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Resumo

O projeto de arranjo fisico modular tem como base o agrupamento de maqui-
nas em modulos a partir de subseqiiéncias de operagdes comuns a um conjunto de
pecas. No método proposto por Huang (2003), os modulos de arranjo fisico séo
gerados por analise de agrupamentos. O presente trabalho apresenta uma forma
alternativa a geracdo de modulos de arranjo fisico, através de algoritmo genético
de agrupamento (AGA). O AGA permite ao usuario especificar a priori o niUmero
desejado de mddulos (problema de K-agrupamentos), e também trabalhar de forma
que o numero e a formagéo dos mddulos sejam variaveis de deciséo do problema
(problema de agrupamento automatico). Uma caracteristica importante do AGA é
sua flexibilidade, pois fornece a possibilidade ao usuario de interagir com o método
de solucéo atraves da escolha de diferentes codificagcdes do cromossomo, de medi-
das de similaridade para comparagdo de seqiiéncias de operacdes e de métodos
de geracdo da nova populagdo. Para tal foram desenvolvidos dois operadores de
cruzamento e trés operadores de mutacéo. No exemplo apresentado, os médulos de
arranjo fisico gerados pelo AGA e o arranjo fisico final da fabrica foram compara-
dos aos de Huang (2003) e houve importante redugdo da distancia total percorrida
pelo conjunto de pecas, demonstrando a eficacia do algoritmo genético de agrupa-

mento. Dessa forma, os resultados apontaram o AGA como uma alternativa a geracdo de modulos de arranjo fisico

em projeto de arranjo fisico modular.
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1 Introducéo

O projeto de arranjo fisico em manufatura trata da
disposic¢do fisica das maquinas, equipamentos, areas de
suporte a producdo e areas para pessoal (TOMPKINS
et al., 2003). O correto projeto do arranjo fisico é deci-
sivo para a sobrevivéncia e sucesso de uma empresa,
pois permite a racionalizacdo do espago, minimizagao
da movimentacdo de materiais e de pessoas, levando a
redugdo de custos e aumento da eficiéncia do sistema
produtivo.

Novos tipos de arranjo fisico como o agil, fractal,
modular e distribuido tém despertado grande interesse
entre 0s pesquisadores, seja em metodologia de projeto,
em formas de avaliacdo de desempenho ou em compa-
racBes com arranjos fisicos tradicionais (BENJAAFAR
et al., 2002).

A prética tradicional da indUstria é usar uma amostra
de produtos para projetar o tipo de arranjo fisico da
fabrica. Por exemplo, para produtos padronizados e com

grande volume de demanda usa-se arranjo fisico em linha,
para produtos com caracteristicas similares de projeto e
processo constroi-se o arranjo fisico celular, e produtos
com baixo volume de demanda e sem similaridade
aparente sdo processados em arranjo fisico funcional.

O arranjo fisico modular, tema deste trabalho, nédo
assume a priori padrdes de fluxo e critérios para agrupa-
mento de maquinas, como nos arranjos celular, funcional
e em linha. O arranjo fisico modular identifica os padrdes
de fluxo existentes na fabrica e gera um arranjo, chamado
modulo, para cada fluxo de materiais. Uma das vantagens
do arranjo fisico modular é possibilitar o encadeamento
de operagdes e com isso diminuir a movimentagcdo de
pecas na fabrica.

O primeiro trabalho encontrado sobre arranjo fisico
modular foi o de Shahrukh A. Irani e Heng Huang
apresentado em 1998 (IRANI; HUANG, 1998). Em
continuidade ao trabalho de 1998, Huang (2003) prop6s

Gest. Prod., Sao Carlos, v. 15, n. 2, p. 393-405, maio-ago. 2008



394 Argoud et al.

um procedimento para projeto de arranjo fisico modular.
Os dados de entrada necessarios para o projeto de arranjo
fisico modular séo o conjunto de pecas com a seqliéncia
de operacGes, a quantidade produzida de cada peca e
os tempos de processamento de cada operagdo. Neste
procedimento, os modulos de arranjo fisico sdo gerados
a partir de agrupamento de subsequiéncias de operacdes
através de analise de agrupamentos. Para tal, Huang
(2003) usou um método de agrupamento hierarquico
aglomerativo com método da média das distancias para
regra de ligagé&o.

Segundo Cole (1998), métodos de agrupamento hieréar-
quico possuem algumas desvantagens:

a) eles sdo indicados para pequenos conjuntos de
dados, devido & necessidade de armazenar e atua-
lizar constantemente matrizes de similaridade;

b) se um elemento for alocado incorretamente a um
grupo, em um estagio inicial, ele permanecera no
mesmo grupo até o término do processo. Ndo ha
chance para que o elemento procure pelo grupo
correto; e

c) os resultados refletem o grau com que os dados se
ajustam a estrutura formal do método de agrupa-
mento.

O objetivo deste trabalho foi desenvolver uma alter-
nativa a geracao dos médulos de arranjo fisico de Huang
(2003). No presente trabalho, os modulos s&o gerados a
partir do agrupamento de subseqliéncias de operacGes
através de algoritmo genético de agrupamento (AGA).

Para aplicacdo do procedimento proposto por Huang
(2003), o usuario deve especificar 0 nimero desejado
de mdédulos (grupos de maquinas), ou seja, 0 nimero
de grupos é conhecido e é usado como parametro para
se encontrar a solugéo. Entretanto, quando se define o
numero de grupos, podem ser gerados agrupamentos arti-
ficiais. Geralmente, o algoritmo é rodado varias vezes,
para depois escolher a solucdo que pareca melhor ou que
tenha a interpretacdo mais significativa. Para isso deve-se
ter conhecimento do dominio do problema. Dessa forma,
esses algoritmos realizam busca pela solugdo em um
espaco relativamente pequeno (HRUSCHKA, 2001).

O algoritmo genético de agrupamento (AGA) desen-
volvido neste trabalho permite ao usuario tanto especificar
a priori 0 nimero desejado de maédulos (problema de
K-agrupamentos), como trabalhar de forma que o nimero
e a formagdo dos mddulos sejam varidveis de decisdo
do problema (problema de agrupamento automatico).
Além disso, 0 AGA ¢ altamente flexivel, pois possibilita
ao usuério interagir com o método de solucdo atraves
da escolha de diferentes codificacbes do cromossomo,
de medidas de similaridade e de métodos de geracdo da
nova populacéo.
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2 Metodologia de pesquisa

Segundo a classificacdo dos tipos de pesquisa apre-
sentada por Marconi e Lakatos (1985), esta pesquisa é
de natureza aplicada com carater experimental. Para seu
desenvolvimento faz-se uso de pesquisa bibliogréfica.

A Figura 1 a seguir apresenta um fluxograma com as
etapas do desenvolvimento desta pesquisa.

3 Algoritmos genéticos

Um algoritmo genético (AG) é um método de busca
e otimizagdo inspirado no principio de selecdo natural

Pesquisa bibliografica exploratéria sobre projeto
de arranjo fisico em manufatura
- Tipos tradicionais: posicional, produto, celular, processo
- Ferramentas computacionais de apoio ao projeto
e para validagdo do mesmo

|
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novas tendéncias de arranjos
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Figura 1. Fluxograma de desenvolvimento da pesquisa.
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e sobrevivéncia dos individuos mais aptos, descoberto
pelo fisiologista Charles Darwin e descrito em seu livro
“A Origem das Espécies”, de 1859. Algoritmos gené-
ticos foram introduzidos por John Holland, em 1975, e
popularizados por David Goldberg, em 1989. Segundo
Goldberg (1989), as principais caracteristicas de um
algoritmo genético (AG) sdo:
a) trabalha com a codificacdo do conjunto de parame-
tros em uma string;
b) realiza busca a partir de uma populagdo de pontos
(possiveis solucdes) e ndo de um ponto Unico;
c) usa informacdo da funcdo objetivo (funcdo de
aptidao) para efetuar busca por melhores solugdes;
e
d) usaregras de transicdo probabilisticas (escolha alea-
toria) para guiar a busca em regides do espago com
maior chance de melhoria.

Muitos termos usados em algoritmos genéticos séo
originados da biologia. O Quadro 1, a seguir, sumariza 0s
principais termos segundo Lacerda, Carvalho e Ludermir
(2002).

Um AG inicia com uma populacdo de individuos
(cromossomos) que representam possiveis solugdes do
problema a ser resolvido. A populacéo ¢ avaliada e cada
cromossomo recebe uma nota, denominada aptiddo.
Os melhores cromossomos (mais aptos) sdao selecio-
nados e os piores descartados. Os selecionados podem
sofrer cruzamento e mutacdo, gerando descendentes
para a proxima geracdo. O processo continua até que
uma solucdo satisfatoria seja encontrada (LACERDA,;
CARVALHO; LUDERMIR, 2002). Este processo € ilus-
trado na Figura 2.

Quadro 1. Analogia de termos entre algoritmos genéticos e a bio-
logia. Adaptado de Lacerda et al. (2002).

Termo Biologia Algoritmos genéticos
(AG)

Cromossomo  Conjunto de genes de  String que representa

ou individuo  um organismo. uma solucéo para o

problema.

Gene Unidade de heredita- Parémetro codificado
riedade transmitida no Cromossomo, ou
pelo cromossomo e que seja, um elemento da
controla as caracteristi- string.
cas do organismo.

Gendtipo Composicédo genética  Informagao contida
contida no cromosso-  no Cromossomo.
mo.

Fenotipo Manifestagdo fisica de  Estrutura construida a
um gene no organismo, partir do genétipo.
por exemplo, pele lisa
0u rugosa.

Alelo Uma das formas alter- ~ Valores que o gene

nativas de um gene.

pode assumir.

Os principais elementos de um algoritmo genético sdo:
codificacdo, populacdo inicial, funcdo de aptidao, sele¢éo,
operadores genéticos, geracao da nova populacéo, critério
de parada e parametros. A seguir é apresentado o algo-
ritmo genético de agrupamento (AGA) desenvolvido e é
detalhado cada um daqueles elementos.

4 O algoritmo genético de agrupamento

O algoritmo genético de agrupamento (AGA) realiza
0 agrupamento de subseqliéncias de operagdes e gera
0s maédulos basicos de arranjo fisico. O AGA segue 0s
passos do Quadro 2, a seguir.

A determinacdo das subsequiéncias comuns, descrita
no passo 2 do Quadro 2 é feita de acordo com o algoritmo
apresentado em Huang (2003). A matriz de similaridade
entre subsequéncias de operagfes comuns descrita no
passo 3 é calculada a partir da escolha pelo usuario de um
dos coeficientes de similaridade: coeficiente baseado na
distancia de Levenshtein (TAM, 1990), coeficiente LCS -
mais longa subsequiéncia comum (ASKIN; ZHOU, 1998)
ou coeficiente Merger (HUANG, 2003).

4.1 Codificacdo do cromossomo

A codificacdo refere-se a forma pela qual o cromos-
somo representa uma solugdo. O AGA permite a selecdo
de uma entre trés formas de codificacdo do cromossomo,
R1, R2 ou R3. As codificagbes R1 e R2 foram inspi-
radas nos trabalhos de Tseng e Yang (2001) e de Garai e
Chaudhuri (2004), e a codificacdo R3 no de Hruschka
(2001). Nas trés codificacOes, 0 gene representa uma
subseqliéncia comum (conjunto de maquinas). O valor do
gene indica 0 médulo ao qual a subsequiéncia pertence.

R1: Inteiros e zeros. Esta codificacdo é usada quando
0 usudrio especifica 0 niumero desejado de modulos ou
grupos (K). O tamanho do cromossomo equivale ao
numero de subsequiéncias comuns. Seja 0 exemplo com 8
subsequiéncias e 4 grupos.

20 0 3 1 0 4 0

S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8

As subseqliéncias S1, S4, S5 e S7 foram sorteadas e
receberam aleatoriamente valores de 1 a 4. Essas subse-

Reproducédo
(cruzamento)
Selecéo /\
Populagéo Populagao Populagdo
antiga intermediaria nova
Mutacéo

Figura 2. Principio de trabalho de um algoritmo genético. (GON-
CALVES FILHO et al., 2004).
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Quadro 2. Algoritmo genético de agrupamento (AGA). (ARGOUD, 2007).

Passo 5.2: Inicie o individuo.
Passo 5.2.1: Plante as sementes nos grupos.

itens a) e b); se R3, faca o item c).

insira Di em GJ.;

VA para 0 passo 6.

Encontre as subseqUiéncias de opera¢des (maquinas) consecutivas comuns entre todos os pares de seqiiéncia.

Escolha a forma de codificagdo do cromossomo (R1, R2 ou R3) e 0 método de aplicacéo dos operadores genéticos (proba-

Passo 1:  Entrada de dados: pecas e seqliéncia de operagoes.
Passo 2:
Passo 3:  Gere a matriz de similaridade entre subseqiiéncias comuns.
Passo 4:
bilistico ou faixa percentual).
Passo 5:  Gere a populagéo inicial.

Passo 5.1: Defina intervalo para o valor de K (nimero de grupos).

Passo 5.2.2: Agrupe as demais subseqiiéncias de acordo com a codificacdo do cromossomo usada: se codificacdo R1 ou R2 faca
a) para cada subseqiéncia néo agrupada (D,), procure pelo grupo (GJ.) com o qual D, possua a maior similaridade média (%) e

b) repita o item a) até que todas as subsequiéncias sejam agrupadas. Mostre 0s agrupamentos formados. Va para 0 passo 6; e
c) cada subseqiéncia ndo agrupada (Di) é inserida em um grupo escolhido aleatoriamente. Mostre os agrupamentos formados.

Passo 6:  Calcule o valor da funcéo de aptidao para cada cromossomo.

Passo 7:  Teste o critério de parada. Em caso afirmativo, mostre os cromossomos em ordem decrescente de aptidéo e termine o algo-
ritmo. Em caso negativo va para o passo 8.

Passo 8:  Determine as melhores soluc¢des (regra do elitismo) da populagdo atual e leve para a nova populacéo. Faga os passos 9 a 15
até que se complete a nova populacao.

Passo 9:  Selecione 0s cromossomos para cruzamento usando o procedimento da roleta.

Passo 10: Se o método de aplicacdo dos operadores for probabilistico va para o passo 11, se for faixa percentual va para o passo 13.

Passo 11: Aplique o operador de cruzamento caso o cruzamento ocorra. Corrija 0s cromossomos descendentes se necessario.

Passo 12: Aplique os operadores de mutagdo nos descendentes se a probabilidade de mutagao ocorrer. Va para o passo 15.

Passo 13: Aplique o operador de cruzamento aos x% (taxa de cruzamento) primeiros cromossomos sorteados e corrija os descenden-
tes se necessario.

Passo 14: Aplique os operadores de mutag8o ao restante dos cromossomos sorteados, respeitando as taxas de cada mutagéo e a
ordem de selecéo.

Passo 15: Adicione os descendentes a nova populagao.

Passo 16: Substitua a populacéo atual pela nova e retorne ao passo 6.

quéncias funcionardo como sementes de agrupamentos
iniciais. Os grupos serdo formados pelas seguintes subse-
quéncias sementes: grupo 1: S5; grupo 2: S1; grupo 3: S4
e grupo 4: S7.

R2: Esta codificacdo é usada quando o ndmero
de mddulos ndo € especificado pelo usuario, ou seja,
guando o algoritmo resolve o problema de agrupa-
mento automatico. O usudrio apenas especifica um valor
minimo e maximo para K (numero de grupos). A dife-
renca em relacdo & R1 estd na adicdo de um gene na
Gltima posicdo do cromossomo, indicando o nimero de
grupos do cromossomo especifico. Seja o exemplo com
8 subsequiéncias. O nimero de grupos (K) é sorteado alea-
toriamente no intervalo 1 < K < 8. No exemplo, K = 4:

20 0 4 1 0 3 0 4

S1S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 K

0s grupos serdo formados pelas seguintes subsequién-
cias de sementes, sorteadas aleatoriamente: grupo 1: S5;
grupo 2: S1; grupo 3: S4 e grupo 4: S7. A designacédo dos

Gest. Prod., Séo Carlos, v. 15, n. 2, p. 393-405, maio-ago. 2008

genes zerados aos grupos, nas codificacdes R1 e R2, é
feita de acordo com procedimento descrito na secédo 3.2.

R3: Grupo-rétulo. Esta codificacdo também é usada
em problemas de agrupamento automatico. A diferenca
em relacdo & R2 esté no fato de que em R3 todas as subse-
quéncias sdo designadas aos grupos aleatoriamente. Seja
0 exemplo com 8 subseqiiéncias e nimero de grupos (K)
variando no intervalo 1 < K < 8. Suponha que o valor
sorteado de K seja 3.

21 2 1 3 3 2 1 3

S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 K

Os grupos serdo formados pelas subseqiiéncias: grupo
1: S2, S4, S8; grupo 2: S1, S3, S7 e grupo 3: S5, S6.

4.2 Populacéo inicial

A populacdo inicial é formada por um conjunto de
cromossomos, ou individuos, que representam possiveis
solucdes do problema. No AGA, a geragéo da populacdo
inicial é feita conforme os passos a seguir.

Passo 1: Defini¢do do valor de K (nimero de grupos)
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O numero de grupos (K) deve variar entre um valor
minimo e méaximo definido pelo usuério, ou seja,
K., SK<K__ .Conforme acodificagdo do cromossomo,
R1, R2 ou R3, algumas restri¢des devem ser respeitadas.

a) restricdo 1: K . =K paraa codificagdo R1. Como
K ¢é fixo, todos os individuos terdo o mesmo nimero
de grupos.

b) restricdo 2: K . # K para codificagbes R2 ou R3.
Sorteie 0 nimero de grupos (K) para cada individuo
aleatoriamente conforme distribuicdo uniforme
entre K . e K__. Para a fungdo de aptidao largura
da silhueta média, detalhada adiante, K . > 2 e
Kmax < NSubseq'

Passo 2: Iniciacdo de um individuo

Neste passo sdo formados 0s grupos em cada cromos-
somo, do seguinte modo:

a) plante as sementes nos grupos. Selecionam-se K
subsequéncias aleatoriamente e coloca-se uma em
cada grupo, para garantir que haja ao menos uma
subsequéncia por grupo; e

b) agrupe as demais subseqiiéncias de acordo com a
codificacdo do cromossomo. Para codificagcbes R1
ou R2: para cada subseqtiéncia ndo agrupada (D))
procure pelo grupo (GJ.) com o qual D, possua a
maior similaridade média (Sim), e insira D, em G,
A similaridade média é calculada pela Equagéo 1:

Sim(Gi,Di) =~ ¥ M[x.Di] 0
Gj xeGij

em que:

D, = subseqtiéncia ndo agrupada; x = subseqléncia
do grupo G; |Gj| = nUmero de elementos do grupo G;
M = valor da similaridade na matriz de subseqiiéncias de
operacoes.

Este procedimento de agrupamento de subsequién-
cias foi inspirado nos trabalhos de Tseng e Yang (2001)
e Garai e Chaudhuri (2004), que realizaram um pré-
agrupamento do conjunto de dados com o objetivo de
reduzir o tempo computacional do algoritmo. Entretanto,
esses autores trabalharam com distancia do centréide e
implementaram o método do vizinho mais préximo. O
procedimento aqui proposto, para R1 ou R2, visa formar
agrupamentos iniciais com o intuito de guiar o algoritmo
genético a partir de boas solugdes iniciais.

Dois casos especiais devem ser considerados para as
codificacBes R1 e R2.

Quando a subseqUéncia D, possui similaridade igual a
zero para com todas as outras subseqiiéncias e o nimero
de grupos (K) do cromossomo é menor que 0 maximo, ou
seja, Sim (D,) =0e K< K__ . Neste caso deve ser criado
um novo grupo para D..

Quando Sim (Di)=0e K=K __, ou seja, ndo se pode
criar novo grupo, pois K estad no maximo. Neste caso, Di
é inserida em um grupo existente aleatoriamente.

Paraa codificagdo R3, cada subsequiéncia ndo agrupada
(D,) € inserida em um grupo escolhido aleatoriamente.
Passo 3: Classificacdo dos individuos
Os individuos séo classificados do modo a seguir, para
posteriormente serem selecionados para cruzamento e/ou
mutacao.
a) calcule o valor de aptiddo para cada individuo;
b) ordene os individuos em ordem decrescente dos
valores de aptiddo e guarde os valores de melhor e
pior aptidéo; e
c) calcule a média dos valores de aptiddo.

4.3 Funcao de aptiddo

O papel da funcdo de aptiddo em um algoritmo genético
¢ avaliar a qualidade da solucéo. A funcdo de aptidéo largura
da silhueta média, empregada no AGA, foi proposta por
Kaufman e Rousseeuw (1990). Ela trabalha com dissimila-
ridades entre elementos de um conjunto de dados. A largura
da silhueta média maximiza a homogeneidade interna de
cada grupo e a heterogeneidade entre grupos distintos.

Aplicada ao projeto de arranjo fisico modular, a homo-
geneidade dentro de cada mddulo pode ser obtida pela
minimizacdo das dissimilaridades entre suas subsequién-
cias. A heterogeneidade entre diferentes médulos pode
ser medida pela maximizacéo da dissimilaridade média
entre as subsequéncias.

Considere uma subsequéncia i qualquer do conjunto de
dados. Para definir a silhueta s(i), primeiro definimos A,
0 grupo ao qual a subseqiiéncia pertence e calculamos:

a) a(i) = dissimilaridade média de i em relacdo a todas
as outras subsequéncias de A; e

b) agora considere qualquer grupo C diferente de A e
definimos: d(i, C) = dissimilaridade média da subse-
quéncia i em relacdo a todas as subseqiéncias de C.
Depois de calcular d(i, C) para todos 0s grupos com
C # A, selecionamos a menor delas (Equacéo 2):

b(i) = min d(i,C), C = A @)

O grupo B para o qual esta dissimilaridade é minima
[d(i, B) = b(i)] é chamado de vizinho da subseqiiéncia
i. E a segunda melhor escolha da subseqiiéncia i. Note
que b(i) depende da capacidade dos grupos em diferir
de A, portanto, as silhuetas ndo séo definidas para K =1
(quando houver apenas um grupo).

A largura da silhueta de cada subsequiéncia i é definida
pela Equagéo 3:

=202 ©
max{a(i),b(i)}

Propriedades de s(i):

a) -1<s(i) <1,

b) s(i) = 0 quando A = {i } (0 grupo A possuir apenas
uma subsequiéncia); e

c) 2<K< N bseq (ndimero de subsequiéncias comuns).

s(i)
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Quando s(i) é muito proxima do valor 1 significa que a
dissimilaridade interna, a(i), ¢ muito menor que a menor
dissimilaridade externa, b(i). Portanto podemos concluir
que a subsequéncia i esta bem classificada em seu grupo.
Quando s(i) se aproxima de zero, a(i) e b(i) sdo aproxima-
damente iguais, portanto ndo esta claro se a subseqiiéncia
i deveria ficar em A ou em seu vizinho B. J& quando a
silhueta s(i) esta préxima do valor —1, entdo a(i) € muito
maior que b(i), o que significa que a subseqiiéncia i esta
mal classificada no grupo A. Ela estd muito mais proxima
de B do que de A.

A média de s(i) para i = 1,2,..., n, ou seja, para todas
as subseqliéncias, é chamada largura da silhueta média
para o conjunto de dados e é a fungéo de aptiddo usada no
algoritmo genético de agrupamento (Equacéo 4).

Funcao de aptidao (FA) = s(i) (4)

Este valor, s(i), é usado para selego do melhor valor
de K (nimero de grupos), que acontece quando s(i) for
méaximo (KAUFMAN; ROUSSEEUW, 1990).

4.4 Operadores genéticos

Neste trabalho foram desenvolvidos dois operadores
de cruzamento e trés de mutacdo. A aplicacdo dos opera-
dores ira depender da codificacdo do cromossomo. Para
a codificacdo R1, na qual o usuério determina o nimero
desejado de médulos, somente podem ser aplicados um
dos operadores de cruzamento e o operador de mutacao
3. Para as codificagfes R2 ou R3, nas quais o nimero de
modulos formado é um resultado do algoritmo, podem
ser aplicados um dos operadores de cruzamento e 0s
operadores de mutacdo 1, 2 e 3.

4.4.1 Operador de cruzamento Recombinacéo
com Correcéo Aleatéria

O operador de cruzamento denominado Recombinagéo

com Correcéo Aleatéria foi adaptado de Hruschka (2001),
que desenvolveu um algoritmo genético de agrupamento
e 0 aplicou a varias bases de dados, entre elas Iris Plants
Database (classes de plantas), Australian Credit Appoval
Database (cartdo de crédito), Wiscosin Breast Cancer
Database (dados sobre cancer) e dados meteorolégicos.
De um modo simplificado, alguns grupos do pai A séo
copiados no pai B, e vice-versa, formando dois descen-
dentes, C e D.

As principais contribuicdes deste operador, que o

fazem diferir do operador de Hruschka (2001) sao:

a) Hruschka (2001) trabalhou com centréide como
medida de proximidade. No presente trabalho, foi
usada como medida de proximidade a menor das
dissimilaridades médias da subseqléncia i para
com cada grupo contido no descendente, ou seja,
b(i) = min d(i,G). O uso desta medida é detalhado
adiante.
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b) a introducéo do mecanismo de correcdo dos descen-
dentes para evitar cromossomos invalidos. A seguir
é apresentado um exemplo que ilustra a acdo do
operador.

Sejam dois cromossomos pais, A e B, com codificacdo
R3, constituidos de 8 subseqiiéncias comuns:

A-11231433 n°degrupos, K, =4

B-12311443 n°degrupos, K =4

O numero de grupos nao esta representado no cromos-
somo. Para o cromossomo A o grupo 1 é composto pelas
subseqliéncias S1, S2 e S5, o grupo 2 pela subseqiiéncia
S3, 0 grupo 3 pelas subseqiiéncias S4, S7 e S8 e 0 grupo 4
pela subsequiéncia S6.

Escolha aleatoriamente t (1<t < K ) grupos de A para
copiar em C (descendente). Por exemplo, selecione 0s
grupos 1 e 2 de A (em negrito), ou seja, t = {1,2}:

A-11231433

B-12311443

Estes grupos modificam os grupos 1, 2 e 3 de B. O
grupo 4 de B ndo é modificado.

A-11231433

B-12311443

Os genes de B sublinhados também serdo modificados
no descendente C. Copie 0s genes selecionados de A, ou
seja, {1,2}, em C:

C-11201000

Os genes completados com zero em C indicam posi-
¢bes com potencial para receber genes ndo alterados
de B, ou representam genes que serdo reposicionados
no grupo mais proximo. Por exemplo, o grupo 4 de B
é copiado em C, pois ndo foi mudado. Os grupos 1 e 3
de B (sublinhados) serdo reposicionados no grupo mais
préximo. Assim:

C-11201440

Para reposicionamento dos genes zerados em
C primeiro calcula-se a dissimilaridade média da
subseqliéncia i (gene zerado) para com cada grupo (Gj)
contido no descendente C. O gene zerado sera repo-
sicionado no grupo com o qual possuir a menor das
dissimilaridades médias, ou seja, b(i) = min d(i,Gj), com
1 <j<k.kéonaimero de grupos do cromossomo.

Para gerar o descendente D é feito o processo inverso.
Copie em D todos os genes de B que foram alterados.
Assim:

D-12311003

Os genes completados com zero em D indicam posi-
¢cBes com potencial para receber genes ndo alterados de A,
ou representam genes que serdo reposicionados no grupo
mais préximo. Por exemplo, o grupo 4 de A é copiado em
D, pois nédo foi mudado. O grupo 3 de A ndo é copiado
(foi mudado), entdo o gene zerado de D sera reposicio-
nado no grupo mais proximo. Assim:

D-12311403
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4.4.1.1 Mecanismo de correcédo dos
descendentes

Apbs o cruzamento, algumas correcdes devem ser
feitas nos descendentes para evitar inconsisténcia. Sdo
elas:

a) reidentificacdo dos grupos. Ao criar os descendentes
devem-se reidentificar os grupos, pois o grupo 1 do
pai A é diferente do grupo 1 do pai B; e

b) verificagdo do numero minimo e maximo de
grupos.

O numero de grupos do descendente deve estar entre

0 numero de grupos minimo e maximo estabelecido pelo
usuario, ou seja, K . <K <K .. Duas situagdes podem
ocorrer.

Situacdo 1: Quando K < K . . Nesta situagdo é preciso
criar grupos. O seguinte procedimento deve ser adotado:

a) escolha aleatoriamente um grupo que possua no
minimo duas subsequiéncias;

b) selecione um ponto de particdo aleatoriamente e
divida o grupo, gerando dois novos grupos;

C) repita o procedimento até se atingir o numero de
grupos minimo permitido (K ).

Situagdo 2: Quando K> K__ . Nesta situagdo € preciso
extinguir grupos. O seguinte procedimento deve ser
adotado:

a) selecione um grupo aleatoriamente;

b) distribua cada subseqiiéncia do grupo selecionado
para 0 grupo que possuir a menor dissimilaridade
média: b(i) = min d(i,GJ.), ou seja, a menor das dissi-
milaridades médias da subsequéncia i para com cada
grupo G, do cromossomo; e

c) repita o procedimento até se atingir o nimero de
grupos maximo permitido (K ).

max:

4.4.2 Operador de cruzamento ponto Unico de
grupo

O operador de cruzamento denominado ponto Unico

de grupo age nos grupos de subsequéncias comuns. Este
operador foi inspirado no trabalho de Goncalves Filho e
Tiberti (2006). As principais contribuicdes referentes ao
operador Ponto Unico de Grupo para este trabalho, que
o fazem diferir do operador de Gongalves Filho e Tiberti
(2006) séo:

a) no operador ponto Unico de grupo houve a preo-
cupacdo em preservar nos descendentes 0 mesmo
numero de grupos dos cromossomos pais. Para tal
foi definido um procedimento para verificacdo e
preenchimento de grupos vazios;

b) em Gongcalves Filho e Tiberti (2006) os genes repre-
sentam maquinas, enquanto no presente trabalho,
subseqtiéncias comuns;

c) neste trabalho as corregdes nos descendentes sdo
realizadas na por¢do do cromossomo que foi trocada,

enquanto que em Gongalves Filho e Tiberti (2006)
foram realizadas na parte “fixa” do cromossomo;

d) para Gongalves Filho e Tiberti (2006), em um grupo
ndo pode haver menos que duas maquinas. Neste
trabalho ndo hé esta restricdo quanto as subsequén-
cias;

e) introducdo de critério para designacéo de elementos
(subsequiéncias) faltantes (passo 6 do exemplo a
seguir); e

f) naimplementacdo deste operador ndo foi necessario
usar as formas 2 e 3 de codificagdo do cromossomo,
propostas por Goncalves Filho e Tiberti (2006). Os
grupos e o0s elementos dos grupos séo identificados
automaticamente a partir da codificacdo original do
cromossomo, definida na se¢do 3.1. Entretanto, no
passo 1 do exemplo a seguir, a forma 2 de Gongalves
Filho e Tiberti (2006) foi usada para facilitar a visu-
alizagdo da agdo do operador.

Sejam dois cromossomos, A e B, com 5 e 3 grupos,

respectivamente, ou seja, K, =5e K, = 3.

A-12313454

B-11231233

Para 0 cromossomo B, o grupo 1 é composto pelas
subseqliéncias S1, S2 e S5, o0 grupo 2 pela subseqliéncia
S3 e S6, e o grupo 3 pelas subseqiiéncias S4, S7 e S8.

Passo 1: Expresse a codificagdo original em termos
de grupos. Os cromossomos A e B sdo re-escritos da
forma:

A-14/2/35/68/7

B-125/36/478

O primeiro grupo do cromossomo A é formado
pelas subseqiiéncias S1 e S4, o segundo grupo pela
subseqiiéncia S2, e assim por diante. As barras repre-
sentam a separacdo entre 0s grupos.

Passo 2: Gere um numero aleat6rio inteiro entre 1 e
k-1, sendo k o0 nimero de grupos do cromossomo pai com
menos grupos. Este valor define o ponto do cruzamento.

No exemplo, como B possui 0 menor nimero de
grupos, o0 ponto de cruzamento é escolhido aleatoria-
mente entre 1 e 2. Suponha que o valor 2 seja escolhido.

Passo 3: Os descendentes sdo gerados trocando 0s
grupos com rétulo superior ao ponto de cruzamento.
Portanto, os grupos trocados serdo: grupos 3, 4 e 5 de A
e grupo 3 de B.

A-14/2/35/68/7 C-14/2/478
}

N 1
B-125/36/478 D-125/36/35/68/7

Passo 4: Exclusdo de subseqiiéncias repetidas. Esta
troca de grupos pode violar a restricdo de que cada subse-
guéncia esteja em apenas um grupo. Para corrigir este
problema, as subseqiiéncias que foram trocadas e que ja
estejam presentes na parte “fixa” do cromossomo descen-
dente sdo excluidas (subseqiiéncias sublinhadas).
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C-14/2/478

D-125/36/35/68/7

Portanto, a subseqiiéncia 4 no descendente C e as
subseqiiéncias 3, 5 e 6 no descendente D sdo excluidas.
Assim:

C-14/2/78

D-125/36//817

Passo 5: Preenchimento de grupos vazios. Apos a
exclusdo das subsequiéncias, caso haja grupo vazio no
descendente, o que ndo é permitido, escolha aleatoria-
mente uma subseqiiéncia sem grupo (ndo presente no
cromossomo) e a designe ao grupo vazio. Repita este
procedimento até que 0S grupos vazios sejam preen-
chidos.

No descendente D, ha um grupo vazio. Entao, a subse-
giéncia 4 ainda sem grupo, serd designada ao grupo
vazio. Assim, os descendentes sdo reescritos na forma:

C-14/2/78

D-125/36/4/8/17

Passo 6: Designacdo de subseqiiéncias faltantes. Se
ainda houver subseqiiéncia sem grupo, insira-a no grupo
com o qual possua menor dissimilaridade média.

No descendente C, as subseqiiéncias 3, 5 e 6, ainda
sem grupo, serdo designadas aos grupos conforme a
menor dissimilaridade média. No descendente D ndo ha
mais subsequiéncias a serem designadas.

Passo 7: Verificacdo de grupos vazios. Caso ainda haja
grupos vazios (0 nimero de subsequéncias sem grupo
ndo foi suficiente), escolha aleatoriamente um grupo com
mais de duas subseqiiéncias e retire aleatoriamente uma
subseqiiéncia para ser colocada no novo grupo.

4.4.3 Operadores de mutacao

Aplicada ao problema de agrupamento, a mutacdo
corresponde a mover um objeto de um grupo para outro
grupo. Comorealizar amutacdo depende da codificacdo do
cromossomo (COLE, 1998). No presente trabalho foram
desenvolvidos trés operadores de mutacdo. Os opera-
dores de mutacéo 1 e 2 foram inspirados no trabalho de
Hruschka (2001) e os operadores de mutacéo 3 no trabalho
de Cole (1998). As principais contribuicdes referentes
aos operadores de mutacdo desenvolvidos, que os fazem
diferir dos operadores dos autores supra citados, sao:

a) aforma de insercdo dos objetos (subseqiiéncias) nos
grupos pelo operador de mutacéo 1. Hruschka (2001)
0s insere no grupo com centroide mais préximo. No
presente trabalho as subseqiiéncias sdo inseridas no
grupo com a menor dissimilaridade média;

b) a forma de escolha das sementes no operador de
mutacdo 2. Em Hruschka (2001) as sementes sdo 0s
objetos mais proximos e mais distantes do centroide.
No presente trabalho as sementes sdo as subsequién-
cias com menor e maior dissimilaridade média para
com as subsequiéncias do mesmo grupo; e
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c) o operador Move aleatério é semelhante ao de Cole
(1998), com a diferenca de que neste trabalho o
grupo selecionado deve possuir no minimo dois
objetos (subsequéncias).

Operador mutacdo 1 (merge): opera em Cromos-
somos que satisfazem a restricio K > K .. Este
operador elimina aleatoriamente um grupo e insere suas
subseqliéncias nos demais grupos. Cada subseqiiéncia é
inserida no grupo com o qual possuir a menor dissimi-
laridade média: b(i) = min d(i,GJ.), ou seja, a menor das
dissimilaridades médias da subsequiéncia i para com cada
grupo G, do cromossomo. A mutacdo 1 faz diminuir o
numero de grupos.

Operador mutacdo 2 (break): opera em cromossomos
que satisfazem a restricdo K < K __ . Este operador divide
um grupo selecionado aleatoriamente (com no minimo
dois elementos) em dois novos grupos. A semente do
primeiro subgrupo sera a subsequiéncia com menor a(i),
ou seja, menor dissimilaridade média da subseqtiéncia i
em relagdo as outras subseqiiéncias do grupo selecionado.
A semente do segundo subgrupo sera a subsequiéncia
com maior a(i). Feito isso, as subseqiiéncias restantes
do grupo selecionado sdo deslocadas para os subgrupos
mais proximos. O subgrupo mais préximo sera aquele
com menor dissimilaridade média: b(i) = min d(i,G)),
ou seja, a menor das dissimilaridades médias da subse-
qéncia i para com cada grupo G, do cromossomo. Os
demais grupos ficam intactos. A mutacdo 2 faz aumentar
0 numero de grupos.

Operador mutagcdo 3 (move): A mutacdo 3 preserva
0 numero de grupos (K), mas muda o tamanho de dois
grupos. Selecione aleatoriamente uma subsequiéncia de
um grupo com no minimo dois elementos. Mova esta
subseqiiéncia para qualquer outro grupo aleatoriamente.

4.5 Processo de selecdo e geracao da nova
populacao

A selecédo é o processo de escolha dos cromossomos
mais aptos para sofrerem a acdo dos operadores genéticos
(cruzamento e mutagdo). A geracdo da nova populacdo
refere-se a0 modo de insercdo dos descendentes na
populagdo. A cada geracdo, os N pais (N é o tamanho da
populagdo) sdo substituidos por (N - m) filhos, conforme
0S passos a seqguir.

Passo 1: Regra do elitismo.

Para garantir que as boas solugdes permanegam de uma
geracdo para outra e ndo sejam perdidas no processo de
selecdo, 0s m melhores cromossomos podem ser copiados
integralmente para a nova geracdo. O usudrio pode sele-
cionar a porcentagem de cromossomos copiados, com 0 <
m <N, em que N é o tamanho da populacéo. O restante da
populacdo é submetida ao processo de selecdo pela roleta
para, em seguida, sofrer cruzamento e/ou mutacéo.

Passo 2: Inicia a roleta para selecionar os individuos



Algoritmo genético de agrupamento para formacéo de modulos de arranjo fisico 401

O processo detalhado de selecdo pela roleta é descrito
a sequir.
a) faca a normalizacdo do valor de aptiddo de cada
individuo.

- segundo Lacerda, Carvalho e Ludermir (2002), os
individuos podem apresentar valores de aptiddo
muito proximos. Quando isto ocorre, 0 processo
de selecdo pode se tornar praticamente aleatorio,
como se cada individuo possuisse uma estreita
faixa na roleta. Para evitar que isso ocorra, é
feita uma normalizagdo dos valores da aptidao.
No presente trabalho foi definido um fator para
normalizacdo (Fat), calculado pela diferenca
entre os valores de aptiddo do melhor e do pior
individuo, dividida pelo nimero de individuos da
populacdo (Equacdo 5):

Fat = (melhor aptidéo — pior aptidéo) (5)
N
b) calcule a probabilidade de selecdo para cada indi-
viduo.

- a probabilidade de selecdo (P) de cada individuo
equivale a uma determinada faixa da roleta, e é
dada pela Equacéo 6:

Pi=(N-i).Fat+Fat,com1<i<N (6)

- i é a posicdo de cada individuo na populagéo orde-
nada (do melhor para o pior). Isso fara com que
0s individuos com melhor aptiddo tenham maior
chance de selecéo, pois possuirdo maior faixa da
roleta. Caso Fat = 0 (zero) assume-se Fat = 1/N,
em que N é o tamanho da populagdo. A constante
Fat foi adicionada ao segundo termo da Equacéo
6 para permitir que mesmo os individuos com
piores classificacdes tenham uma pequena chance
de selecéo.

c) selecione os individuos aleatoriamente pela roleta.

- a roleta é montada na forma de um vetor (r) com
(N+1) elementos, sendo N o nimero de individuos
da populacdo. Cada elemento r[i] corresponde a
uma faixa (intervalo) da roleta equivalente a
probabilidade de sele¢do do i-ésimo individuo da
populacéo (P,), sendo o valor extremo do intervalo
calculado pela Equacéo 7:

rli]=r[L+1]+Pi,paral<i<N )

E, ainda, r[N+1] = 0.
O procedimento adotado para sele¢do de um individuo
é:
a) gera-se um numero aleatério (x) entre 0 e r[1]
(comprimento da roleta), isto é, 0 < x <r[1]; e
b) o vetor r é varrido em busca de um indice i cujo
valor x esteja entre r[i] e r[i + 1], isto &, r[i + 1] <x <
r[i], em que i é a posicao do individuo selecionado.

Passo 3: Gere 0s (N-m) individuos restantes da nova
populacéo

Os individuos restantes totalizam (N — m), sendo N
0 numero de individuos da populacdo e m o nimero de
individuos copiados pela Regra do elitismo. Os indivi-
duos restantes da nova populagdo sdo gerados com base
em um dos métodos descritos a seguir, selecionados pelo
usuario.

4.5.1 Método probabilistico

Este € o método tradicional (GOLDBERG, 1989)
de aplicacdo dos operadores de cruzamento e mutagéo,
conforme suas taxas de probabilidade. O método obedece
as seguintes etapas:

a) selecione dois individuos (pais) aleatoriamente pela
roleta (item c) do passo 2;

b) aplique o operador de cruzamento para gerar dois
descendentes, caso a probabilidade de cruzamento
ocorra, caso contrario, os dois descendentes serdo
apenas copias de seus pais; e

c) aplique os operadores mutacdo 1, mutacdo 2 e
mutacdo 3 em cada descendente, se a probabilidade
de mutacéo ocorrer.

O operador é aplicado quando sua taxa de probabilidade
for maior ou igual a um valor (x) gerado aleatoriamente
entre 0 e 1 (limites das taxas de probabilidade).

Seja 0 exemplo, com as seguintes taxas de proba-
bilidade definidas pelo usuario: Pcruzamento =
0,80; Pmutagdo 1 = 0,05; Pmutacdo 2 = 0,05; e
Pmutacdo 3 = 0,10. Suponha que para o0 cruzamento, x
seja igual a 0,673 (gerado aleatoriamente). Portanto, o
cruzamento ird ocorrer, pois 0,80 > 0,673.

4.5.2 Método faixa percentual

O método faixa percentual foi proposto por
Hruschka (2001). Os operadores de cruzamento e mutacao
sdo aplicados em um determinado ndmero de individuos
sorteados aleatoriamente, conforme as etapas:

a) sorteie (N - m) individuos aleatoriamente pela roleta
(item c) do passo 2;

b) nos primeiros x% (taxa de cruzamento) individuos
sorteados, aplique o operador de cruzamento entre o
1° e o Ultimo individuo, seguido do 2° com o pendl-
timo, e assim por diante; caso x% seja um nimero
impar, apenas copie o individuo central (sem par)
para a nova populacéo; e

c) aplique os operadores de mutagdo nos individuos
restantes:

Para codificagdo R1: aplica-se o operador de mutacao
3 em todos os individuos restantes. As mutacdes 1 e 2 ndo
sdo aplicadas para essa codificagdo.

Para codificacbes R2 ou R3: aplicam-se todas as muta-
coes (1, 2 e 3), respeitando a ordem de sele¢do e as taxas
de cada mutacéo.
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Seja 0 exemplo com as seguintes taxas de proba-
bilidade definidas pelo usuério: Pcruzamento = 0,50;
Pmutacdol =0,25; Pmutac¢do2 = 0,25 e Pmutacdo3 = 0,00.
Neste exemplo, a primeira metade dos cromossomos
sorteados pela roleta sofre cruzamento, pois Pc = 0,50. O
primeiro cromossomo sorteado € cruzado com o n/2, em
que n representa 0 numero de cromossomos sorteados, 0
segundo cromossomo com [(n/2)-1] e assim por diante.
No exemplo, a mutacdo 1 é aplicada aos cromossomos
que pertencem ao intervalo [(n/2)+1, 3n/4] e a mutagéo 2
é aplicada aos cromossomos que pertencem ao intervalo
[(3n/4)+1, n]. A mutagdo 3 ndo € aplicada, pois Pmutacédo
3=0,00.

Independente do método usado, por probabilidade ou
por faixa percentual, se for gerado menos que (N — m)
individuos, a populacédo sera completada com individuos
gerados aleatoriamente pela roleta (item c) do passo 2.

Passo 4: Classificagdo dos individuos

Classifique os individuos da nova populagéo por ordem
decrescente da aptiddo e obtenha os valores: médio,
melhor e pior da aptidéo.

4.6 Critério de parada

O usuario deve especificar o nimero de geracdes dese-
jado para término do processo de evolucédo e parada do
algoritmo. Ndo ha um ndmero pré-definido para este
valor, ele é determinado experimentalmente e deve ser
suficiente para permitir a convergéncia da populacéo.
Apobs o término, o algoritmo ordena os individuos em
ordem decrescente pelo valor da aptidao.

5 Exemplo de aplicagéo

O conjunto de dados usado neste exemplo é 0 mesmo
apresentado em Huang (2003) para gerar mddulos de
arranjo fisico através de analise de agrupamento (cluster
analysis). Para que se pudesse fazer a comparagado entre
as duas solugdes, neste exemplo é tratado o problema
de K-agrupamentos, no qual o usuario especifica o
nimero desejado de grupos, neste caso, 4 médulos de
arranjo fisico. Os dados de entrada sdo apresentados na
Tabela 1.

Na Tabela 1, a peca 1 é feita nas maquinas 1, 4, 8 e 9,
e assim por diante. A partir da seqiiéncia de operagdes,
conforme procedimento descrito em Huang (2003), sdo
encontradas as subseqiiéncias comuns Unicas (Tabela 2).

A partir das subsequiéncias comuns Unicas da Tabela 2,
0 usudrio deve definir os parametros do algoritmo gené-
tico de agrupamento (AGA). Os parametros definidos
no AGA foram: coeficiente de similaridade: Merger
(HUANG, 2003), codificagdo do cromossomo: R3,
nimero de grupos (moédulos): 4, tamanho da populagéo:
200 cromossomos, critério de parada: 500 geracoes, taxa
de elitismo: 0,005, método de geracao da nova populagéo:
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probabilistico, operador de cruzamento: ponto Unico de
grupo; probabilidade de cruzamento: 0,50, operador de
mutacdo: move; probabilidade de mutacéo: 0,50.

O tempo de execugdo do algoritmo genético de agru-
pamento (AGA) foi de quatro segundos em computador
Pentium 4 com 1,5 GB de RAM. O melhor cromossomo

Tabela 1. Sequéncia de operacOes e tempos de processamento.
(VAKHARIA; WEMMERLOV apud HUANG, 2003).

Peca (P) Sequiéncia de Tempo total de
oper acdes processamento (minuto/lote)

1 1,4,8,9 96-36-36-72
2 1,4,7,4,8,7 36-120-20-120-24-20
3 1,2,4,7,8,9 96-48-36-120-36-72
4 1,4,7,9 96-36-120-72
5 1,6,10,7,9 96-72-200-120-72
6 6,10,7,8,9 36-120-60-24-36
7 6,4,8,9 72-36-48-48
8 3,5,2,6,4,8,9 144-120-48-72-36-48-48
9 3,5,6,4,8,9 144-120-72-36-48-48
10 4,7,4,8 120-20-120-24
11 6 72
12 11,7,12 192-150-80
13 11,12 192-60
14 11,7,10 288-180-360
15 1,7,11, 10,11, 12 15-70-54-45-54-30
16 1,7,11,10, 11,12 15-70-54-45-54-30
17 11,7,12 192-150-80
18 6,7,10 108-180-360
19 12 60

Tabela 2. Subseqiiéncias comuns Unicas. (HUANG, 2003).

Id Subseqiiéncia
S1 1-4

S2 15457

S3 1572112101112
S4 11— 12

S5 11->7

S6 11-57-12

S7 3->5

S8 4 -7

S9 4-57->4—-8

S10 4—-8

S11 4—-58-9

S12 6->10—>7

S13 6—>4—-58->9

S14 7—10

S15 7589

S16 7—9

S17 8—9
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apresentou os grupos formados pelas subseqiiéncias: [S1,
S2, S8, S9], [S3, S4, S5, S6], [S7, S12, S14, S16], [S10,
S11, S13, S15, S17]. A Tabela 3 apresenta os mddulos
gerados pelo AGA.

A terceira coluna da Tabela 3 mostra que 0 médulo M1
¢ formado pelos tipos de maquinas 1, 4, 7 e 8, e assim
por diante. As setas indicam o fluxo de pecas. As pecas
(Tabela 1) sdo designadas aos médulos de arranjo fisico
(Tabela 3) de acordo com o procedimento para projeto
de arranjo fisico modular (HUANG, 2003) e, assim,
é elaborado o arranjo fisico final da fabrica. O arranjo
fisico elaborado a partir dos modulos gerados pelo
AGA (Tabela 3) foi comparado ao arranjo fisico apre-
sentado por Huang (2003). Como a funcdo de aptidao
usada no AGA (largura da silhueta média) € diferente
da funcdo usada por Huang (2003) (soma das similari-
dades), foi estabelecida uma base para comparacdo do
arranjo fisico final. A comparacédo foi feita através da
distdncia Manhattan percorrida pelo conjunto de pegas
(KAUFMAN; ROUSSEEUW, 1990). Se no AGA fosse
usada a mesma funcdo de Huang (2003), ou seja, a soma
da similaridade, tenderia a se formar um agrupamento
Gnico, com todas as subseqiiéncias, visto que o obje-
tivo é a maximizacdo da funcdo. Ou seja, seria formado
apenas um modulo, com todas as maquinas. Portanto, a
funcdo soma da similaridade néo é indicada para projeto
de arranjo fisico modular quando se usa um processo de
busca por melhores soluges.

Para o problema de K-agrupamentos, em que 0 nimero
de mddulos foi pré-especificado em 4, os médulos de
arranjo fisico gerados pelo AGA totalizaram 27 maquinas
com uma distancia percorrida de 76 unidades. Na
solucdo apresentada por Huang (2003) sdo necessarias
24 maquinas (1 duplicada), mas a distancia percorrida é
de 93 unidades. Dessa forma, a solu¢do do AGA apre-
senta uma reducdo de 18,28% da distancia percorrida.

Tabela 3. Médulos gerados pelo AGA para K-agrupamentos.
(ARGOUD, 2007).

Id. médulo Grupo de subseqiiéncia

Mdédulo dearranjo

comum fisico
M1 S1, S2, S8, S9 15458
)
7
M2 S3, S4, S5, S6 15761110
\ l
12
M3 S7,S12, S14, S16 6—>107—-9
3—>5
M4 S10, S11, S13, S15, S17 654389
T
7

A solucdo gerada pelo AGA apresenta uma situacdo
ideal, onde é possivel a duplicacdo de quatro maquinas.
Esta duplicacdo simplifica o fluxo de pecas pela fabrica.
Entretanto, quando a duplicagdo possui um alto custo,
ha necessidade de intervencdo do projetista com o obje-
tivo de minimiza-la. Assim foi analisado um arranjo
fisico alternativo, no qual ndo foi permitida a dupli-
cacdo de maquinas. Para isso, maquinas do mesmo
tipo em moédulos diferentes foram posicionadas de
modo a formar se¢des funcionais. No caso de quebra de
maquina ou mudanca na demanda, a pe¢a pode ser trans-
ferida entre as maquinas do mesmo tipo. Este arranjo
fisico possui implicagdes em termos de designagdo das
sequiéncias aos modulos, de distancia percorrida e de
carga de maquina (ARGOUD, 2007). No arranjo sem
a duplicacdo, a distancia percorrida pelo conjunto de
pecas foi de 79 unidades. Ou seja, houve um aumento
de 3,8% em relacdo a solucéo gerada pelo AGA, mas por
outro lado, ndo foi necessario duplicar maquinas. Ainda
assim, o arranjo fisico alternativo, comparado a solucéo
de Huang (2003), apresentou uma reducéo de 15% na
distancia total percorrida.

Para o problema de agrupamento automatico, no qual
ndo foi especificado o nimero de modulos, o AGA gerou
7 mddulos (Tabela 4) de arranjo fisico, totalizando 30
maquinas e uma distancia percorrida de 74 unidades.

Essa solucdo (Tabela 4) fez com que o fluxo de pegas
se tornasse mais simples e facilitou a programacéo da
fabrica, estando assim em sintonia com o projeto de
arranjo fisico modular. Por outro lado, em termos de
duplicacdo de maquinas, este ganho pode ndo se justificar.
Com isso, a partir da solucdo gerada pelo AGA, também
foram analisados caminhos para reduzir a duplicacéo
de méaquinas. Na solucdo com alternativas a duplicacdo
de méaquinas houve aumento do fluxo intermodular e os

Tabela 4. Modulos gerados pelo AGA para agrupamento automa-
tico. (ARGOUD, 2007).

Id. médulo Grupode M édulo de layout
subsequiéncia comum agregado
M1 S1, S2 1547
2
12
M4 S7 355
M5 S8, S9 hesT
l
8
M6 S10, S11, S13 6—>4—-58-—>9
M7 S12, S14, S16 6—>107—->9
M8 S15, S17 75859
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modulos foram descaracterizados. O nimero de médulos
diminuiu de 7 para 6, a necessidade de maquinas de 30
para 25, e a distancia total percorrida pelo conjunto de
pecas de 74 para 73 unidades. Algumas pecas sairam do
seu fluxo ideal e provocaram complexidade na progra-
macdo dos modulos.

6 Conclusdes

Este trabalho apresentou uma nova forma de se gerar
modulos de arranjo fisico em projeto de arranjo fisico
modular. Os moédulos sdo gerados a partir do agrupa-
mento de subseqiiéncias de operacdes de pegas utilizando
um algoritmo genético de agrupamento (AGA). Para isso
foram implementadas trés medidas de similaridade para
comparacao de sequéncias de operagdes, foram desen-
volvidas trés formas de codificacdo do cromossomo,
um procedimento para gerar a populacdo inicial, dois
operadores de cruzamento, trés operadores de mutagao, e
aplicados dois processos de geracdo da nova populacéo.
Essas funcionalidades demonstram a flexibilidade do
AGA, que permite ao usudrio interagir com o método de
solucdo. Além disso, 0 AGA é capaz de resolver tanto
problemas de k-agrupamentos como de agrupamento auto-
matico. No primeiro, o usuario define o nimero desejado
de médulos e, no segundo, 0 nimero de modulos é uma
variavel de decisdo do problema. O exemplo apresentado
mostra que, para 0 problema em que o usuario define o

nimero de modulos, houve um ganho importante, em
termos de distancia percorrida pelas pecas, comparado
a solucdo de Huang (2003). Para o problema de agru-
pamento automatico, o fluxo de pecas foi simplificado
e a distancia reduzida, mas para isso houve necessidade
de duplicacdo de maquinas. Portanto, o projetista deve
analisar o trade-off existente entre o custo da duplicacdo
e 0 ganho pela reducdo da distancia percorrida, e ainda,
as implicagcOes quanto ao fluxo de materiais e a progra-
macéo da fabrica.

Em relacdo a trabalhos futuros, uma pesquisa impor-
tante é sobre um estudo de caso pratico com dados obtidos
diretamente da indUstria, de forma que se possa comparar
um arranjo fisico ja existente com aquele resultante da
aplicacdo do AGA na geracdo dos mddulos de arranjo
fisico. Neste estudo pratico é interessante que o conjunto
de dados seja relativamente grande com, por exemplo,
cinqlienta subseqliéncias comuns Unicas.

Outra pesquisa relevante é a avaliagdo do arranjo fisico
final por medidas de desempenho dinamicas como, por
exemplo, a quantidade de estoque em processo, ou ainda,
0 tempo de passagem das pecas pelo sistema. Neste caso,
a simulacdo de eventos discretos com uso de medidas
dindmicas é uma ferramenta importante e indicada para
analise do desempenho do arranjo fisico.

A clustering genetic algorithm for the formation of facility layout modules

Abstract

The modular facility layout consists of grouping machines into modules according to subsequences of operations
common to a set of parts. In the method proposed by Huang (2003), facility layout modules are generated by cluster
analysis. This paper introduces an alternative way to generate layout modules through a clustering genetic algorithm
(CGA). The CGA allows the user to specify the number of modules he wants (K-grouping problem) and to optimize
the number of modules (automatic clustering problem). An important feature of the genetic algorithm is its flexibility,
which enables the user to interact with the problem-solving method by presenting him with a choice of chromosome
codes, measures of similarity to compare sequences of operations, and methods for generating new populations. To
this end, two crossover operators and three mutation operators were developed. In the example presented here, the
layout modules generated by the CGA and the plant’s final physical layout were compared with those of Huang (2003).
This comparison revealed a significant reduction in the total distance covered by the set of parts, demonstrating the
effectiveness of the clustering genetic algorithm. Thus, the results indicated that the clustering genetic algorithm is an
alternative for generating layout modules in the design of modular facility layouts.

Keywords: Modular facility layout. Genetic algorithms. Clustering. Manufacturing.
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