDADE; OCHI, 2006), "An evolutionary algorithm for manufacturing
cell formation"(GONCALVES; RESENDE, 2004) e "Algoritmo genético construtivo
aplicado ao projeto de células de manufatura"(FILHO; LORENA, 2001).

3. Estudo de algoritmos genéticos. Ap6s a fase de estudo de solugdes, foi decidido
a implementagdo de um Algoritmo Genético, portanto foi necesséria essa etapa
extra para uma compreensdo aprofundada acerca dessa heuristica. Um artigo im-
portante foi "Conceitos Basicos de Algoritmos Genéticos: Teoria e Pratica"(ROSA;
LUZ, 2009) que trata dos conceitos gerais dos Algoritmos Genéticos.

4. Adaptacdo do problema. O estudo dos Algoritmos Genéticos trouxe a percepgao
de que seria necessdrio um esfor¢o a mais para adaptar o problema de Manufa-

tura Celular para que um Algoritmo Genético pudesse ser utilizado no mesmo.
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Com base no artigo "An evolutionary algorithm for manufacturing cell forma-
tion"(GONCALVES; RESENDE, 2004) foram definidas as regras para a adaptacao.

5. Codificagdo. A linguagem escolhida para a codificagdo foi C#. Nessa etapa foram
aplicadas as regras definidas na etapa anterior para adaptar o problema ao AG.
O AG foi construido de forma a ser parametrizavel e com o objetivo de fazer a
divisdo das maquinas em Células de Manufatura. Para a divisdo das pecas nas

Células, foi utilizada a Busca Local.

6. Comparacdo de resultados. Para averiguar se a implementagdo obteve bons re-
sultados foi feita uma comparacdo dos resultados obtidos pela mesma com os
resultados ja existentes na literatura. O parametro de comparagéo a ser utilizado

foi a quantidade de movimentos intercelulares e de pecas gargalo.

7. Conclusdo. Com os resultados em méos definidos os pontos fortes e fracos da

implementacdo, bem como as possiveis extensdes para o trabalho.
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5 Resultados

Antes de iniciar a discussdo das comparagoes de resultados e desempenho do
algoritmo, serd realizada uma descri¢do da adaptagdo do problema ao AG, ja que, para
que bons resultados possam ser obtidos, deve haver uma boa adaptagdo do problema

proposto ao modelo do algoritmo.

5.1 Adaptando o problema de formagdo de Células de Ma-

nufatura ao Algoritmo Genético

Baseado no artigo de GonCalves e Resende (2004), o problema foi adaptado para
que cada individuo fosse representado por um vetor de M+1 ntmeros entre 0.1 e 1,
onde M representa a quantidade de maquinas. Cada valor no vetor representa em qual
célula a maquina esta e o indice representa o niimero da maquina. A dltima posi¢do do

vetor define a quantidade de células que a solucdo tera.

Para decodificar um individuo, o primeiro passo é descobrir quantas células tera
a solugdo do problema, multiplicando o valor na posi¢do M+1 por M e arredondando o
resultado para o préximo inteiro maior do que ele. Deste modo sdo obtidos valores entre
1 e M para a quantidade de células, o que é aceitdvel pois um problema de agrupamento
pode ter no minimo 1 célula e no méximo M células para que o resultado seja vélido.

Cada gene do individuo é entdo multiplicado pelo valor encontrado no passo
acima e arredondado para o préximo inteiro maior do que o resultado, obtendo assim
valores entre o 1 e a quantidade de células. O valor obtido significa em qual célula a

maquina em questdo esta.

A Figura 14 é um exemplo de decodificagdo de um individuo que representa
uma solugdo para um problema com 5 maquinas. O ntimero de células é obtido entre 1
e a quantidade de médquinas e depois é utilizado para decodificar em qual célula cada

madquiana esta.
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Figura 14 — Decodificacdo de um Individuo

Individuo = (0.23, 0.72, 0.56, 0.05, 0.92, 0.59)
Numero de Células: 0.59 x5=295 > 3
M;=023x3=069-> 1
M,=072x3=216->3
M;=056x3=168->2
M;=005x3=0.15->1

M-=092x3=276->3

Célula 1= {My, M} Célula 2 = {M3} Célula3 = {M,, M5

Fonte: Autor

Os individuos sdo avaliados com a fungdo "Eficdcia do Agrupamento”, que foi
detalhada na sec¢do Secdo 3.5. Como foi dito, o peso dos Os dentro das células é menor do
que o peso dos 1s fora delas, portanto implicitamente estd sendo trabalhada na fungéo

objetivo a reducdo dos movimentos intercelulares e das pecas gargalo.

A Secdo 3.7 trata sobre Algoritmos Genéticos e fornece uma explicagdo mais deta-
lhada sobre os operadores de mutagdo e recombinacdo. Na adaptagdo, as recombinacdes
sdo feitas utilizando Méscaras e a mutagdo é feita em apenas um gene de cada individuo
selecionado aleatoriamente. Foi decidido que apenas um gene seria modificado por
questdes de refinamento, pois em determinado ponto do algoritmo deseja-se incluir
novos genes para evitar a convergéncia, porém sem variar muito os individuos que
ja existem para aproveitar melhor a carga genética que esta sendo refinada desde o

comeco do AG.

A cada geragédo é formada uma nova populagdo, onde 30% dos individuos sdo
copias dos melhores individuos da populagdo anterior, passados adiante pelo Elitismo;
30% sdo individuos da populagdo anterior que sofreram mutagdo e 40% sdo individuos

filhos formados com a recombingdo. A Figura 15 mostra essa composicao:
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Figura 15 — Formagao da Populacao

Populacédo Atual Préxima Populacao

Melhor fitness

Topo Elitismo
P - > 30%

Recombinacdo

40%

L Mutacao 30%

Pior fitness

Fonte: Autor

O algoritmo Genético apenas define os agrupamentos de maquinas, ficando a
cargo da Busca Local definir em qual célula cada peca se encaixara. Para isto, o algoritmo
utiliza a Equacéo (1) simulando a alocagdo de cada peca em cada célula formada. Na

célula onde a peca obtiver a melhor Eficdcia, ocorrerd a alocagdo da mesma.

Na Figura 16 é possivel ver um exemplo de como a Busca Local trabalha, indi-
cando em qual célula cada pega se encaixa melhor e possibilitando assim a avaliacdo do
individuo gerado. Supondo uma matriz que possui sete mdquinas que foram agrupadas
em trés células, toma-se uma peca da mesma como exemplo, no caso, a peca P3 que
passa pelas maquinas M4, M5 e M6. A seguir tenta-se alocar a peca na primeira célula,
calculando a Eficdcia obtida. E importante notar que as varidveis N, N7 e N7

sdo referentes apenas a linha em questao, portanto:
e N, representa a quantidade de méquinas pela qual a peca que esta sendo testada
passa;

e N representa a quantidade da maquinas fora da célula pelas quais a pega deve

passar;

e N representa a quantidade de zeros dentro da célula na qual a maquina esté

sendo testada;
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Figura 16 — Busca Local

P3 = {M4, M5, Ma]
3I=-2 1
IR o | o | 1 | 1 | p=55=7=02
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Fonte: Autor

Percebe-se pelos resultados encontrados que a peca P3 obteve uma eficacia
melhor na terceira célula, portanto a peca é alocada nela. O processo segue até que todas

as pecas tenham sido alocadas em alguma célula.

5.2 Apresentacdo dos resultados ntimericos

Esta secdo tratard de cinco problemas da literatura e a aplicacdo do AG imple-
mentado nos mesmos. Para cada um dos problemas foi feita uma comparagao dos
resultados baseado na quantidade de ICM, tendo em vista que esta é a medida qualita-
tiva utilizada pelos autores dos cinco problemas. A eficacia dos resultados também foi
calculada manualmente para que se fosse possivel uma discussdo de resultados mais
completa. Estes foram apresentados em forma de matriz, gréfico e tabela comparativa.

Para realizagdo dos testes foram utilizadas restri¢des no intuito de obter resulta-
dos com a mesma quantidade de células dos resultados da literatura, possibilitando
assim a comparagdo. O tempo de execugdo nao foi considerado, j4 que ha uma grande
diferenca de hardware entre o computador utilizado neste trabalho e os computadores

informados nos artigos das comparagdes.

5.2.1 Problemal

Para o Problema 1 serd mostrada a matriz 41x30 proposta por Chow (1993),
Figura 17. A Figura 18 é o resultado obtido por Chow (1993) por meio da abordagem KBS
(Knowledge Based System), a Figura 19 é o resultado obtido por Rodrigues (1997) pelo
método Tabu e a Figura 20 é o resultado obtido pelo AG implementado, acompanhado
do grafico da Figura 21 que exibe o desenvolvimento do AG durante as 500 geragdes

para as quais ele foi configurado.
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Figura 17 — Problema 1 - Matriz Original

M28 M23 M30

!

M18 M13 M20 M21 M22 M23 M24 M25 M26 M27

!

M11 M12 M13 M14 M15 M16 MI7

M3 M0

M3

M2 M3 M4 M5 Me M7

M1

P1

P2
P2
P4
P5
Pe

]
P9
P10
BT

P2
P13
P14
P15
P16
P17

P13
P13
P20
P21

P22
P23
P24
F25
P26
P27
P28
P29
P30
P31

0

P32
P33
P34
P35
P36

P37

P33
P33
P40
P41

Chow (1993)

Fonte



Capitulo 5. Resultados

25

LT e = s I o I % T A T T % T Y 0 T W TP S e e Y e O o O o s L L T P T B ot o e

b I <t e It I e 1 I = I vy e T T N B oy [ R o B et L T O e R L o s I« ) e

n 12

13

Figura 18 — Problema 1 - Resultado da Literatura
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Figura 19 — Problema 1 - Resultado Tabu
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Figura 20 — Problema 1 - Resultado do AG
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Figura 21 — Problema 1 - Acompanhamento do AG
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Tabela 1 — Comparagdo de Resultados do Problema 1.
N° de L
) P¢s Gargalo ICM Eficacia
Células
Literatura 4 13 13 0.293
Tabu 4 0.316
AG 4 8 0.377

Conforme a Tabela 1, verifica-se que o resultado encontrado pelo método Tabu

apresentou menor quantidade de ICM, porém o AG obteve a maior Eficacia. Isso

se d4 devido ao fato do AG ter como objetivo a Eficdcia do Agrupamento, portanto

mesmo que a reducdo do ICM seja trabalhada de forma implicita, o fato do processo

de refinamento ndo toma-lo como objetivo principal pesa no resultado final em favor

da Eficacia. Pode-se perceber pela Figura 21 que o individuo com maior Eficdcia foi

encontrado pelo AG em torno da 100* geracdo, porém o individuo com menor ICM foi
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encontrado em torno da 140? geragdo, evidenciando que, apesar da Eficacia influenciar
no ICM, os individuos que apresentarem maior Eficdcia ndo terdo necessariamente o
melhor ICM. Percebe-se também que a quantidade de ICM do AG foi menor que a de
Chow (1993), mesmo este tendo como objetivo a redugdo do ICM e o AG ndo.

5.2.2 Problema 2

Para o Problema 2 serda mostrada a matriz 20x10 proposta por SRINIVASAN et
al. (1990), Figura 22. A Figura 23 é o resultado obtido por SRINIVASAN et al. (1990)
por meio da abordagem p-median, a Figura 24 é o resultado obtido por Rodrigues
(1997) pelo método Tabu e a Figura 25 é o resultado obtido pelo AG implementado,
acompanhado do gréfico da Figura 26 que exibe o desenvolvimento do AG durante as

500 geragdes para as quais ele foi configurado.

Figura 22 — Problema 2 - Matriz Original
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Figura 23 — Problema 2 - Resultado da Literatura
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Figura 24 — Problema 2 - Resultado Tabu
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Figura 25 — Problema 2 - Resultado do AG
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Figura 26 — Problema 2 - Acompanhamento do AG
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Tabela 2 — Comparagdo de Resultados do Problema 2.
N° de ..
) P¢s Gargalo ICM Eficdcia
Células
Literatura 4 1.0
Tabu 4 1.0
AG 4 1.0
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Conforme a Tabela 2, verifica-se que o Problema 2 possui solugdo 6tima, onde a
Eficacia é igual a 1, e que todos os trés algoritmos conseguiram chegar a mesma. Ao se
comparar as Figura 23, Figura 24 e Figura 25 percebe-se que os agrupamentos gerados
foram idénticos, mudando apenas a ordem dos mesmos dentro da matriz. De acordo
com a Figura 26, 0 AG convergiu em cerca de 10 geragdes para a solugdo 6tima (com
Efic4cia igual a 1) gerando um individuo sem ICM e sem zeros dentro das células. Mais
uma vez fica evidenciado que a busca da maior Eficacia reduz implicitamente o ICM,

pois o resultado com Efic4cia 6tima zerou a quantidade de ICM.

5.2.3 Problema 3

Para o Problema 3 serd mostrada a matriz 22x11 proposta por Cheng et al.
(1996), Figura 27. A Figura 28 é o resultado obtido por Cheng et al. (1996) por meio
da abordagem Truncated Tree Search, a Figura 29 é o resultado obtido por Rodrigues
(1997) pelo método Tabu e a Figura 30 é o resultado obtido pelo AG implementado,
acompanhado do gréfico da Figura 31 que exibe o desenvolvimento do AG durante as
500 geragdes para as quais ele foi configurado.

Figura 27 — Problema 3 - Matriz Original
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Figura 28 — Problema 3 - Resultado da Literatura
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Figura 29 — Problema 3 - Resultado Tabu
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Figura 30 — Problema 3 - Resultado do AG
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Figura 31 — Problema 3 - Acompanhamento do AG
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Tabela 3 - Comparagdo de Resultados do Problema 3.
N° de .
) P¢s Gargalo ICM Eficacia
Células
Literatura 3 10 0.731
Tabu 3 8 0.620
AG 3 10 11 0.720

Conforme a Tabela 3, percebe-se que o resultado com menor ICM foi a solugdo

Tabu. Pela Figura 31 é possivel notar que a quantidade de ICM do AG variou entre

13 e 8, chegando a se igualar ao resultado de Cheng et al. (1996), porém o resultado

tinal foi 11. O AG convergiu para o menor fitness possivel rapidamente (em cerca de

10 geragdes) e o seu fitness médio se manteve estdvel, em torno de 0.650, mostrando

que os individuos variaram pouco, ficando presos em um intervalo de solugdes e ndo

conseguindo sair dele. A Eficdcia encontrada pelo AG foi bastante satisfatéria, tendo
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em vista que o resultado da literatura obteve uma Eficdcia maior mas mesmo assim a
Eficacia do AG foi maior que a da solucdo Tabu, que obteve a menor quantidade de
ICM.

5.2.4 Problema 4

Para o Problema 4 serd mostrada a matriz 30x16 proposta por SRINIVASAN et
al. (1990), Figura 32. A Figura 33 é o resultado obtido por SRINIVASAN et al. (1990)
por meio da abordagem p-median, a Figura 34 é o resultado obtido por Rodrigues
(1997) pelo método Tabu e a Figura 35 é o resultado obtido pelo AG implementado,
acompanhado do gréfico da Figura 36 que exibe o desenvolvimento do AG durante as

500 geragdes para as quais ele foi configurado.

Figura 32 — Problema 4 - Matriz Original
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Figura 33 — Problema 4 - Resultado da Literatura
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Figura 34 — Problema 4 - Resultado Tabu
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Figura 35 — Problema 4 - Resultado do AG
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Figura 36 — Problema 4 - Acompanhamento do AG
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Tabela 4 — Comparacdo de Resultados do Problema 4.
N° de .
) P¢s Gargalo ICM Eficdcia
Células
Literatura 4 15 18 0.678
Tabu 4 14 17 0.610
AG 4 14 18 0.688

Conforme a Tabela 4, percebe-se que o0 AG encontrou a mesma quantidade de

pecas gargalo que o algoritmo de SRINIVASAN et al. (1990), porém a quantidade de

ICM do AG foi maior. Isso se deve ao fato de que algumas pecas gargalo geram mais

de um ICM, e o AG néo foi programado para reduzir diretamente o ICM. Percebe-se

também que o AG obteve a maior Eficdcia de todas, convergindo para seu melhor

resultado em menos de 20 geragdes e que depois disso a quantidade de ICM variou

pouco. Novamente o método Tabu apresentou a menor quantidade de ICM.
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5.2.5 Problema5

Para o Problema 5 serd mostrada a matriz 100x40 proposta por Chandrasekharam
e Rajagopalan (1987), Figura 37. A Figura 38 é o resultado obtido por Chandrasekharam
e Rajagopalan (1987) por meio da abordagem ZODIAC, a Figura 39 é o resultdo obtido
por Rodrigues (1997) pelo método Tabu e a Figura 40 é o resultado obtido pelo AG
implementado, acompanhado do gréfico da Figura 41 que exibe o desenvolvimento do
AG durante as 500 geragdes para as quais ele foi configurado.
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Figura 37 — Problema 5 - Matriz Original
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Figura 38 — Problema 5 - Resultado da Literatura
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Figura 39 — Problema 5 - Resultado Tabu
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Figura 40 — Problema 5 - Resultado do AG
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Figura 41 — Problema 5 - Acompanhamento do AG
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Tabela 5 — Comparagdo de Resultados do Problema 5.

N° de

Células

P¢s Gargalo

ICM

Eficacia

Literatura

10

33

36

0.840

Tabu

29

32

0.788

AG

32

35

0.761

A matriz do Problema 5 apresenta uma grande quantidade de mdquinas e pegas,

sendo um problema bastante complexo. Percebe-se pela Figura 41 que o AG demorou
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cerca de 350 geracdes para convergir até o seu melhor resultado. E interessante notar
o Elitismo atuando no AG, pois como os melhores individuos sdo transferidos de
geracgdo para geracao, o grafico de melhor fitness é sempre crescente, mostrando que
ou 0 AG obtém um resultado melhor na préxima geragdo ou ele conserva o melhor
resultado da geracdo atual, nunca depreciando os resultados. Apesar da solucdo de
Chandrasekharam e Rajagopalan (1987) possuir 10 células e a solu¢do Tabu possuir
9, é possivel perceber que o AG obteve um resultado intermedidrio entre os dois em
termos de ICM, porém ficou aquém em termos de Eficdcia, sugerindo que talvez a

implementacdo ndo seja ideal para trabalhar com problemas deste porte ou categoria.
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6 Conclusao

Com base nos resultados obtidos pode-se perceber que o desempenho do algo-
ritmo desenvolvido foi bom em termos de ICM, obtendo resultados melhores ou iguais
aos da Literatura em 80% das vezes e melhores ou iguais ao Tabu em 20% das vezes.
Em relacdo a Eficdcia o AG se destacou, obtendo resultados melhores ou iguais aos
da Literatura em 60% das vezes e melhores ou iguais ao Tabu em 80% das vezes. Tal
tato decorre como reflexo da escolha da funcdo objetivo ser baseada na Eficacia e ndo
na reducado de ICM, fazendo com que todo o processo de selecdo do AG se baseie em
conseguir individuos com melhor Eficacia e chegue até a descartar individuos com ICM
mais baixo, como ocorreu no Problema 3. E interessante notar que o AG foi melhor do
que a Literatura em relacdo ao ICM grande parte das vezes mesmo este ndo sendo o
seu foco, e que na Eficdcia ele superou o Tabu e a Literatura na maioria das vezes como
era de se esperar. Também é importante dizer que por se tratar de uma heuristica, o
AG nem sempre chega aos mesmos resultados, podendo obter resultados melhores ou

piores em diferentes execugdes.

Pode-se dizer que a grande vantagem da implementacéo realizada neste trabalho
é a apresentagdo visual dos resultados (que facilita o entendimento e a visualizagdo
de como os agrupamentos ficaram) e a capacidade do sistema de lidar com restri¢des
rigidas e flexiveis, possibilitando gerar os agrupamentos de forma direcionada pelo
usudrio. Outro fator de destaque é a apresentacdo dos gréficos de acompanhamento do
AG, que tornam possivel uma anélise do seu desenvolvimento e de como as restri¢des

afetam seu desempenho.

6.1 Trabalhos futuros

A implementac¢do de um algoritmo capaz de lidar com matrizes de sequéncia
seria uma possivel extensdo deste trabalho. A estrutura do algoritmo genético poderia
ser mantida, com algumas alteragdes pontuais na fun¢do de avaliagdo (que deve levar em
consideragdo os movimentos inter celularesmais complexos), na geragdo dos individuos
e na Busca Local. A composigdo da populagdo, a reproducdo e a mutagdo poderiam ser

mantidas inalteradas.

A adaptagdo do AG para que tenha como funcdo objetivo a reducdo do ICM tam-
bém seria interessante, possibilitando uma comparagdo mais palpavel com os resultados

da literatura.

Uma outra extensdo interessante seria um estudo da formacédo de parceria entre

empresas, como descrito na se¢do Secdo 3.6. Trabalhos que lidam com a formagao
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dessas cadeias de suprimento geralmente sdo mais complexos, sendo indicados para
Mestrados e Doutorados. O trabalho desenvolvido por Rodrigues (2005) seguiu essa

linha de pesquisas.



50

Referéncias

CATARINA, A. S.; BACH, S. L. Estudo do efeito dos parametros genéticos sobre a
solucao otimizada e sobre o tempo de convergéncia em algoritmos genéticos com
codifica¢des bindria e real. 2003. Disponivel em: <http://periodicos.uem.br/ojs/index.
php/ActaSciTechnol/article/view /2169>. Acesso em: 25 de novembro de 2014. Citado
na péagina 17.

CHANDRASEKHARAM, M. P,; RAJAGOPALAN, R. Zodiac: An algorithm for concur-
rent formation of part-families and machine-cells. International Journal of Production
Research, v. 25, p. 835-850, 1987. Citado 4 vezes nas péaginas 41, 42, 43 e 47.

CHENG, C. H,; MADAN, M. S.; MOTWAN], J. Designing cellular manufacturing
systems by a truncated tree search. International Journal of Production Research,
v. 34, p. 349-361, 1996. Citado 3 vezes nas paginas 32, 33 e 35.

CHOW, W. S. A novel machine grouping and knowledge-based approach for cellular
manufacturing. European Journal of Operational Research, v. 69, p. 357-372, 1993.
Citado 4 vezes nas paginas 23, 24, 25 e 29.

FILHO, G. R.; LORENA, L. A. N. Algoritmo Genético Construtivo aplicado ao projeto
de células de manufatura. 2001. Disponivel em: <http://www.lac.inpe.br/~lorena/
sbpo98/agc-cell.pdf>. Acesso em: 19 de Janeiro de 2015. Citado na pagina 18.

GONCALVES, J. F; RESENDE, M. G. C. An evolutionary algorithm for manufacturing
cell formation. 2004. Disponivel em: <http://www.sciencedirect.com/science/article/
pii/S0360835204001172>. Acesso em: 25 de novembro de 2014. Citado 3 vezes nas
péaginas 18, 19 e 20.

HERAGTU, S. S. A heuristic algorithm for identifying machine cells. information and
decision technologies. 1992. Citado na pédgina 10.

HERAGTU, S. S. Group technology and cellular manufacturing. IEEE Transactions, v. 18,
p. 171-184, 1994. Citado 6 vezes nas paginas 1,5, 6,7, 10 e 18.

HERAGU, S. S.; GUPTA, Y. P. A heuristic for designing cellular manufacturing facilities.
International Journal of Production Research, v. 32, p. 125-140, 1994. Citado 3 vezes
nas paginas 1, 3 e 10.

HOLLAND, J. H. Adaptation in Natural and Artificial Systems: An Introductory
Analysis with Applications to Biology, Control and Artificial Intelligence. Cam-
bridge, MA, USA: MIT Press, 1992. Citado na pégina 14.

KUMAR, K. R.; CHANDRASEKHARAN, M. P. Grouping efficacy: A quantitative cri-
terion for goodness of block diagonal forms of binary matrices in group technology.
28. ed. [S.1.: s.n.], 1990. 233--243 p. Citado 2 vezes nas paginas 4 e 11.

KUSIAK, A. Intelligent manufacturing systems. Intelligent Manufacturing Systems,
1990. Citado na pégina 9.


http://periodicos.uem.br/ojs/index.php/ActaSciTechnol/article/view/2169
http://periodicos.uem.br/ojs/index.php/ActaSciTechnol/article/view/2169
http://www.lac.inpe.br/~lorena/sbpo98/agc-cell.pdf
http://www.lac.inpe.br/~lorena/sbpo98/agc-cell.pdf
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0360835204001172
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0360835204001172

Referéncias 51

MONDEN, Y. Toyota production system - an integrated approach to just-in-time. v. 4,
2012. Citado na pégina 3.

ONWUBOLU, G. C.; SONGORE, V. A tabu search approach to cellular manufacturing
systems. Computers and Industrial Engineering, v. 39, p. 125-144, 2000. Citado na
péagina 3.

RODRIGUES, E. de O. Problema de Especificaciao de Células de Manufatua na pre-
senca de Restri¢oes de Projeto - Uma abordagem baseada em Tabu Search. 1997. Ci-
tado 11 vezes nas péaginas 3, 23, 26, 29, 30, 32, 33, 36, 38, 41 e 44.

RODRIGUES, E. de O. Metodologia para formacao de parceira em cadeia de su-
primentos : enfoque por similidade entre atividades. 2005. Disponivel em: <http:
/ /www.bibliotecadigital.unicamp.br/document/?code=vtls000374466>. Acesso em: 03
de dezembro de 2014. Citado 6 vezes nas paginas 3, 8,9, 11, 13 e 49.

ROSA, T. O.; LUZ, H. S. Conceitos Basicos de Algoritmos Genéticos: Teoria e Pratica.
2009. Disponivel em: <http://tinyurl.com/ylouf6>. Acesso em: 03 de dezembro de
2014. Citado 5 vezes nas paginas 14, 15, 16, 17 e 18.

SRINIVASAN, G.; NARENDRAN, T. T. Grafics- a nonhierarchical clustering algorithm
for group technology. International Journal of Production Research, v. 29, p. 463478,
1991. Citado na pagina 5.

SRINIVASAN, G.; NARENDRAN, T. T., MAHADEVAN, B. An assignment model for
the part-families problem in group technology. International Journal of Production
Research, v. 28, p. 145-152, 1990. Citado 5 vezes nas péginas 29, 30, 36, 37 e 40.

TRINDADE Athila R.; OCHI L. S. Um algoritmo evolutivo hibrido para a formacao
de células de manufatura em sistemas de producao. 2006. Disponivel em: <http://
www.scielo.br/scielo.php?pid=S0101-74382006000200005&script=sci_arttext>. Acesso
em: 03 de dezembro de 2014. Citado 2 vezes nas paginas 4 e 18.

ZHANG, Q.; LI, X. Research on autonomous management pattern of cellular manufactu-
ring. International Conference on Management and Service Science (MASS), p. 14,
2010. Citado 4 vezes nas paginas 3, 13, 14 e 18.


http://www.bibliotecadigital.unicamp.br/document/?code=vtls000374466
http://www.bibliotecadigital.unicamp.br/document/?code=vtls000374466
http://tinyurl.com/ylouf6
http://www.scielo.br/scielo.php?pid=S0101-74382006000200005&script=sci_arttext
http://www.scielo.br/scielo.php?pid=S0101-74382006000200005&script=sci_arttext

	Folha de Rosto
	Folha de Aprovação
	Agradecimentos
	Resumo
	Abstract
	Lista de Figuras
	Lista de Tabelas
	Lista de Abreviaturas e Siglas
	Sumário
	Introdução
	Justificativa
	Objetivos

	Estado da Arte
	Fundamentação Teórica
	Conceituação
	Matriz de Incidência e Matriz de Sequência
	Processo de Agrupamento
	Restrições
	Avaliação de um Agrupamento
	Ambiente Celular: Empresa Única e Múltiplas Empresas
	Algoritmos Genéticos

	Metodologia
	Etapas

	Resultados
	Adaptando o problema de formação de Células de Manufatura ao Algoritmo Genético
	Apresentação dos resultados númericos
	Problema 1
	Problema 2
	Problema 3
	Problema 4
	Problema 5


	Conclusão
	Trabalhos futuros

	Referências

