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Resumo da Tese apresentada a UFF como requisito parcial para a

obtenc¢ao do grau de Mestre em Ciéncia da Computagao (M.Sc.)

Metaheuristicas aplicadas ao Problema de formagao de Células de Manufatura

Athila Rocha Trindade
Novembro /2004

Orientador: Luiz Satoru Ochi

Programa de P6s-Graduagao em Computagao

Este trabalho tem como objetivo, apresentar um algoritmo evolutivo (AE) e uma
metaheuristica. GRASP para a resolugao do Problema de Formagao de Células de
Manufatura (PCM). O PCM tem se mostrado uma importante estratégia de auxilio
em sistemas de producao diversos, contribuindo para um melhor gerenciamento e

eficiéncia dos mesmos.

Os AEs e o GRASP tem resolvido com sucesso uma grande diversidade de pro-
blemas combinatoriais da area de otimizacao. Neste trabalho foram propostos varios
procedimentos de construcao e busca local de solucoes aplicadas ao PCM e testadas
véarias combinagoes dos mesmos no AE e na heuristica GRASP, a fim de realizar um
estudo critico sobre a importancia individual de cada procedimento no desempenho

dos algoritmos.

Os algoritmos propostos sao comparados com procedimentos existentes na lite-

ratura e se mostram muito promissores na solu¢ao do PCM.



Abstract of Thesis presented to UFF as a partial fulfillment of the requirements for
the degree of Master of Science (M.Sc.)

Metaheuristics Applied to the Manufacturing Cell Formation Problem

Athila Rocha Trindade
November/2004

Advisor: Luiz Satoru Ochi

Department: Computer Science

This work aims to present an Evolutive Algorithm (EA) and a Greedy Randomi-
zed Adaptive Search Procedure (GRASP) algorithm to solve the Manufacturing Cell
Formation Problem (MCP). The MCP has been an important tool for many kinds
of production systems, helping managers to obtain a better control and efficiency of

them.

The EA and GRASP algorithms have successfully solved several combinatorial
problems related to the otimization. In this work we propose some procedures of
local search and construction of solutions and many combinations of them were
tested in the EA and GRASP algorithms in order to conclude about the relevance

of each procedure in the performance of the algorithms.

The proprosed algorithms are compared with some available algorithms in the
literature and their results are promissing, indicating that they can be used as a

tool to solve the MCP.
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Capitulo 1

Introducao

O alto grau de complexidade computacional de uma grande variedade de proble-
mas praticos tem levado os pesquisadores a propor métodos alternativos aos métodos

exatos para resolvé-los aproximadamente.

Desta forma, esforgos tem sido concentrados na busca de métodos que possam
alcancar boas solugbes (ndo necessariamente 6timas) num tempo computacional
razoavel, com mecanismos que permitam escapar de 6timos locais (muitas vezes
distantes de um 6timo global). A reunido de conceitos das areas de Otimizacao e
Inteligéncia Artificial, viabilizou a construcao das chamadas melhores estratégias ou
dos métodos inteligentemente flexiveis, comumente conhecidos como metaheuristi-

COS.

As metaheuristicas mais conhecidas na literatura sao: Redes Neurais, Algoritmos
Evolutivos e o seu representante mais popular, os Algoritmos Genéticos; Busca Tabu,
Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP), Simulated Annealing (SA)
e Variable Neighborhood Search (VNS). Este trabalho tem sua atencdo voltada para
dois tipos de metaheuristicas: Os Algoritmos Genéticos (AGs) e a metaheuristica

GRASP.

Os AGs sao metaheuristicas que procuram realizar uma busca extensiva no uni-
verso de solugdes, sendo seu funcionamento inspirado na evolucao biologica. Cada

solugdo (denominada individuo ou cromossomo) no AG é formada por componentes



denominados genes. O AG é basicamente uma metaheuristica iterativa onde a cada

iteragao uma populagao de individuos é gerada a partir da populacao anterior.

Inicialmente num AG, existe a necessidade de codificar uma solucao viavel do
problema analisado na estrutura de um individuo. Cada individuo é avaliado através
de uma funcao de aptidao. Para gerar novos individuos, os individuos existentes
sao combinados de forma que os individuos filhos herdem as boas caracteristicas
genéticas dos individuos pais. Uma outra forma cléssica de gerar novos individuos
é a partir de processos de mutacao, onde genes sorteados aleatoriamente de um

determinado individuo tem seus valores modificados.

A filosofia de um AG, é iterativamente obter populagoes de individuos cada vez

mais aptos justificando desta forma a sua inclusdo na classe de algoritmos evolutivos
18].

A metaheuristica GRASP é um algoritmo de reinicio iterativo, no qual cada
iteragdo consiste de duas fases: construgdo de uma solucao e busca local [36, 38|.
Uma caracteristica deste algoritmo é que ao contrario dos AGs, as solucoes geradas
em cada iteracao nao tem qualquer relagao com solucoes de iteracoes passadas. A
fase de construgao do GRASP ¢ iterativa, adaptativa, randomica e gulosa. Ela é
iterativa pois uma solucao é construida elemento a elemento e é adaptativa porque
a escolha de um elemento leva em consideracao escolhas de elementos selecionados
anteriormente. Na selecao de um elemento, inicialmente lista-se todos os candidatos
(numa lista denominada LC) e a partir desta LC, constréi-se uma lista de candidatos
restrita (LCR) formada por um subconjunto dos melhores candidatos da LC (as-
pecto guloso). Entao escolhe-se aleatoriamente (aspecto randémico) um elemento da
LCR para ser incorporado a solucao. Esta escolha aleatéria permite que diferentes

solugoes sejam geradas a partir deste algoritmo construtivo.

A fase de busca local constitui-se por uma procura de 6timos locais na vizinhanca
da solucao formada na fase de construcao, de acordo com um critério de vizinhanca
que pode variar de acordo com o problema. Este processo de construcao e busca local
se repete a cada iteragdo até que um critério de parada seja alcangado (comumente

se usa um nimero maximo de iteragoes). A melhor solugao é entdo apresentada



como solu¢ao do GRASP.

Coloca-se como objetivo deste trabalho, o desenvolvimento e anélise de desempe-
nho de metaheuristicas GRASP e Algoritmos Genéticos hibridos (aqui denominados
Algoritmos Evolutivos) aplicadas ao problema de otimiza¢ao combinatoria denomi-
nado Problema de Formacdo de Células de Manufatura (PCM). O restante deste
trabalho est4 dividido da seguinte forma: O capitulo 2 apresenta uma explanagao
do PCM e uma formulacao matematica. O capitulo 3 traz uma resenha da literatura
sobre propostas de algoritmos para resolugao do PCM. No capitulo 4 é proposto um
novo Algoritmo Evolutivo aplicado ao PCM, bem como sao discutidos seus aspectos
computacionais. O 5 propoe um GRASP para o PCM. No 6 sao apresentados e
comentados os resultados computacionais obtidos pelos algoritmos acima citados.

Finalmente, no capitulo 7 sao feitas as conclusoes e propostas de trabalhos futuros.



Capitulo 2

O Problema de formacao de Células

de Manufatura - PCM

2.1 Justificativas

A gestao da producdo é um fator muito importante para o sucesso de uma in-
dustria. Através dela busca-se organizar o ambiente de produ¢do de maneira a
economizar custos e tempo de producao, sem perda de qualidade. Indtustrias que
possuem o foco na pequena variedade e alto volume de producao geralmente or-
ganizam o ambiente de producao em [linhas de producao, sendo que cada linha de
produgdo é composta de varios tipos de maquinas (recursos de produgao) dedicadas
exclusivamente a producao de um tnico produto, tendo em vista o alto volume de
producao requerido. Para o caso de indiustrias que possuem o foco na grande varie-
dade e volume médio de producao, nao h& a necessidade de que as méaquinas sejam
dedicadas & producao de apenas um produto. Desta forma, é necessaria a aplicacao
de uma nova abordagem de organizacao destes sistemas de produgao. Uma aborda-
gem é a formacao de grupos (clusters) de maquinas com funcionalidades idénticas

(grupos de tornos, fresadeiras, etc.), formando-se departamentos especializados em
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uma fungio especifica. Assim, uma parte (pe¢a) de um determinado produto que
necessite de operagoes de manufatura de mais de um tipo de méquina, precisara
percorrer todos os grupos que contenham os tipos de maquinas necessarios para a
sua completa manufatura; e isto favorece o aparecimento de um grande volume de
material a ser manipulado ao longo dos diversos grupos de méquinas, o que con-
tribui para o aumento no tempo gasto na produc¢ao e maior dificuldade de controle
e manutengdo do sistema de producdo [51]. Nas tltimas duas décadas um novo
modelo de organizacao destes sistemas de produgao denominado manufatura celular

vem sendo usado.

Em um sistema de producao baseado em manufatura celular, maquinas de dife-
rentes funcionalidades sao agrupadas em uma célula, a qual é dedicada a producao de
uma familia de partes composta de diferentes partes que possuem alto nivel de simi-
laridade entre si, no que diz respeito as maquinas necessarias para sua manufatura.
O sistema de produgao fica entao dividido em varios grupos ou clusters formados
por células de maquinas e familias de partes, clusters estes também chamados de
células de manufatura. Uma das primeiras técnicas de formagao de um sistema de
manufatura celular foi proposta por J. L. Burbidge em 1971 em seu trabalho intitu-
lado Andlise do Fluzo de Produgao [50], constituindo-se em uma importante etapa
da organizacao de um sistema de producao de volume médio e grande variedade de
produtos. A Andlise do Fluzo de Produg¢do é constituida das seguintes etapas: o
levantamento dos recursos de producao (maquinas, ferramentas e profissionais) dis-
poniveis e das rotas de producao de cada parte, a formacao de células de manufatura,
o escalonamento das operacoes das partes em cada célula de maquinas e o projeto
do leiaute fisico das células de maquinas no ambiente fisico disponivel da fabrica. A
obtencao de células de manufatura é portanto uma das etapas da determinacao de

um sistema de producao baseado em manufatura celular.

Uma ilustragdo da formagao de células de manufatura pode ser visto a seguir.
Considere um sistema de produc¢ao formado por 10 maquinas e 15 partes como uma
matriz de adjacéncia binaria de maquinas-partes A(i,j), onde cada elemento a;; é
igual a 1 se a maquina ¢ executa uma operacao de manufatura sobre a parte j e 0

(ou valor em branco) caso contrario (figura 2.1).
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P1L P2 P3 P4 P5 Po P7 PE P99 P10 P11 P12 P13 P14 P15

M1 1 1 1 1

M2 1 1 1 1 1

M3 1 1 1 1

M4 1 1 1 1

M5 1 1 1 1 1 1 1
Mé& 1 1 1 1

M7 1 1 1 1 1 1

M8 1 1 1 1

M9 1 1 1 1 1 1
M10 1 1 1 1 1 1

Figura 2.1: Exemplo de um sistema de producao representado por uma matriz
maquina-parte

A formacao de células de manufatura se d4 através do rearranjo das linhas e
colunas da matriz de adjacéncia de maneira a se formar blocos de células/méaquina

e partes/familia ao longo da diagonal da matriz.

P5 P9 P10 F13 P1 P10 P4 P8 P11 P2 P3 P& P7 P12 Pl4 P15

ML|]1 1 1 1

M3 L 1 1

M& | 1 1 1 1

ME |1 1 1 1

M9 |1 1 1 1 1 1
M2 1 i T2 0, 1

M4 1 1 3 E ¢ 1

M5 1. 1 A 1 1 1 1
M7 1  EE R C | 1

M10 3 EER LR EER | 1 1

Figura 2.2: Matriz que representa as células de manufatura obtidas para o sistema
de producao da figura 2.1

A figura 2.2 apresenta uma possivel divisdo do sistema de producao da figura

2.1 em 3 clusters de células/mdquinas-familias/partes. As células de maquina sdo
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as seguintes: A célula 1 é formada pelas maquinas 1, 3, 6, 8 e 9; a 2 pelas maquinas
2 e 4 e a 3 pelas maquinas 5, 7 e 10. E as familias sdo: a familia 1 formada pelas
partes 5, 9, 10 e 13; a 2 pelas partes 1, 10, 4, 8 e 11 e a 3 pelas partes 2, 3, 6, 7, 12,
14 e 15.

Os clusters de células de méquinas e familias de partes devem ter um alto grau
de independéncia entre si, caracterizado pela pequena presenca de elementos inter-
clusters (elementos da matriz iguais a 1 que nao pertencem a nenhum cluster) na
matriz de blocos diagonais, os quais representam a presenca de partes que necessitam
de mais de uma célula de maquina para serem completamente manufaturadas e
portanto, movimento de material entre diferentes clusters de producdo. No exemplo
da figura 2.2, podemos identificar 3 elementos inter-clusters. Também é desejavel que
se tenha poucas lacunas (elementos da matriz iguais a 0) dentro dos clusters, o que
representa sub-utilizagao de maquina. No exemplo da figura 2.2 podemos identificar
3 lacunas no terceiro cluster. A formacdo de clusters de células de méquinas e
familias de partes resulta em diversas vantagens para a gestao da produgao, dentro

das quais destacamos:

1. reducao do transporte de material no ambiente de produgao, ja que as mé-
quinas necessarias para manufatura de uma dada parte sao agrupadas num

mesmo cluster;

2. reducao do tempo de producao dos produtos e consequente aumento da capa-

cidade de producao;

3. simplificacao do gerenciamento e controle do sistema de producao, agora divi-

dido em varios subsistemas independentes;

4. simplificacao do escalonamento das atividades, que agora deve ser feito sepa-

radamente em cada cluster;

5. aumento da seguranca no trabalho, com a minimiza¢ao de manipulacao de

material no ambiente de producao.

Um sistema de manufatura celular ideal é composto de clusters sem lacunas e
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sem qualquer interdependéncia entre si e de acordo com [5] esta é a primeira meta
a se alcancar para a implementacdo pratica de um sistema de manufatura celular
numa industria. No entanto, na prética, é raro encontrar sistemas de producao que
possam se tornar sistemas de manufatura com clusters totalmente independentes.
Em face disto, muitos pesquisadores tém procurado resolver a interdependéncia en-
tre clusters através da duplicagao de maquinas responsaveis pelo aparecimento de
elementos excepcionais [26, 31| (no exemplo da figura 2.2, a maquina 9 seria dupli-
cada para o terceiro cluster e a méaquina 7 para o segundo) ou a terceiriza¢ao de
partes (no exemplo da figura 2.2 as partes 4, 12 e 15 seriam terceirizadas). Em um
caso real, a decisao de duplicacdo de maquinas e terceirizacao de partes envolvem
questoes monetarias que devem ser avaliadas e decididas pelo projetista do sistema
de manufatura. Além disso, existem outras questoes inerentes ao sistema de pro-
ducao a serem considerados como capacidade de producao das méaquinas, tempo de
duragao de cada operacao de manufatura, custo de cada operagao de manufatura,
etc. A abordagem do Problema de formagao de Células de Manufatura dada neste

trabalho contudo nao trata da duplicagao de maquinas ou terceirizacao de partes.

2.2 O PCM como um problema de clusterizacao

De acordo com [49], o nimero de maneiras de se agrupar n dados em p clus-
ters mutuamente exclusivos e nao vazios é determinado pelo nimero de Stirling de

segundo tipo, dado pela equacao:

p
> (=0 lilp — i)Y (2.1)

=1
Considerando as partes como dados, o nimero de maneiras de se agrupar n
partes em p clusters pode ser dado pela equacao 2.1. Como no PCM uma solucao é
constituida do agrupamento de partes e maquinas, para cada maneira de se agrupar
as partes pode se associar todas as maneiras de se agrupar as maquinas para se

constituir uma solugdo. Desta forma, o nimero de maneiras possiveis de se agrupar
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n partes e m maquinas em p clusters mutuamente exclusivos e nao vazios; ou seja,
o numero de solugoes possiveis do PCM para um nimero de clusters dado p é dado

pela equagao 2.2:

p p

(Q_(=1rian it —a)l]) + QY (=1~ /it(p — 0)!])) (2:2)

i=1 =1

A tabela 2.1 ilustra a explosao do crescimento do niimero de solugoes em funcao do

nimero n de partes e m de maquinas, para um nimero de clusters p = 3 clusters.

Nro. de Partes Nro. de Maquinas  Nro. de solucoes

15 10 2,2159683 x 10"
60 40 1,431603835 x 1016
100 70 3,583372838 x 10™

Tabela 2.1: Explosao do niimero de solugoes em fungao do niimero de partes para
formacao de 3 clusters

Podemos concluir observando a tabela 2.1 que o uso de métodos de busca exaus-

tiva torna-se impraticavel para instancias grandes do PCM.

2.3 Formulacao Matematica

Qualquer uma das duas etapas do PCM (a alocagdo de partes para familias
ou maquinas para células) pode ser modelada matematicamente como se segue, de

acordo com Wang [49).

Maximizar:
p n
Z Z Sij Uik T jk (23)

k=1 i=1 j<i

Sujeito a:

p
ag=1i=1n (2.4)
k=1



2.4 Definicao do ntimero de clusters a serem formados 10

inkgu, k=12 ...p (2.5)
i=1
g€ 0,1}, i=1,2.1m k=1,2,..p (2.6)

onde:

p = nimero de clusters a serem formados.

n = nimero de partes (ou nimero de maquinas).

u = niimero maximo de partes (ou maquinas) por cluster.

s;j = indice de similaridade entre a parte (ou méaquina) i e a parte (ou maquina) j.
x;r = variavel binaria que assume o valor 1 se a parte (ou méaquina) i esta associada
ao cluster &, 0 caso contrario.

xjr = variavel binaria que possui assume o valor 1 se a parte (ou maquina) j estd
associada ao cluster &, 0 caso contrario.

As restrigoes (2.4) determinam que uma parte (ou maquina) pode estar associada
a somente um cluster. As restricoes (2.5) determinam que nenhum cluster pode
conter mais partes (ou méaquinas) do que o ntimero maximo de partes (ou méaquinas)

determinado.

Salientamos que a formulacdo acima nao trata da clusterizacdo de maquinas e
partes simultaneamente. Desta forma, tal formulacao pode ser usada ou para a

clusterizacao das méquinas ou para clusterizacao das partes.

2.4 Definicao do ntimero de clusters a serem forma-

dos

Um parametro do PCM que influi diretamente no resultado da solucgao final é o
nimero de clusters a serem formados. Quanto maior este niimero, maior o espaco de
busca a ser explorado, o que pode aumentar o tempo de execucao de um algoritmo
na busca por uma boa solu¢ao. Entao é necessario que seja determinado um niimero

razoavel de clusters. Por outro lado, € muito dificil para o usuario através de uma
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inspecao visual da matriz inicial conhecer ou estimar o nimero ideal de clusters a

serem formados.

Como a resolugao do PCM procura formar grupos nos quais as maquinas estejam
agrupadas para atender a um conjunto de partes que possuem similaridade quanto
as maquinas que as atendem, a formacao de clusters com apenas 1 méiquina ou
apenas 1 parte ¢ indesejavel. clusters unitarios seriam justificaveis em dois casos: 1)
Caso exista uma méquina apenas que atenda a um determinado conjunto de partes;
mas neste caso nao faz sentido esta maquina e estas partes pertencerem a matriz de
entrada do PCM, ja que esta méquina nao pode ser agrupada com nenhuma outra
pois ndo possui partes atendidas em comum com nenhuma méaquina sequer. 2) Caso
exista uma parte apenas que necessite de um determinado conjunto de maquinas;
mas neste caso também nao faz sentido esta parte e estas maquinas pertencerem a
matriz de entrada do PCM, j& que a parte nao pode ser agrupada com nenhuma
outra pois nao existe nenhuma maquina sequer que atenda a esta parte e a qualquer

outra.

Desta forma, sao consideradas na literatura como solugoes invalidas aquelas que
contem clusters com uma maquina apenas ou uma parte apenas |22, 37]. Dado
que o numero de méaquinas é sempre menor que o numero de partes, um limite
superior para o nimero de clusters usado neste trabalho foi [%]. Este valor nao
evita que sejam formadas solucoes com clusters unitarios, mas restringe o espaco
de busca, pois solugoes para o PCM com um ntmero de clusters maior que este
limite dado possuem obrigatoriamente clusters unitirios. O valor limite minimo
de clusters é igual a 2. Antes da geracao de cada solucdo pelas heuristicas aqui
propostas, é sorteado um nimero dentro desta faixa de limites para ser o nimero de
clusters para a referida solucao. As heuristicas s6 consideram como soluc¢oes validas
aquelas sem clusters unitarios, sem clusters com linhas ou colunas vazias (uma linha
vazia ocorre quando uma maquina pertencente a um determinado cluster nao realiza
operacao de manufatura sobre qualquer parte pertencente ao cluster em questao e
uma coluna vazia ocorre quando uma parte pertencente a um determinado cluster

nao necessita de nenhuma maéquina pertencente ao cluster em questao) ou clusters

inteiramente vazios (clusters vazios ocorrem quando todas as partes pertencentes a
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um determinado cluster nao necessitam de nenhuma méquina pertencente ao cluster

em questao).

Uma vez feita a explanacao do PCM, no proximo capitulo é feita uma revisao
da literatura existente sobre as diversas abordagens utilizadas para resolucao do
PCM bem como as diversas medidas de desempenho e similaridade usadas por tais

abordagens.



Capitulo 3

Metodologias existentes para o PCM

Com o objetivo de se tornarem mais competitivas no mercado, muitas
empresas tem adotado técnicas baseadas na Tecnologia de Grupos para a gestao de
seus respectivos sistemas de produgdao. A Tecnologia de Grupos busca decompor os
sistemas de producao em varios subsistemas menores, mais eficientes, mais faceis de

gerenciar e de preferéncia independentes entre si.

Um importante etapa do uso da Tecnologia de Grupos na gestdao da producao
¢ a formacao de um sistema de manufatura celular, onde sao formadas familias de
partes (pegas de produtos) e células de méaquinas, sendo que a cada célula de mé-
quinas é associada uma familia de partes. Num sistema de manufatura celular ideal,
existe uma total independéncia entre os pares de partes-familia e maquinas-célula.
Isto quer dizer que todas as partes de uma familia devem ser completamente manu-
faturadas pelas maquinas pertencentes a célula associada a esta familia e; todas as
maquinas de uma célula qualquer devem realizar operacoes de manufatura somente

sobre as partes pertencentes a familia associada a esta célula.

Tendo em vista a importancia da formacao de células de manufatura na indus-
tria, varias abordagens tém sido propostas para agrupar maquinas e partes. Existe
também na literatura, uma variedade de medidas desempenho e nocoes de similari-
dade que sao usadas respectivamente para a avaliacdo das solucoes obtidas e para a

formacao dos grupos num PCM.
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Veremos a seguir uma classificacao metodologica dos diversos tipos de algoritmos,

medidas de desempenho e medidas de similaridade aplicados ao PCM.

3.1 Algoritmos baseados em representacao matri-

cial de agrupamento

Esta é uma das mais simples técnicas de representar o PCM. Os algoritmos que se
utilizam desta representacao tem como entrada uma matriz de incidéncia maquina-
parte (ou parte-maquina), onde cada elemento a;; é igual a 1 se a maquina ¢ realiza
uma operagido de manufatura sobre a parte j e 0 caso contrario (ou cada elemento
a;; € igual a 1 se a parte 7 visita uma maquina j e 0 caso contrario) figura 3.1(a).
Os algoritmos entao buscam a formacao de células de maquinas e familias de partes
através da permutacao das linhas e colunas desta matriz, de maneira a formar blocos
de 1’s agrupados ao longo da diagonal da matriz, como mostrado abaixo na figura

3.1(b).

1 2 3 + 5 & 7 1 T 3 4 1 2 5
L 1 1 2] L
-1 I 1 5] L
3 1 L 1 E 1 L L
4 1 L 1 4 1 L L
5 1 1 [} 1 L 1
G 1 L 1 1 1 1
7 L L 7 L L
ial ibi

Figura 3.1: (a) Matriz parte/maquina e (b) Agrupamento ideal

Descrevemos nas secoes seguintes uma sintese dos principais métodos existentes

na literatura para a solucao do PCM.
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3.1.1 Algoritmo de Energia de Vinculagao (Bond Energy Algo-
rithm - BEA)

Este algoritmo, de acordo com Lorena et al. [11| busca a organiza¢ao da matriz
de incidéncia 0-1 do PCM num formato de blocos diagonais através da andlise do
vinculo de energia de cada elemento a;; da matriz e seus quatro elementos vizinhos
@ij—1, Qij+1, Qi—1; € a;+1 ;. Para cada permutacao das m linhas e n colunas da matriz,
é associado um valor total de vinculagao de energia, que expressa o vinculo total
de energia, para todos os elementos da matriz. O objetivo do algoritmo é examinar
todas as permutacoes possiveis de linhas e colunas e encontrar a permutagao que
maximiza a fun¢do de vinculagao de energia (Total Bond Energy) TBE(m,n), dada

por:

TBE(m, n) = 1/2 Z Z Q45 [aij_l + Aij4+1 + Ai—1j + ai-l-lj] (31)

i=1 j=1
onde:

Q0,;=0m+41,;—A;,0=Ain+1 — 0 ijl,...,n, v iil,...,m
m = o nimero de maquinas

n = o nimero de partes

Pode-se concluir pela formulacdo acima que quanto mais préximos estiverem
os elementos iguais a 1, maior serd o valor da funcao de vinculacao de energia
TBE(m,n). Porém, conforme observou McCormick et al. segundo Lorena et al.
[11], os agrupamentos produzidos pelo BEA parecem as vezes mais com um tabu-
leiro de xadrez do que com uma matriz de blocos diagonais. E necessaria também
uma andlise visual da matriz por parte do projetista do sistema de manufatura para
definir as alocacbes méaquinas-células e partes-familias. Além disso, o nimero solu-
coes formadas pela permutagao de linhas e colunas para uma matriz de m linhas
e n colunas é m!n!, de forma que a aplicacao do algoritmo pode se tornar inviavel

dependendo do tamanho da matriz de entrada do PCM.
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3.1.2  Rank Order Clustering - ROC

O algoritmo ROC foi proposto por King em 1979 segundo Wysk [50| e utiliza
uma representacao binaria das colunas e linhas da matriz de entrada. ROC associa
um valor inteiro a essa representacao para realizar uma ordenacgao descendente das
linhas e colunas de acordo com tais valores inteiros, a fim de encontrar os blocos
diagonais que representam os clusters (grupos) de células-maquinas e partes-familias.
Cada linha 7 e coluna j tem seus valores determinados através da conversao de
sua representacao binaria em um valor decimal, sendo que os bits mais e menos
significativos para as linhas e colunas sao respectivamente os valores da primeira e

iltima colunas e primeira e tltima linhas.

Baseando-se nestes valores associados as linhas e colunas da matriz de incidéncia,

o algoritmo ROC pode ser descrito pelo seguinte pseudo-codigo:

: Procedimento Algoritmo ROC

Calcule o valor numeérico associado a cada coluna j da matriz

Se as colunas estao em ordem descendente, va para a linha 4, sendao ordene-as
Calcule o valor numérico associado a cada linha ¢ da matriz

Se as linhas estao em ordem descendente, finalize o algoritmo. Sendo ordene as
linhas e volte a linha 2.

6: Fim ROC

Figura 3.2: Pseudocodigo do algoritmo ROC

Vejamos um exemplo da aplicagao do algoritmo ROC. Considere a matriz da figura
3.3(a) como entrada para o algoritmo ROC. Os elementos da matriz em branco

possuem o valor igual a "0". As sequéncias binarias para as colunas sdo as seguintes:

PL P2 P3 P4 P5 P6 P3 P5 P4 P1 P2 P6

M1 1 1 1 ML | 1 1 1
M2 |1 1 M2 1
M3]1 1 M3 1
M4 1 1 M4 | 1 1

(@) (b}

Figura 3.3: (a) Matriz de entrada para o algoritmo ROC e (b) Matriz apos o orde-

namento das colunas
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P1 =011 0 (pois a parte P1 necessita das maquinas M2 e M3 e ndo necessita da
méaquina M1 e M4). Analogamente, as demais sequéncias binarias para as colunas
sao: P2=0110,P3=1001,P4=1000,P5=1001eP6 =0110;e os valores
decimais das sequéncias binéarias das colunas sao: P1 = 6, P2 =6, P3 =9, P4 =
8, P5 =9 e P6 = 6. Através da ordenagao das colunas pelo algoritmo ROC (linha
3 do pseudocodigo da figura 3.2) obtém-se a matriz da figura 3.3(b). Observando a
matriz da figura 3.3(b), temos as seguintes sequéncias binarias para as linhas: M1
=111000,M2=000111,M3=000111eM4=110000;e os valores
decimais das mesmas sao: 56, 7, 7 e 48. Ordenando descendentemente as linhas

(linha 5 do pseudocodigo da figura 3.2), obtemos a seguinte matriz de clusterizagio:

P3 P5 P4 Pl P2 P6
ML|1 1 1

M4 1 1
M2 1 1 1
M3 1 1 1

Figura 3.4: Matriz obtida pelo algoritmo ROC apés primeira ordenacao de linhas e
colunas

A segunda execucao dos dois primeiros passos de ROC nao alteram a matriz da
figura 3.4 pois as colunas ja estdo ordenadas. A segunda execucao dos passos 3 e 4
de ROC também nao alteram a matriz da figura 3.4 pois as linhas também ja estao
ordenadas. Desta forma, o algoritmo termina e a matriz da figura 3.4 é a matriz
solucao. A defini¢ao dos clusters fica a cargo do projetista das células de manufatura.
Neste exemplo, podemos perceber claramente dois clusters de células/familias : o
cluster 1, constituido das maquinas M1 e M4 e das partes P3, P5 e P4; e o cluster
2, constituido pelas maquinas M2 e M3 e das partes P1, P2 e P6. Entretanto
salientamos que para matrizes grandes e mal comportadas (com um grande niimero
de elementos inter-clusters) essa identificagao visual dos clusters pode ndo ser tao

facil.

Para tratar o aparecimento de muitos elementos inter-clusters, para execucao
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do ROC primeiramente sao identificados tais elementos através de procedimentos
iterativos propostos por King, Chan e Milner e Chu e Tsai; de acordo com Lorena et
al. [11]. Entao ROC é executado sob a matriz resultante. Depois de sua execugao, as
maquinas associadas & estes elementos inter-clusters sao duplicadas e associadas as
células de maquinas para as quais existem os elementos inter-clusters e o algoritmo

ROC novamente executado.

Chandrasekaran e Rajagopalan relataram em [6] importantes falhas no funcio-
namento de ROC: matrizes de entrada inicialmente bem estruturadas (com poucos
elementos inter-clusters) podem vir a estar desorganizadas ao final do algoritmo;
existe a tendéncia de aglomeracgao de elementos da matriz iguais a 1 no canto noro-
este da matriz final permanecendo o restante da matriz desorganizada; a disposi¢ao
inicial das linhas e colunas da matriz de entrada influi diretamente na forma da
matriz de blocos diagonais final e como observado por [11, 24, 50] a representacao
binaria para linhas e colunas restringe o tamanho da matriz de entrada ao tamanho

da palavra interna do computador.

Para superar tais falhas, em [6] é proposto uma extensdao do algoritmo ROC
denominado MODROC (Modificed Rank Order Clustering). MODROC se inicia com
a execuc¢ao do algoritmo ROC sobre a matriz de entrada. A tendéncia de formacao
de um bloco de 1’s no canto noroeste da matriz final por ROC, permite 8 MODROC
identificar um bloco de elementos iguais a 1 no canto noroeste da matriz. Entao as
colunas deste bloco sao retiradas da matriz e as partes associadas a estas colunas sao
identificadas como uma familia. Entao o algoritmo ROC é aplicado novamente sobre
a matriz restante. Esta identificacao e retirada de blocos no canto noroeste se repete
até que todas as colunas sejam eliminadas da matriz. Este estdgio pode resultar em
maquinas associadas a mais de uma célula (células de méquinas néo disjuntas) e um

grande nimero de clusters com poucas méquinas e partes [11, 24, 6].

Para produzir uma formacao de células/familias adequada, o segundo estagio de
MODROC se constitui da combinacao de clusters através de um procedimento de
clusterizacao hierarquico, baseado num coeficiente de similaridade entre maquinas.

Porém, este é dependente da informacao por parte do projetista do nimero maximo
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e minimo de méquinas por célula, um nimero maximo de células, o coeficiente de
similaridade a ser usado e um valor limite do coeficiente entre maquinas para o qual

a clusterizacao é finalizada.

Chandrasekaran e Rajagopalan constataram também em [6] que, ao contrério
do que disse o autor do algoritmo ROC, tal algoritmo nem sempre é capaz de obter
uma clusterizacao bem definida, mesmo que exista um rearranjo de linhas e colunas
da matriz de incidéncia que a obtenha. Além disso, MODROC nao possui as demais

deficiéncias identificadas em ROC.

3.1.3 Algoritmo baseados em técnicas de clusterizagao direta

(DCA)

Os algoritmos baseados em clusterizagdo direta (Direct Clustering Algorithm -
DCA) executam permutagdes das linhas e colunas da matriz do PCM, da seguinte
maneira: as linhas contendo elementos iguais a 1 mais a esquerda sao movimentadas
para o topo da matriz e as colunas contendo elementos iguais a 1 mais ao topo para a
esquerda da matriz. Estes algoritmos convergem relativamente em poucas iteragoes
[11] mas como observou Wemmerlov segundo Lorena et al. [11], tendem a formar um

bloco no canto noroeste da matriz, deixando o restante da mesma desorganizado.

3.2 Algoritmos baseados em clusterizacao hierar-

quica

Esta técnica realiza a formacao de grupos de células/familias (clusteriza¢ao) com
base em dados de entrada sob a forma de um coeficiente de similaridade ou func¢ao
de distancia, e determina uma hierarquia de grupos ou particoes, sendo que em
cada nivel de hierarquia pode haver um ntimero diferente de grupos com diferentes
nimeros de membros. Contrariamente aos métodos baseados em matriz, a formagao

de células de maquina e familias de partes nao é feita simultaneamente. A formagao
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de grupos pode ser feita de maneira divisiva ou aglomerativa. Os algoritmos divisivos
iniciam com todos os dados (no caso do PCM, méquinas e partes) pertencendo a um
mesmo grupo e cria através de particoes uma série de grupos até cada dado pertencer
a um determinado grupo, enquanto que os algoritmos aglomerativos consideram
inicialmente cada dado como um grupo e realiza a jungao dos grupos até que um

critério de parada esteja satisfeito.

Como estes algoritmos se baseiam em coeficientes e estes tltimos podem incor-
porar informagoes outras senao as informacoes binarias da matriz de entrada do
PCM, pode-se obter algoritmos para resolucao do PCM que considerem outros as-
pectos importantes de um sistema de manufatura, como por exemplo: sequéncia de
operacoes de manufatura das partes nas maquinas, volume médio de producao para
cada parte, tempo de processamento para cada operacao de manufatura das partes,
volume de trafego de material entre méaquinas, etc. Em razao disto, uma série de
medidas de similaridade tem surgido na literatura para aplicagao no PCM. Um in-
teressante estudo sobre medidas de similaridade para resolucao do PCM foi feito em
[48]. E imprescindivel portanto uma escolha sensata do coeficiente de similaridade a
ser usado de acordo com os aspectos do PCM a serem considerados num algoritmo

de clusterizacao hierarquica.

Como exemplos de algoritmos de clusterizacao hierarquica aplicados ao PCM,
citamos a segunda etapa do algoritmo MODROC [6] e o algoritmo divisivo pro-
posto por Harhalakis et al. [18], sendo que este ultimo leva em consideracdo para a

clusterizacao a ordem das operagoes de manufatura para as partes.

3.3 Algoritmos baseados em clusterizagao nao hie-
rarquica
Técnicas de clusterizacao nao-hierarquica obtém os clusters através do uso de

uma funcao de similaridade ou distancia entre os dados a serem clusterizados, mas

sem a necessidade de uma computagao prévia das similaridades ou das distancias
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entre todos os dados como na clusterizacao hierdrquica. Entretanto é preciso que
se informe a priori um nimero k de clusters a serem formados, o que em nossa
opiniao pode ser dificil de se determinar para instancias grandes e mal estruturadas

(matrizes com grande namero de elementos inter-clusters) do PCM.

Basicamente, sao escolhidos inicialmente os k£ dados que serao as sementes dos
k clusters. Em seguida, os dados restantes sao agrupados ao cluster mais préximo,
com base numa funcao de similaridade ou distancia entre os dados e os clusters. Um
exemplo de algoritmo baseado em clusterizagao nao hierarquica para o PCM sera

visto a seguir.

3.3.1 Algoritmo ZODIAC

O algoritmo ZODIAC (zero-one data: ideal seed algorithm for clustering), de-
senvolvido por Chandrasekaran e Rajagopalan [7] é um algoritmo de clusterizagio
nao-hierarquica onde a escolha da sementes dos clusters pode ser feita de forma arbi-
traria, artificial, representativa ou natural no primeiro estégio do algoritmo. Ao final
do algoritmo é usado outro tipo de semente chamada semente ideal, para término
da clusterizacao. ZODIAC considera as m linhas das maquinas e n colunas das par-
tes independentemente como vetores em um espaco n-dimensional e m-dimensional,
respectivamente; representando um conjunto de pontos. Com base nas escolhas das
sementes e nas distancias entre os demais pontos e as sementes, se di a formagao de
células de maquinas e familias de partes. As varias formas de escolha de sementes
foram combinadas em sequéncias, de maneira que a clusterizacao se d& através de
clusterizacoes sucessivas a cada nova forma de escolha de sementes. Com isso, os
autores puderam relatar importantes conclusoes sobre o uso de diferentes tipos de

semente.

Uma escolha arbitraria de sementes iniciais pode levar o algoritmo a formacao
de um nimero pequeno de clusters, que podem nao refletir uma clusterizacao satis-

fatoria.

Uma clusterizagdo baseada na escolha de sementes artificiais (um ponto no es-
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paco m ou n-dimensional que nao represente nenhum dos vetores de linhas ou colunas
da matriz do PCM) seguida de uma clusterizagido baseada na geracdo de sementes
representativas (pontos no espago m ou n-dimensional que representam vetores de
linhas ou colunas da matriz do PCM) e por fim sementes ideais (pontos no espa¢o m
ou n-dimensional que representam vetores de linhas ou colunas da matriz clusteri-
zada, excluidos os elementos inter-clusters e as lacunas no clusters) podem produzir
bons resultados |7]. O uso de sementes ideais se faz necessario para escapar de 06ti-
mos locais ainda distantes de um 6timo global e melhorar a solucao final, tendo em
vista que os resultados alcancados pelo uso somente de sementes artificiais e repre-
sentativas nao foram satisfatérios, segundo os autores. Um limite superior para o
ntmero de clusters baseado em teoria dos grafos é usado como limiar para o niimero

de clusters a serem formados.

Outra abordagem usada por ZODIAC ¢é a clusterizagdo através da geragdo de
sementes naturais (pontos no espago m ou n-dimensional que representam vetores de
linhas ou colunas da matriz do PCM, cuja distancia atende a um limiar determinado
pelo projetista) e de sementes ideais. Chandrasekaran e Rajagopalan observaram
ainda em [7] que a clusterizagdo inicial feita usando as sementes naturais alcanga
bons resultados, sendo a fase de clusterizagao por sementes ideais uma tentativa
de uma pequena melhora na solucao. Além disso, uma vantagem da utilizacao de
sementes naturais ¢ que o nimero de clusters a serem formados surge como resultado

da escolha destas sementes.

O uso de um coeficiente de similaridade ao invés de uma medida de distancia no

processo de escolha de sementes também é sugerido pelos autores.

3.4 Algoritmos baseados em teoria dos grafos

A teoria dos grafos também tem sido explorada para propor algoritmos de re-
solucao do PCM. Geralmente os sistemas de manufatura sao consideradas como se
segue: os nos representam as maquinas (partes) e as arestas a relagdo (similaridade,

fluxo de operagoes, etc.) entre elas, como visto a seguir.
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3.4.1 Abordagem de Fluxo de Redes

Foulds and Neumann [13|, apresentam um modelo de fluxo de redes para a
resolucao do PCM, baseando-se nas taxas de utilizacao das partes em relacdo as
capacidades das maquinas. Uma vez constituida a rede, onde os n6és da mesma
sao constituidos por partes, maquinas e células de manufatura a serem formadas, a
resolucao do PCM ¢ feita através da minimizacao de uma func¢ao de fluxo desta rede

que representa o custo de movimento entre células.

3.4.2 Abordagem de K-coloragao de Grafos

Em [39] é apresentado um algoritmo que utiliza a K-colora¢ao de grafos para re-
solver o PCM. Inicialmente, é calculado um coeficiente de dissimilaridade entre todas
as partes, com base na matriz 0-1 de entrada. Apoés isto, um grafo G é construido
onde os nos representam as partes e existird uma aresta a;; entre duas partes i e j se
o coeficiente de dissimilaridade entre elas for maior ou igual a um limiar definido a
priori. O passo seguinte se constitui na coloragao do grafo em k cores empregando-se
uma técnica baseado no algoritmo de Guénoche, segundo [39], onde k é o namero
de clusters a serem formados. Dado que dois nos adjacentes nao recebem a mesma
cor, a coloracao de G nao colocard em uma mesma famfilia partes que possuam um
coeficiente de dissimilaridade maior ou igual ao limite estabelecido. Uma vez deter-
minada as familias de partes, obtém-se as células de méquinas atribuindo-se cada
méquina para a familia com o maior nimero de partes que a maquina em questao

atende.

3.5 Algoritmos baseados em técnicas de Inteligéncia

Artificial

Uma grande variedade de algoritmos baseados em técnicas de Inteligéncia Artifi-

cial (IA) tem sido propostos para resolu¢do do PCM. Geralmente estas técnicas com-
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binam alguns dos métodos mostrados anteriormente (clusteriza¢ao nao-hierarquica,
teoria dos grafos, etc.) com estratégias inerentes 4 TA. Em [10] encontra-se uma
razoavel referéncia & computacao evolucionaria aplicada a formacao de células de
manufatura. O grande nimero de trabalhos encontrados na literatura sugere estes

métodos como promissores para a aplicagao ao PCM.

3.5.1 Redes Neurais Artificiais

Em [3], Nguema et al. apresentam um modelo de redes neurais baseado no mo-
delo de Hopfield para resolu¢do do PCM. A principal vantagem desta abordagem é
sua habilidade para resolver instancias grandes do PCM. Shankar et al. [43| apresen-
tam um modelo de rede neural transitoriamente ca6tica para o PCM. Os resultados
computacionais desta abordagem sao comparados com outras 4 abordagens de redes
neurais, tendo superado estas ultimas para 18 instancias da literatura no que diz

respeito a qualidade das solucoes e ao tempo computacional exigido.

3.5.2 Logica Fuzzy

O principal objetivo da resolugdo do PCM é agrupar méquinas nas células mais
adequadas e partes nas familias mais adequadas. Mas dependendo da matriz de
entrada, nem sempre é muito claro qual a célula ou familia mais adequada para a
méaquina ou parte. O algoritmo proposto em [35] utiliza um grau de relacionamento
entre maquinas e partes representado por um coeficiente que varia entre 0 e 1,
para realizar esta associacao de maquinas a células e partes a familias. A entrada
do algoritmo é uma matriz mdquina-parte de relacao fuzzy, onde cada elemento a;;
representa o grau de relacionamento da méquina ¢ para a parte j. Esta matriz é entao
convertida em uma matriz binaria maquina-parte, sendo que é preciso que se informe
o numero de clusters a serem formados para tal conversao. Em seguida, as partes e
méaquinas da matriz binaria que possuem respectivamente linhas e colunas iguais sao
unidas e consideradas como uma tnica méquina e parte. A etapa final se constitui

do calculo de um coeficiente de similaridade proposto entre maquinas e partes e no
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agrupamento de maquinas e partes com base num modelo de programacao linear.
Smed et al. [44] utilizaram logica fuzzy para a elaboracao de um software para o

PCM aplicado a industria de placas de circuitos eletronicos.

3.5.3 Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos (AGs) sdo uma metaheuristica que tem sido usada para
a resolucao de uma grande variedade de problemas de otimizacao, e tem se mostrado

uma ferramenta flexivel e eficiente para tal.

Joines et al. [22] desenvolveram um AG para solucionar o PCM como problema
de programacao inteira, permitindo fungoes objetivo com miiltiplos critérios e res-
tricoes. O algoritmo possui 4 operadores de mutacao e 3 operadores de crossover.
Uma extensao hibrida deste algoritmo foi proposta em [23|, na qual foi inserido um
procedimento de busca local. Ambos algoritmos necessitam da informagao de um
limite superior do niimero de clusters a serem formados. Baseado em [27], Lorena
et al. [12] desenvolveram um AG construtivo que se baseia na modelagem do PCM
como o problema das p-medianas, onde os clusters sao formados com base na mini-
mizacao da distancia das partes e maquinas as partes e maquinas-medianas. Este
algoritmo também necessita que seja informado apriori um nimero k de clusters
a serem formados. Um aspecto interessante desta abordagem é que ela aceita que
solugoes parciais facam parte de uma populacao de solucgoes, tendo em vista que
podem vir a se tornar boas solugoes em geracoes futuras. Um AG caracterizado
pela dispensa do uso do operador de crossover é proposto em [46], igualando os
resultados da literatura para 17 instancias. Mak et al., [30] propuseram um AG
adaptativo onde as taxas de utilizacao dos operadores de mutagao e crossover mu-
dam de acordo com a eficiéncia dos mesmos ao longo da execucao do algoritmo.
Resende et al. propuseram em 2002 [37], um AG hibrido que incorpora ao algoritmo
genético basico um procedimento de busca local, tendo este algoritmo igualado ou

melhorado os resultados da literatura para 35 instancias do PCM.
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3.5.4 Busca Tabu

A metaheuristica Busca Tabu é uma técnica de otimizacdo baseada na nocao
de vizinhanga, originada dos trabalhos de Glover [15, 17, 16]. Sendo S o espago de
busca de um problema de otimizagao, f a funcao objetivo a minimizar ou maximizar
e s uma solugdo viavel do problema, denota-se vizinhanga de s por N(s) C S. Cada
solugdo s’ € N(s) é chamada de wvizinho de s e é obtida por uma modificacdo na
estrutura de s denominada movimento, modificagao esta que depende do problema

em questao.

A Busca Tabu se inicia com uma solu¢do semente s (a qual pode ser obtida
por alguma outra técnica ou gerada aleatoriamente) e investiga num subconjunto
da vizinhanca de s a melhor solucao existente. Esta melhor solugao vizinha de s é
aceita como nova semente, mesmo que esta nao seja melhor que a semente corrente
s. Isto permite ao método escapar de 6timos locais ainda distantes do 6timo global.

O processo de busca é entao reiniciado, considerando-se a nova solucao semente.

Para evitar que a Busca Tabu retorne a solucoes ja geradas anteriormente, existe
uma Lista Tabu, que é uma lista contendo os movimentos proibidos. Geralmente
a Lista Tabu contém os movimentos reversos aos tltimos T movimentos realizados
(onde T & um parametro do método), movimentos estes que poderiam fazer com

que a partir da solucao semente se chegasse a solucoes ja geradas.

Cada iteracao do método é constituido da busca numa vizinhanca de uma se-
mente s e escolha de uma nova semente. As iteragoes se repetem até que um critério
de parada seja alcangado (geralmente um nimero maximo de iteragoes sem melhoria
da melhor solucao) e a melhor solugio encontrada é apresentada como solugao para

o problema em questao.

Uma metaheuristica Busca Tabu para o PCM foi proposta por [2], sendo que ela
se constitui basicamente de trés fases: a primeira fase constitui-se na determinacao
do melhor sequenciamento de maquinas e partes, de maneira a se formar dois cami-
nhos minimos (um caminho para partes e outro para maquinas), onde as distancias

entre maquinas e entre partes estao diretamente relacionadas com o grau de simi-



3.5 Algoritmos baseados em técnicas de Inteligéncia Artificial 27

laridade entre elas. Estes dois caminhos sao determinados através da aplicacao do
algoritmo de busca tabu propriamente dito. Numa segunda fase, ¢ montada a matriz
de clusterizacao referente a melhor solucao encontrada na primeira fase. A terceira
fase se constitui da determinacao do numero de clusters através da identificacao
das fronteiras de cada cluster e da informacao por parte do projetista de um limite
superior do niimero de clusters a serem formados. Sun et al. [47] apresentaram uma
busca tabu que modela o PCM como um grafo onde os nés sdo méquinas e as arestas
entre os nos representam os fluxos entre maquinas, obtidos através da sequéncia das
operacoes para cada parte. O objetivo é particionar o grafo em subgrafos, tal que
o custo das arestas entre os subgrafos seja minimizado, o que representa a minimi-
zagao do volume do trafego entre clusters. Deve ser informado pelo projetista um
limite superior do nimero de clusters a serem formados. Em [9] é proposta uma
busca tabu para resolver o PCM diante da possibilidade de rotas de producao alter-
nativas para as partes. O objetivo final € minimizar o custo do trafico entre clusters.
Um aspecto interessante deste algoritmo é o uso de varios niveis de diversificacao
da busca. Longendran et al. [26] propoem uma busca tabu para o PCM com a
possibilidade de duplicacao de maquinas e terceirizacao de partes. Além disso, o
algoritmo também procura pelo melhor leiaute das células de manufatura dentro do
ambiente de producao. Em seu estudo, ele aplica o algoritmo a exemplos reais e

obtém resultados satisfatorios.

3.5.5  Simulated Annealing

Simulated Annealing é uma metaheuristica de busca local probabilistica, proposta

originalmente por Kirkpatrick et al. [25].

Inicialmente é gerada uma solugdo inicial s, chamada solucao semente. Cada
iteragao do método constitui-se da geragao de um vizinho s’ de s e na escolha ou
nao deste vizinho como nova semente. Caso o vizinho nao seja escolhido, uma nova

iteracao é iniciada com a antiga semente.

E justamente na escolha da nova semente que esté a caracteristica probabilistica
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do método: determinada a solucao s’, esta passara a ser a nova semente caso o valor
da funcao objetivo associado a ela seja melhor (maior em casos de maximizagao e
menor em casos de minimizac¢ao) que o da solu¢do semente s. Caso contrario, s’
também poderé ser aceita como nova semente, mas com uma probabilidade de e%,
onde A ¢ a diferenca entre os valores da funcao objetivo de s’e s, e T um parametro
do método denominado temperatura. Inicialmente T assume um valor alto que é
gradativamente diminuido iteragdo a iteragao. Desta forma, nas iteragoes iniciais
a probabilidade de escolha de solugbes piores como semente é maior (mecanismo
para fuga de 6timos locais) e diminui & medida que avangam as iteragoes (0 método

adquire carater guloso).

O algoritmo ¢é finalizado quando a temperatura atinge valores préximos a zero e

solucoes piores nao sao mais aceitas como semente.

Harhalakis et al. [19] apresentaram um Simulated Annealing cujo objetivo é mini-
mizar o custo relativo ao trafego entre clusters, com base na sequéncia de operagoes
para cada parte, o custo de cada operacao e o volume de produgao de cada parte
para um determinado horizonte de tempo. Este algoritmo foi executado para uma
instancia real e alcancou resultados satisfatorios. O Simulated Annealing proposto
em [51] procura minimizar o volume do trafego entre clusters com base no fluxo
entre as operacoes das partes, a associagao de operacoes & méaquinas e a capacidade
de producao de cada maquina. Uma questao interessante levada em conta é a exis-
téncia de maquinas funcionalmente idénticas, permitindo uma maior flexibilidade

de associacao de operagoes & maquinas.

3.6 Outras abordagens

Além dos métodos mostrados até agora, existem muitos outros destinados a reso-
lugdo do PCM. Ribeiro and Meguelati em [40] desenvolveram um algoritmo baseado
em classificacao cruzada de partes e méquinas que visa minimizar o niimero de mo-
vimento entre clusters e maximizar a taxa de utilizacao das maquinas. Baker et

al. em [4] propuseram um algoritmo baseado no algoritmo ROC [50] como parte de
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uma ferramenta computacional para gestao da produgao. Ohta et al. [34], desenvol-
veram um algoritmo composto de um estagio de clusterizagao nao hieradrquica para
agrupamento de maquinas e um estigio guloso para agrupamento das partes, a fim
de resolver o PCM com o objetivo de reduzir o tempo de preparacao das maquinas.
Podemos citar ainda abordagens baseadas em branch-and-bound [14, 20], multiplos

critérios |31] e heuristicas |29, 28, 33, 49|.

3.7 Medidas de desempenho

Juntamente com o grande ntimero de trabalhos propostos para resolucao do
PCM, h& um grande nimero de medidas de desempenho para avaliar as solucoes
obtidas pelos algoritmos. Tais medidas podem incorporar muitos aspectos do PCM,
como tempo das operacoes de manufatura sobre as partes, capacidade de produ-
c¢ao das maquinas, etc. Daremos atencao as medidas de desempenho destinadas a
avaliacao de solugoes obtidas com base apenas nas informagoes da matriz 0-1 de
entrada do PCM, tendo em vista que nosso trabalho visa a resolucao do PCM consi-
derando apenas as informacoes de tal matriz. No nosso entendimento, uma medida
de desempenho eficaz para avaliagao de solucoes do PCM baseadas na matriz de

incidéncia parte-méaquina dele levar em consideragao os seguintes fatores:
1. O numero total de operacoes na matriz de entrada do PCM.

2. O nimero de operagoes executadas dentro dos clusters.

3. O nimero de lacunas nos clusters, que devem ser minimizados, pois represen-

tam sub-utilizacao de méquinas pelo cluster.

4. O numero de elementos inter-clusters, que representam trafego de material
entre os clusters. Boas solugoes geralmente possuem poucos elementos inter-

clusters
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3.7.1 Eficiéncia de Agrupamento

Proposta por Chandrasekharan e Rajagopalan em 1986 de acordo com Sarker
e Mukattash et al. [42, 32|, a eficiéncia de agrupamento (Grouping Efficiency) n é

definida como:

n=qn+(1—qn (3.2)

onde:

71 = razdo entre o nimero de operagoes (1’s) nos blocos diagonais (clusters) e o
nimero total de elementos nos blocos diagonais.

7y = razdo entre o namero de lacunas (0’s) fora dos blocos diagonais e o niimero
total de elementos (0’s ou 1’s) fora dos blocos diagonais.

q = fator de peso (0 < q <1)

0<n<1

Quando nao houver um elemento sequer igual a 1 dentro dos blocos diagonais
e todos os elementos iguais a 0 estiverem dentro dos blocos diagonais 7, e 7, serao
iguais a 0, de acordo com suas defini¢oes. Desta forma, 7 sera igual a 0 independente
do valor de q. Por outro lado, quando todos elementos iguais a 1 estiverem dentro
dos blocos diagonais e todos os elementos iguais a 0 fora dos blocos diagonais, entao
71 € 1) serdo iguais a 1, de acordo com suas defini¢oes. Desta forma, 7 serd igual a

1 independente do valor de q.

Exemplos de uso desta medida podem ser vistos em |7, 35|. Falhas apontadas
por [42, 32| sdo: a forte dependéncia da medida ao pardmetro ¢ e a variagao do valor
da medida entre 0,75 e 1 para os testes de instancias da literatura. Desta forma,
mesmo solucoes ruins com grande nimero de elementos inter-clusters apresentam

uma eficiéncia de agrupamento em torno de 0,75.
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3.7.2 Eficacia de Agrupamento

Proposto por Kumar e Chandrasekharan segundo [32, 4|, a eficicia de agrupa-

mento (Grouping Efficacy), tem a seguinte forma:

€ — €
e+ ey

T

(3.3)

onde:

e = nimero de operagoes (1’s) da matriz

ep — numero de elementos inter-clusters

e, = numero de elementos iguais a 0 dentro dos clusters

0< <1

Quando nao houver elementos inter-clusters e nao houver lacunas nos clusters,
os valores de eg e e, serao iguais a 0 e consequentemente o valor de 7 igual a 1. Caso
todos os elementos iguais a 1 estejam foram dos clusters, o numerador da equagao

3.3 seré igual a 0 e portanto, o valor de 7 igual a 0.

A eficicia de agrupamento vem sendo usada largamente na literatura. Os algo-
ritmos propostos em [22, 23, 37, 12| utilizam a eficacia de agrupamento. A eficacia
de agrupamento nao estd sujeita as falhas mencionadas para a eficiéncia de agru-
pamento mas conforme observou Sarker [42], podem ser formadas solugdes cujos
clusters tenham colunas ou linhas vazias, o que nao representam solucoes vidveis. A
eficicia de agrupamento nao é portanto sensivel a este tipo de falha nas solugoes.
Partindo desta conclusao, o uso desta medida se torna condicionado & nao aceitacao
de tais solucoes por parte do método de resolugao do PCM usado. Além disso ainda
segundo Sarker a eficacia de agrupamento é mais sensivel & mudanca no niimero de
lacunas nos clusters que no nimero de elementos inter-clusters e nao possui um fator
de peso que permita ao projetista do sistema de manufatura dar mais importancia
ao nimero de elementos inter-clusters ou ao nimero de lacunas nos clusters, como

na eficiéncia de agrupamento.
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3.7.3 Indice de Capacidade de Agrupamento - GCI

O Indice de Capacidade de Agrupamento (GCI - Grouping Capability Index)
proposto por Hsu segundo Mukattash et al. [32] tem a seguinte definigao:

GCI=1—(2) (3.4)

e
onde:
ep — numero de elementos inter-clusters

e = nimero de operacgoes da matriz

0<GCI<1

O GCI tem seu valor igual a 0 quando todos os elementos iguais a 1 (operagoes da
matriz) estdo fora dos clusters. Desta forma os valores de e e e serdo iguais. O valor
maximo de GCI (igual a 1) acontece quando ndo existem elementos inter-clusters,

ou seja, ey = 0.

O GCI nao leva em consideragoes o nimero de lacunas nos clusters, o que pode
fazer com que solugoes contendo clusters grandes e com nimero consideravel de

lacunas (clusters esparsos) sejam consideradas boas solugoes.

3.7.4 Eficiéncia Global - GLE

Proposta por Harhalakis de acordo com [32|, a medida de desempenho denomi-

nada Fficiéncia Global (GLE - Global Efficiency) é dada por:

Zﬂzl Si
GLE — Zi=12 35
S (3:5)

onde:
n = nimero de operagoes da matriz
S; = 1 se a i-ésima operacao é executada dentro de um cluster, 0 caso contrario

0<GLE <1
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Desta forma, a medida GLE expressa a razao do niimero de operacgoes executadas
dentro dos clusters para o nimero total de operacoes do sistema de manufatura. GLE
serd igual a 0 quando o somatorio dos S; for igual a 0, o que ocorre quando nao hé
uma operacao sequer dentro dos clusters. GLE sera igual a 1 quando o somatério
dos 5; for igual ao somatoério dos r;, o que significa que todas as operagoes da matriz
estarao dentro dos clusters. Como no caso da medida de desempenho anterior, GLE

nao leva em consideracao o ntimero de lacunas nos clusters.

3.7.5 Medida Primaria

Segundo [21, 42|, Miltenburg and Zhang propuseram a medida de desempenho
denominada Medida Primdria (M1), dada por:

€1 €0

_— (3.6)

onde:

e; — numero de operagoes executadas dentro dos clusters
e, — namero de lacunas nos clusters

eo = nimero de operagoes executadas fora dos clusters

e = nimero de operagoes da matriz

'1§7]g§1

Quando nao houver operacoes executadas dentro dos clusters, o valor de e; seré
igual a 0 e o niimero de operagoes executadas fora dos clusters sera igual ao niimero
de operagoes da matriz (ep=e). Desta forma, o valor de 7, sera igual a -1. Por outro
lado, quando todas as operacoes da matriz forem executadas dentro dos clusters e

nao houver lacunas nos mesmos (e e e, iguais a 0), o valor de 7, sera igual a 1.

Tal medida é utilizada por Mak et al. em [30]. A medida M1 significa a diferenca

da razao entre o nimero de operacoes dentro dos clusters e o nimero total de
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elementos nos clusters e a razao entre os elementos inter-clusters e o nimero total
de operagoes na matriz. Joglekar et al. [21] fez uma comparagao experimental entre
M1 e a eficiéncia de agrupamento e mostrou que M1 supera a falha da eficiéncia
de agrupamento no que diz respeito a variagao do valor da medida de desempenho

entre 0,75 e 1.

3.7.6 Medida de Eficiéncia de Agrupamento duplamente pon-

derada

A Medida de Eficiéncia de Agrupamento duplamente ponderada (Doubly Weighted

Grouping efficiency measure) foi proposta por Sarker [42] e é dada por:

(Q1€1 + (1 —q1)e, (Q261 + (11— Q2)€0)
€1 + Cy €1 + €0

nQ = (3.7)

onde:

¢1 e g2 sao fatores de peso, tais que 0 < (¢1,q2) <1
e; = nimero de operagoes dentro dos clusters

e, — numero de lacunas nos clusters

ep — numero de elementos inter-clusters

0<ng <1

Quando todas as operacoes da matriz estiverem dentro dos clusters e nao houver
lacunas nos mesmos os valores de e, e ey serao iguais a 0. Portanto, 7¢g seré igual a
() (£221). Se os pesos q; e g forem iguais e com valor igual a 1, entdo 7q serd igual
a 1. O mesmo acontecerd se o nimero de operacoes dentro dos clusters for igual a
0 (e1=0) e os valores dos pesos for igual a 0. Entretanto neste caso 7g sera igual
a 1 para uma solucao nao viavel, tendo em vista que todos clusters estarao vazios.
ng seréd igual a 0 quando o nimero de operagoes dentro dos clusters for igual a 0 e
os valores dos pesos iguais a 1; ou quando todas as operacoes da matriz estiverem

dentro dos clusters, nao houver lacunas nos mesmos e os valores dos pesos iguais

a 0. Entretanto solugoes com todas as operacoes dentro dos clusters e auséncia de
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lacunas nos mesmos sao solugoes 6timas. Portanto valores extremos para os pesos

¢1 € g2 devm ser evitados.

A justificativa de Sarker [42| para os dois fatores de peso (¢1 e ¢2) é que g1 ob-
tém a eficiéncia intra-cluster ponderada (primeiro termo da equagao) e gz obtém a
eficiéncia relativa ponderada fora dos clusters. Desta forma, o projetista do sistema
de manufatura celular pode atribuir pesos diferentes a estes dois fatores individu-
almente. Sarker também demonstrou que a medida é mais sensivel ao nimero de
elementos inter-clusters (que devem sempre ser evitados) do que as lacunas nos clus-
ters. Porém, a medida é fortemente dependente dos fatores de peso, sendo que uma

escolha precipitada dos valores de ¢; e ¢o pode tornar a medida ineficaz.

3.7.7 Indice de Célula - CI

Proposta por Mukattash et al. [32], o Indice de Célula (CI - Cell Inder) ¢ dado

por:
k;
Z S - (3.8)
ki +v; +e

onde:

n = nimero total de maquinas

n; = namero total de maquinas no j-ésimo cluster

v; = nimero de lacunas no j-ésimo cluster

e; = namero de elementos inter-clusters no j-ésimo cluster (elementos da matriz
iguais a 1 situados nas linhas do j-ésimo cluster, mas que ndo pertencem a ele)

k; = ntimero de operacoes no j-ésimo cluster

p = numero de clusters

0<CI<1

CI sera igual a 0 quando o valor de k; for igual a 0 para todos os valores de
7, ou seja, todos os clusters. Isto caracteriza a auséncia de operacgoes dentro dos
clusters. Quando nao houver elementos inter-clusters nem lacunas nos clusters, os

valores de v; e e; serao iguais a 0, para todo j. Desta forma, a equacao 3.8 sera:
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%Zle ki:j, ou seja: %25:1"1‘- Consequentemente, o valor de CI sera igual a 1. O
aspecto interessante da medida CI é que ela permite a avaliagao do "peso" de cada
cluster no resultado final da clusterizacao, o que possibilita ao projetista do sistema

de manufatura a identificacao de clusters com "méa formacao".

3.8 Medidas de Similaridade

Muitas medidas (ou indices) de similaridade baseados nos dados da matriz bina-
ria do PCM tem sido propostos na literatura. Tais medidas tem relacao direta com
a matriz de clusterizacao final do PCM, tendo em vista que estas podem ser usadas
para agrupar maquinas e partes. Daremos neste se¢cao uma explanacao daquelas que

consideramos as mais relevantes.

3.8.1 Similaridade de Jaccard - JS

A Similaridade de Jaccard (JS - Jaccard Similarity) é dada por:

(Yy))
(Yi +Y; = Y)

JS;; = (3.9)

onde:

Y;; = ntimero de maquinas (partes) usadas (atendidas) em comum pelas partes (méa-
quinas) i e j

Y; = nimero de maquinas (partes) usadas (atendidas) pela parte (méaquina) i

Y, = namero de maquinas (partes) usadas (atendidas) pela parte (maquina) j

0<JS; <1

O valor de JS;; serd maximo quando Y;; for igual a Y; + Y}, ou seja, quando
as maquinas (partes) usadas (atendidas) pela parte (méaquina) i sdo exatamente as
mesmas usadas (atendidas) pela parte (maquina) j. JS;; sera igual a 0 quando
Y;; for igual a 0, ou seja, ndo houver uma méaquina (parte) sequer que é usada

(atendida) por ambas as partes (maquinas). Um problema nesta avalia¢do apontado
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por Vakharia e Wemmerlov em [48] é que ela pode minimizar a relagdo entre duas
partes (méaquinas), caso Y; > Y (Y; seja muito maior que Y;). Por exemplo, se Y;
=10, Y; = 100, Y;; = 10,Y, = 10 e Y;, = 5, entao JS;; = 0.1 e JS;, = 0.33. Entao,
de acordo com os calculos, as partes ¢ e p sao mais similares do que as partes i e
j. Entretanto, a parte j utiliza 100% das maquinas de ¢ enquanto p utiliza apenas

50%.

Para contornar este problema, Vakharia e Wemmerlov propuseram a seguinte

modificacao nesta medida de similaridade:

Sij(@) = af¥y;/Yi] + (1 = a)[Yy;/Y)] (3.10)

onde:
Y; <Yjeaecl01l]

A ocorréncia dos valores de minimo e méaximo (respectivamente, 0 e 1) de S;;(«)
se dao pelos mesmos motivos pelos quais os valores minimo e maximo de J.S;; ocor-
rem, independente do valor de a. Observando a equacao 3.10 e a condicao de
desigualdade entre Y; e Y}, constata-se que o primeiro termo da equacao de S;; leva
em consideracio a rela¢do de proporcionalidade entre o nimero de maquinas (par-
tes) usadas (atendidas) em comum pelas partes (maquinas) 7 e je a parte (maquina)
i ou j que usa (atende) o menor numero de méaquinas (partes). O segundo termo
da equacao leva em consideracao a relagao de proporcionalidade entre o nimero de
maquinas (partes) usadas (atendidas) em comum pelas partes (maquinas) i e j e
a parte (méquina) i ou j que usa (atende) o maior nimero de méquinas (partes).
Desta forma, o projetista do sistema de manufatura tem liberdade para dar mais
enfoque para o primeiro ou segundo termo de acordo com o valor do parametro «
escolhido (um valor de a proximo de 1 prioriza o primeiro termo da equacao 3.10 e

um valor de « proximo de 0 prioriza o segundo termo da mesma).

Vakharia e Wemmerlov em [48] transformaram S;;(«) em uma medida de dissi-



3.8 Medidas de Similaridade 38

milaridade dada por:

Utilizando variadas técnicas de clusterizacao e medidas de dissimilaridades, con-
cluiram experimentalmente que a medida DS(«) obteve melhor eficiéncia entre as
medidas de dissimilaridade usadas. Entretanto, o valor mais adequado para « varia
de acordo com a matriz de entrada do PCM, a técnica de clusterizacao e a medida
de desempenho. Além disso, concluiram que os valores extremos de « = 0e a =1

devem ser evitados.

3.8.2 Similaridade Euclidiana - EUC

A Similaridade Euclidiana (EUC) entre duas partes (méaquinas) é definida como:

(3.12)

onde:
M = n@imero de maquinas (partes) x;jx = 1 caso as partes (maquinas) i e j usem
(atendam) a maquina (parte) k ou caso ambas as partes (maquinas) i e j ndo usem

(atendam) a méquina (parte) k, 0 caso contrario

Uma extensao da Similaridade Euclidiana é a Similaridade Euclidiana Quadrada
(SEUC), dada por:
SEUC,; = (EUCy;)? (3.13)

Vakharia e Wemmerlov concluiram em [48] que SEUC e EUC sao inadequadas
para o PCM, pois eventualmente estas "distancias" entre duas partes ou maquinas
podem nao contribuir para uma coerente clusterizagao. Por exemplo, considere uma
instancia do PCM com 3 partes P1, P2 e P3, e 6 maiquinas, rotuladas de M1 a M6.
As maquinas necesséirias para a manufatura de cada uma das partes sao as seguinte:

P1: M2 e M6; P2: M1, M3, M4 e M6; e P3: M5. Podemos entao determinar os
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vetores binarios que representam as rotas de producao para cada uma das partes.
Saoeles: P =[010001,P2=]101101]eP3=[000010]. Os valores de
EUC;; e SEUC;; para os pares de partes sao: EUC s = V2e SEUC,y =2, EUC,5
=V3eSEUC 3 =3e EUCy; =1e SEUCy3 = 1. De acordo com SEUC;; e EUC;
as partes mais "proximas" ou similares sdo as partes 2 e 3, mas entretanto tais

partes nao utilizam nenhuma méaquina em comum.

3.8.3 Similaridade baseada em comparacao de vetores

Ravichandran et al. [35| propuseram uma nova medida de similaridade entre
duas partes (maquinas) 7 e j, com base numa comparagdo dos componentes dos
vetores que representam as rotas de produgao (utilizacao) das mesmas. Sejam A; =
[10110010]eA; =[01100 10 0] os vetores binarios das rotas de produgao

de duas partes 7 e j, num sistema de manufatura composto por 8 maquinas. S;; é

dado por:
ala+d)
Sij = 3.14
(av/(a+d)+b+c)\/(a+d) (3:14)
onde:

a = nimero de maquinas que efetuam operagoes nas partes i e j

b = niimero de maquinas que efetuam operacoes na parte i e nao efetuam operagoes
na parte j

¢ — nimero de maquinas que ndo efetuam operagoes na parte ¢, mas que efetuam
operacoes na parte j

d = nimero de maquinas que nao efetuam operacées nem na parte 2 nem na parte j

0<S5; <1

S;; sera igual a 0 se o parametro a for igual a 0, ou seja, se nao existirem maquinas
que efetuem operagoes em ambas as partes i e j. 5;; serd igual a 1 se o parametro a

for diferente de 0 os demais parametros iguais a 0.

No exemplo mostrado acima, os valores de a, b, c e d sao 1, 3, 2 e 2 respectiva-

mente e S;; = 0,375.
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3.9 Analise de uma proposta da literatura para o

PCM usando AG

Nesta secao mostraremos com mais detalhes o algoritmo genético proposto por
Joines et. al em 1996 [22] e implementado por nés, o qual foi usado para efeito de

comparagao com os algoritmos propostos.

A escolha deste AG para ser implementado neste trabalho se deve ao fato de
que este produziu, segundo seus autores, resultados promissores e também porque
na nossa opiniao, o algoritmo apresenta algumas propostas interessantes que foram
aproveitadas em nosso algoritmo evolutivo. Além disso, ao implementarmos este

AG, o nosso objetivo foi de verificar o desempenho deste em novas instancias do

PCM da literatura.

3.9.1 Estrutura do individuo

Cada individuo é composto por (m-+n) genes, onde m representa o nimero de
maquinas e n o nimero de partes do problema. Desta forma, um individuo é repre-
sentado como C = (z1,...x, | y1,---Yn)- Cada gene x; ou y; assume valores inteiros,
sendo feita a alocacdo de méaquinas a células e partes a familias simultaneamente.
Para uma instancia do PCM com 8 maquinas, 10 partes e 4 clusters a serem for-
mados, podemos ter o seguinte individuo: C1 = (24132341|24241122
3 3). Cada gene z; indica para qual célula cada méquina é alocada (z;...z,,). Por
exemplo, em C1 o gene (r; = 2) significa que a maquina m; é alocada para a célula
2. Cada gene y; indica para qual familia cada parte é alocada (y;...y,). Por exemplo,

em C1, o gene m; = y; — 2 significa que a parte p; é alocada para a familia 2.

3.9.2 Operadores crossover e mutagao

Foram usados neste trabalho 4 tipos de operador mutacao e 3 tipos de operador

crossover. Sao eles:
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1. Mutagao uniforme: O operador seleciona um gene v; do individuo e muda
o seu valor para um numero situado dentro de uma faixa definida por dois

valores (minimo a; e maximo b;).

2. Mutacao de fronteira: O operador seleciona um gene v; do individuo e
muda seu valor para um valor igual ao minimo de clusters (célula/familia) ou

o0 maximo de clusters a serem formados.

3. Mutacao nao-uniforme: O operador seleciona um gene v; do individuo pai

e incrementa ou decrementa seu valor de acordo com a fungao:

v; + (b; — v; , ser; < 0,5;
e ewse, sen 15

v; — (v; —a;) f(g), caso contrario.

onde:

r1 = um ndimero gerado aleatoriamente entre 0 e 1
g = geragao corrente

f(g) = r2(1-8/gmas)”

Omaz — NUMero maximo de geracoes

r9 = um nimero gerado aleatoriamente entre 0 e 1

4. Multi-mutagao nao-uniforme: Idéntico ao operador anterior, s6 que todos

os genes do individuo sao selecionados e seus valores alterados.

5. Crossover inteiro de troca: Neste operador o ponto de corte é localizado
na separacao dos genes referentes as maquinas e partes. Por exemplo, sejam
os individuos-pai P1 e P2, cujos genes de maquina sdo aqui representados por
T1yeees Ty € W1,..., Wy, TeSpectivamente; e os genes de parte por yi,...,Yp € 21,...,%p,

respectivamente. Os individuos-filho F1 e F2 terdo a seguinte configuracao:
P1 = (x17x27"'7xm | ylay2:"'7yp)
P2 = (w1,Wa,...;Wy, | 21,22,0-,2p)

F1 = (21,95 | 21,225-.,2p)
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F2 = (’(Ul,’UJQ,...,’UJm | ylay27"'7yp)

6. Crossover de dois pontos: Este operador seleciona aleatoriamente um
ponto de corte na faixa de genes de méquina e um ponto de corte na faixa de
genes de partes; para cada individuo-pai. Por exemplo, sejam os individuos-
pai P1 e P2 (considere o ponto de corte representado por um sinal de ";"). Os

individuos filhos F1 e F2 terdao a seguinte configuracao:
Pl = (21,22 5 ©3,24,%5 | Y1,92,Y3 5 Ya,Ys5)
P2 — (wi,wy 5 w3,wa,ws | 21,22,23 5 24,25)
F1 = (21,20,ws,ws,w5 | y1,Y2,Y3,24,25)
F2 = (wl,wg,xg,m,xs | zl,22,23,y4,y5)

7. Crossover Aritmético: Este operador produz uma combinacao linear dos
pais para gerar os individuos-filho. Sejam os cromossomos P1 e P2. Os cro-
mossomos filhos F1 e F2 terdo a seguinte configuragdo (considere os valores

dos genes dos filhos representados entre os sinais de "<>"):

Pl = (21 23 23 T4 | Y1 Y2 Y3 Ya Y5 Ys)
P2 = (wy wy w3 wy | 21 22 23 24 25 26)

F1 = (<xjatw;b>,<xsatwyb>,<xzatwsb>,<xjatwsb> |

<yratz1b>,<ysat20b>,<ysa+z3b> <ysatzib> <ysatzzb>,<ysatzgb>)

F2 = (<xibt+wia>,<xsb+wsa>,<xzb+wsa>,<xsb+wsa> |

<y1b+zla>,<y2b+Z2a>,<y3b+23a>,<y4b+z4a>,<y5b+z5a>,<y6b+zﬁa>)

onde:
O<a<le
b=1-a
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Como podem surgir valores reais para os genes de maquinas e partes de acordo
com a combinagao linear usada, a conversao de tais valores reais dos genes para

valores inteiros se d& usando-se a seguinte funcao:

<via+vb >, sevy > wo;
< v1a+ vab >= <o i ' ? (3.16)

| < via+wvb >, caso contrario.
onde:
v, = valores de gene multiplicados pelo fator a. No caso do filho F1 sao os genes do
pai P1 e no caso do filho F2 os genes do pai P2.
vy = valores de gene multiplicados pelo fator b. No caso do filho F1 sao os genes do

pai P2 e no caso do filho F2 os genes do pai P1.

3.9.3 Funcao de Aptidao

A funcao de aptidao nos algoritmos genéticos representa o mecanismo de obten-
¢ao de uma avaliacao de cada individuo e indica se este é ou nao uma boa solugao
para o problema. Assim, solu¢oes mais aptas sdo aquelas que possuem melhor (maior
em caso de problemas de maximizacao e menor em casos de problemas de minimiza-
¢do) aptidao. A funcdo de aptidao usada no Algoritmo proposto em [22]| é a medida
de desempenho Eficdcia de Agrupamento, mostrada no item 2.7.2 do capitulo 2 deste

trabalho e tem a seguinte forma:

€ — €
e+ ey

(3.17)

onde:

e = numero de operagoes da matriz

eo = numero de elementos inter-clusters

e, = numero de elementos iguais a 0 dentro dos clusters

0<r<1
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Observa-se que a funcao de aptidao procura minimizar o nimero de elementos
inter-clusters (ruidos) minimizando o movimento entre clusters; e lacunas nos clus-
ters (células/familias), maximizando o uso das maquinas nos clusters. Quanto mais
proximo de 1 é o seu valor, melhor é a solu¢do. Como observou Sarker em [42],
a Eficicia de Agrupamento nao é sensivel a solugdes que contenham clusters com
linhas ou colunas vazias, permitindo que estas tenham valor de aptidao valido. Para
superar esta falha, o algoritmo genético proposto por [22] e implementado neste

trabalho nao considera tais solucées como solugoes viaveis.

3.9.4 Estratégia de selecao dos individuos reprodutores

Este passo do algoritmo genético trata da escolha dos individuos que irao servir
como pais (reprodutores) para o processo de geragido de novos individuos e também
para decidir entre os pais e filhos gerados, quais irdo para a proxima geracao. Es-
colher simplesmente os melhores individuos pode levar o algoritmo a uma parada
prematura em 6timos locais ainda distantes de um 6timo global. Em razao disto,
em [22] foi dada uma probabilidade a cada individuo de ser selecionado, de acordo
com o seu valor de aptidao; sendo a probabilidade de escolha maior para individuos
de melhor aptidao e menor para individuos de pior aptidao, como em [22]|. A funcao

de probabilidade de escolha para cada individuo é:

P P
Z Probabilidade de escolha do r — ésimo individuo = Z ¢(1—¢q)" " (3.18)
r=1 =1

onde:

P = ntimero de individuos na populacgao

q = probabilidade de sele¢ao do melhor individuo

4= e

r = rank do individuo (onde 1 é o melhor)
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3.9.5 Critério de Parada

O critério de parada usado é o nimero de geragoes, que variou de 500 (para a
menor instancia) a 20.000 (para a maior instancia). Estes valores foram estabelecidos
na tentativa de se obter um critério de parada similar ao relatado por Joines et al.

em [22].

3.10 Conclusoes

Como podemos concluir através da literatura, existe um grande nimero de téc-
nicas para agrupamento e identificagao de células de maquinas e familias de partes
e 0 mesmo pode-se dizer para as medidas de desempenho e de similaridade. Neste
contexto o uso das metaheuristicas torna-se interessante devido ao fato destas per-
mitirem o uso de funcoes objetivo multi-critério, varias medidas de desempenho,
formagao simultanea de familias de partes e células de maquina sem a necessidade
de uma inspecao visual da solucao final por parte do projetista e a possibilidade de
geracao de solugoes com diferentes quantidades de clusters para uma dada instancia
do PCM com a posterior determinacao do nimero de clusters mais adequado para

a referida instancia.

Finalmente, para ainda justificar o uso de metaheuristicas para a solucao do
PCM, devemos observar que estas técnicas tem apresentado os melhores resultados
aproximados da literatura para este problema, conforme pode ser verificado nos

trabalhos de Joines et al. [22] e Resende et al. [37].

Apresentamos a seguir uma proposta de um algoritmo evolutivo (AE) para o
PCM. A escolha do tipo de metaheuristica foi tomada ap6s um exaustivo estudo
da literatura existente para o PCM com ntmero varidvel de clusters. Este estudo
nos mostrou que AGs ou AEs podem se tornar muito competitivos em relagdo a

qualidade das solucoes e tempo computacional exigidos.



Capitulo 4

O Algoritmo Evolutivo proposto para

o PCM

4.1 O Algoritmo Evolutivo (AE) Proposto

Apesar de sua eficiéncia comprovada para diversos problemas de otimizacao, o
desempenho dos algoritmos genéticos (AGs) na sua forma original ndo se mostra sa-
tisfatério para muitos problemas de otimizagao que ja possuem algoritmos eficientes
para a sua solugao aproximada. Em razao disto, diversos pesquisadores tem proposto
modificagoes nos AGs convencionais, incorporando & estes, técnicas de busca local,
ou conceitos de outras metaheuristicas tais como: Simulated Annealing, Tabu Se-
arch, Scatter Search, entre outros. Com isso procura-se um algoritmo evolutivo que
possua caracteristicas basicas dos AGs e mecanismos adicionais, tornando-o mais
especializado para determinada aplicacao. Neste trabalho propomos um algoritmo

evolutivo que possui as seguintes particularidades em relacao a um AG basico:

1. a populacao inicial nao é gerada somente de maneira aleatoéria. Uma parte
dos individuos é gerada através de um procedimento heuristico randomizado,

de maneira que se possa gerar em baixo tempo computacional individuos di-
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ferentes e com nivel de aptiddo média melhor do que se estes fossem gerados

aleatoriamente.

2. Um novo mecanismo de cruzamento é usado para gerar novos individuos a
partir de individuos pais ao invés do operador de cruzamento (crossover) tra-
dicional. Além disso, os individuos pais disputam com seus filhos um lugar na

populagao seguinte. O operador de mutagao nao é utilizado.

3. Um método de busca local é utilizado sobre parte da populagao a cada ge-
racao, realizando uma procura intensiva na vizinhanca das melhores solucoes
encontradas pelo AE com o objetivo de atingir um niimero maior de solugoes

que representem 6timos locais num problema de otimizacao.

A seguir descrevemos cada uma das etapas do algoritmo evolutivo proposto.
Sao elas: estrutura do individuo, fungao de aptidao, geracao da populacao inicial,
estratégia de selecao dos individuos reprodutores, mecanismo de cruzamento e pro-

cedimento de busca local.

4.1.1 Estrutura do individuo

A estrutura (representagio) do individuo é a mesma usada por Joines et. al [22]

em seu algoritmo genético para o PCM, como jé descrito no capitulo 3.

4.1.2 Fungao de Aptidao

A funcao de aptidao usada no AE proposto é a medida de desempenho Eficdcia
de Agrupamento, mostrada no item 3.9.3 do capitulo 3 deste trabalho e também

usada em [22].

4.1.3 Geracao da Populacao Inicial

A populacdo inicial constitui-se de individuos gerados parte aleatoriamente e

parte gerados através de um procedimento de construcao heuristica. Este proce-
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dimento tem sua idéia baseada na heuristica apresentada em [49] para resolver o
PCM, mas é aqui adaptado para incorporar passos randomicos para que se possa

gerar individuos diferentes através de sua aplicagao.

Heuristica Randomizada para gerar Populagao Inicial

Primeiramente, é necessario que seja calculada e armazenada uma medida de
similaridade entre as maquinas para determinar os 3 pares de maquinas menos simi-
lares. E tomada como medida de similaridade entre uma maquina i e uma maquina
J, o nimero de partes atendidas em comum pelas mesmas. Sejam os conjuntos Par;,
com j= 1, 2 e 3 como sendo respectivamente o 1°, 2° e 3° par de maquinas menos
similares. Considere também: o niimero de maquinas igual a m, o nimero de partes
igual a p, as variaveis binarias m.; € m,; iguais a 1 se as méaquinas i e k realizam uma
operacao de manufatura sobre a parte z e 0 caso contrério, a variavel similaridade;;,
representando a similaridade entre a méaquinas 7 e k e a variavel simzularidade,,inima
representando a menor similaridade entre todos os pares de méaquinas; os 3 pares
de maquinas menos similares podem ser determinados de acordo com o algoritmo

descrito na figura 4.1.

De acordo com o algoritmo da figura 4.1, o calculo das similaridades entre todas as
maquinas e a determinagio do 1° par de maquinas menos similar é feito em O(m?p)
(as linhas 4 e 5 s30 O(m), e a linha 7 & O(p)). As linhas 14 a 27 sdo feitas em O(1).
Na linha 30 é feita a atribuicao das maquinas aos conjuntos de pares de maquinas
menos similares Pary, Pary e Pars em O(1). Portanto, o algoritmo é computado
em O(m?p). As linhas 14 e 21 garantem que nio sejam formados pares de maquinas
iguais. Com base nestes trés pares de maquinas aqui denominadas de mdquinas

semente, a construcao de cada individuo é constituida de quatro fases:

1. Na 1? fase é escolhido aleatoriamente um par dentre os 3 pares de méaquinas
semente como sendo os 2 clusters iniciais da solucao, cada um contendo uma
maquina. No caso de empate entre pares serd escolhido o que for determinado

primeiro, de acordo com a ordem de determinagao dos pares de méquinas.
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1:
2
3
4
5:
6.
7
8
9

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:

Procedimento Pares Maquinas Semente
Para j=1,...,3 faca

32:Fim Procedimento

stmalaridadeinima = p+1
Para +=1,....,m-1 faga
Para k=i+1,...,m faga
Se j==1 entao
calcule similaridade;;, — §:1 My My
Se similaridade;, < similaridadeinime €ntao
similaridadeinima — stmilaridade;;
maquina; = 4
maquinay = k
Fim-Se
Fim-Se
Se j==2e Par; N {i,k} < 1 entao
Se similaridade;;, < similaridadeéinima €ntao
similaridade,inima = Stmilaridade;y,
maquina; = 4
maquinas = k
Fim-Se
Fim-Se
Se j==3e Par; N {i,k} <1e Pary N {ik} <1 entdo
Se similaridade;;, < similaridadeé inima €Ntao
similaridadeinima = Stmilaridade;;
maquina; = 1t
maquinas = k
Fim-Se
Fim-Se
Fim-Para
Fim-Para
Par; = maquina; U maquinas
Fim-Para

Figura 4.1: Pseudocddigo do procedimento de determinacao dos 3 pares de maquinas
menos similares

2.

Na 22 fase, cada novo cluster inicial é determinado como sendo a maquina me-
nos similar aos clusters ja formados. Como similaridade entre uma maquina e
os clusters ja formados, entende-se como o niimero de partes atendidas em co-
mum pela miquina em questao e por pelo menos um dos clusters ja formados.
Em caso de empate entre maquinas, a maquina com menor rétulo é escolhida.
Este processo se repete até que sejam gerados os k clusters, onde k£ é um para-
metro de entrada da heuristica, sendo que para cada solucao a ser construida

é escolhido aleatoriamente um ntumero de clusters k£ a serem formados dentro
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da faixa de valores que varia de 2 a [% | clusters. Apds o término desta fase,

os k clusters iniciais estarao determinados.

3. Na 3? fase, primeiramente para a maquina ¢ de menor rétulo ainda nao per-
tencente a um cluster sao determinados o 1° e o 2° cluster com maior indice
de similaridade, sendo que o indice de similaridade entre uma maquina ¢ e
um cluster k£ é determinando como sendo o ntimero de partes atendidas em
comum pela maquina ¢ e por pelo menos uma maquina pertencente ao cluster
k. Entao a méquina é atribuida aleatoriamente a um dos dois clusters, desde
que o nimero maximo de méaquinas por cluster nao esteja alcancado. Caso
isso aconteca, a maquina é atribuida a um cluster qualquer que nao tenha ex-
cedido o niimero maximo de méaquinas. Esta fase é entao reiniciada para que
a proxima méaquina seja associada a algum cluster e termina quando todas as

maquinas tiverem sido clusterizadas.

4. A 4* fase cuida da atribuicdo das partes aos clusters, de maneira idéntica a
atribuicao das méquinas aos clusters feita na 3* fase, exceto pelo célculo da
similaridade entre uma parte ¢ e um cluster &, que é dado como sendo o nimero
de méquinas do cluster £ que executam uma operacao de manufatura sobre

a parte 1.

O nimero maximo de maquinas por cluster é calculado como sendo igual a

"no de maquinas“ "no de partes“,

e 0 numero maximo de partes por cluster igual a

Nclusters Nclusters

onde N,sters TEPresenta o nimero de clusters a serem formados. Para apresentar
o algoritmo da 1* e 2? fases do procedimento de construcdo, temos as seguintes
varidveis a considerar:

Nelusters — representa o nimero de clusters iniciais a serem formados

Pary, Pary e Pars = os 3 pares de maquinas menos similares determinados pelo
algoritmo da figura 4.1

Par.scomido = par de maquinas escolhido dentre Parq, Pary e Pars

C}, = k-ésimo cluster inicial formado

Cromo = vetor de inteiros que representa o individuo

stmilaridade,;nime = menor similaridade dentre as similaridades entre as maquinas
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e os clusters iniciais ja formados

similaridadec; — similaridade entre os clusters ja formados e uma maquina 4
MAGescolhida = MAaquina escolhida para ser um novo cluster inicial

m,; = variavel binaria que é igual a 1 se a méaquina ¢ realiza uma operagao de
manufatura na parte z e 0 caso contrério

m,c. = variavel binaria que é igual a 1 se o cluster inicial ¢ realiza uma operagao
de manufatura na parte z e 0 caso contrario

p = numero de partes

m = numero de maquinas

parteSqendidas = vetor de valores inteiros de tamanho p que armazena o estado de
uma parte em relacdo as maquinas semente (0 caso ela ndo seja atendida pelas

maquinas semente e 1 caso contrario).

O pseudocddigo da figura 4.2 ilustra o procedimento de formacao das maquinas
semente dos clusters. A escolha das 2 primeiras maquinas semente ¢ feita em O(1)
(linhas 2 a 4). A determinagdo do valor dos genes do individuo em construcao
referentes as duas primeiras maquinas semente também é O(1) (linhas 5 e 6). As
linha 7 e 8 a 12 sdo O(p). A verificagdo que se faz na linha 16 se uma méaquina ¢
é semente é 0(1), checando num vetor de maquinas o valor da posi¢ao da maquina
em questao que é falso se esta nao é semente e verdadeiro se esta o é. O célculo
da similaridade entre uma maquina ¢ e as sementes ja formadas é feito nas linhas
18 a 22 em O(p). Nas linhas 23 ¢ feita a atualizagao da similaridade minima entre
uma maquina e as sementes ja formadas, em O (1). Na linha 26 é escolhida a nova
maquina semente, em O(1). A atualizagdo do vetor do estado das partes é feita em
O(p) nas linhas 28 a 32. O célculo das similaridades sera feito para todas as m-(k-1)
maquinas que ndo sao clusters iniciais (para todas as maquinas em que a linha 16
for verdadeira). Portanto, a complexidade das linhas 15 a 25 é dada por O(mp).
Como devem ser determinadas 1n.,sters MAaquinas sementes e as 2 primeiras maquinas
semente sao definidas nas linhas 2 a 4, as linhas 13 a 34 sdo executadas n.ysters-2

m

vezes. Sendo o limite maximo de 7 ysers da ordem de m ([ ]), a complexidade

total do procedimento Forma Clusters Iniciais € O(m?p).
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1: Procedimento Forma Clusters Iniciais(ngusters)

2:  Pargsomido = escolha aleatoria entre Parqy, Pary e Pars
3: Oy = maquina, € Parcscoinido

4:  Cy = maquinay € Parescotnido

5:  Cromo|maquina;] = 1

6: Cromo|maquinas] = 2

7: Para z=1,...,p faga partesaiendidas|z] = -1

8: Para z=1,...,p faca

9: Se m,c,==1 ou m,¢,==1 entao
10: partesatendidas|z] = 1
11:  Fim-Se

12: Fim-Para

13: Para k:S,---,nclusters faga
14:  similaridade,inime = p+1
15:  Para =1,...,m faca

16: Sei ¢ C. Vc=1,.k1entao

17: stmalaridadec; = 0

18: Para 2—1,....p faga

19: Se partesaendgidas|?|==1 € m,;==1 entao
20: stmalaridadec;++

21: Fim-Se

22: Fim-Para

23: Atualizar(similaridademinima)

24: Fim-Se

25:  Fim-Para

26:  MaQescoinida — EscolherMaquina(similaridadeinima)
27: Ck = MAafescolhida

28: Para z—1,...,p faga

29: Se partesatendidas|2|== -1 € Mamag,,comigs ——1 €NtAO
30: partesatendidas|z] = 1
31: Fim-Se

32:  Fim-Para

33:  Cromo|maqesconidal = k
34: Fim-Para

35: Fim Procedimento

Figura 4.2: Pseudocodigo do procedimento de determinagao dos k clusters iniciais

Para a associacao das maquinas restantes, considere C; e C; como sendo os

dois melhores clusters (dois clusters com maior similaridade) para cada maquina

em questao e a variavel tamanho,,qzime cOmo sendo o nimero maximo de maquinas

por cluster. O pseudocodigo da figura 4.3 representa o algoritmo que associa cada

maquina restante a um determinado cluster.
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Sobre a complexidade do algoritmo da figura 4.3, podemos constatar o seguinte:
A linha 9 & O(tamanho,apimo), tendo em vista que as maquinas de cada cluster
estao em uma lista de acesso sequencial. Portanto, a complexidade das linhas 7 a 13
é O(ptamanhomazimo)- A fun¢ao Atualizar, da linha 14, responsavel por determinar
os clusters C; e Cy ¢ O(1). A complexidade do trecho que vai da linha 4 a 16 ¢é

—‘)

a complexidade das linhas 4 a 16 é O(mp). A escolha randomica de C; ou Cy

entdo O(PnciusterstamManhomazime). Como tamanhom,azime € definido como [

clusters

também é O(1), o que nos da uma complexidade O(mp) para as linhas 3 a 18. A
linha 19, responséavel pela construcao do individuo de acordo com a associacao das
maquinas aos clusters ¢ O(1). A complexidade da linha 3 é O(1) e o resultado
desta linha serd verdadeiro para m-ngsers Maquinas, o que significa que m-ngysters
(ou seja, um nimero da ordem de m) méaquinas devem ser clusterizadas. Portanto,
a complexidade das linhas 2 a 20 ¢ O(m?p). A complexidade do procedimento

Clusteriza Mdquinas é entdao O(m?p).

1: Procedimento Clusteriza Maquinas(nysters)
2: Para i=1,...,m faga

3 Sei ¢ C. Vc=1,.Nqusters €Nta0

4: Para c=1,...,nqusters faga

5: Se Tamanho(C.) < tamanho,,zimo

6: stmalaridadec; = 0

7 Para z—1,....p facga

8 Se m,,——1 entao

9: Se 3 umamaquinak € C. |my,;==1 entao
10: simalaridadec;+-+

11: Fim-Se

12: Fim-Se

13: Fim-Para

14: Atualizar(Cy,Cy)

15: Fim-Se

16: Fim-Para

17: clusterqseonido — €scolher randomicamente entre C e Cy
18: Fim-Se

19:  Cromoli] = clusterqsconido

20: Fim-Para

21: Fim Procedimento

Figura 4.3: Pseudoco6digo do procedimento de clusterizacao das maquinas as quais
nao sao clusters inciais
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Para a associacao das partes aos clusters, considere as varidveis mostradas no
pseudocddigo da figura 4.3 com as seguintes alteracoes:
stmilaridades; = similaridade entre o cluster C e a parte ¢
Z,c; = variavel binaria que € igual a 1 se a maquina z pertencente ao cluster C
realiza uma operacao de manufatura sobre a parte 7 e 0 caso contrario
n = nimero de méquinas de um cluster C
tamanho,,qzime = Nimero maximo de partes por cluster

O algoritmo para a associagao de partes é o descrito na figura 4.4:

1: Procedimento Clusteriza Partes(ncuysters)

2: Para i=1,...,p faca

3 Para C=1,...,n4usters faca

4: similaridadec; = Z:zl Z,c; | maquina z € cluster C
5: Atualizar(C1,C5)

6: Fim-Para

7 clusterqseoinido — €scolher randomicamente entre C e Cy
8 Se Tamanho(cluster sconidzo) < tamanho,azimo. €ntao
9: clusterescothido = clusterescotnido U

10: Fim-Se

11:  Senao

12: clustereseoiniszo = Ce qualquer | Tamanho(C.) < tamanhomazimo

13: Fim-Senao

14:  Cromo[m-+i| = clusterqsconido
15: Fim-Para

16: Fim Procedimento

Figura 4.4: Pseudocodigo do procedimento de clusterizagao das partes

Analogamente ao procedimento de clusterizacao das méquinas representado pela
figura 4.3, a andlise de complexidade do procedimento da figura 4.4 é o seguinte:
A linha 4 é feita em O(naz) onde 7,4, € 0 nimero maximo de méquinas permi-

tido em um cluster e a 5 em O(1). A complexidade das linhas 3 a 6 é portanto

m

O(NmazNetusters)- Sendo o limite maximo do valor de 1,4, igual a | 1, a com-

Nelusters
plexidade das linhas 3 a 6 ¢ O(m). As linhas 7 a 14 sdo feitas em O(1). Deste
modo, a complexidade das linhas 2 a 15 é O (mp). Sendo assim, a complexidade do

procedimento Clusteriza Partes ¢ O(mp).

Finalmente, o procedimento de construcao de um individuo de acordo com o

procedimento apresentado pode ser representado pelo pseudocodigo da figura 4.5:
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: Procedimento Constroi Individuos
Procedimento Forma Clusters Iniciais(neysters)
Procedimento Clusteriza Maquinas(n.ysters)
Procedimento Clusteriza Partes(nouysters)

: Fim Procedimento

AN >

Figura 4.5: Pseudoco6digo do procedimento de construgao de individuos

A complexidade do procedimento é igual & complexidade dos dois primeiros proce-
dimentos, ou seja, O(m?p). Vejamos um exemplo de construcio de um individuo
de uma instancia do PCM representada pela figura a 4.6. Considere o niimero de

P1L P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8

M1 1 1 1

M2 1 1 1
M3 1 1 1 1

M4l 1 1 1 1
M5 1 1

Mé& 1 1

Figura 4.6: Exemplo de matriz de entrada do PCM

clusters a serem formados igual a 3. O nimero méximo de maquinas por cluster
seré igual a 2 e o niimero maximo de partes por cluster igual a 3. Seja cada cluster &
denotado por Ci|zi-za-...-Tpm; y1-Y2-...-y,] onde a primeira e segunda seqiiéncias in-
dicam respectivamente as maquinas e partes integrantes do cluster. De acordo com
as 4 fases do procedimento de construcao de um individuo, uma possivel solucao

pode ser determinada da seguinte maneira:

1. Como as similaridades entre os pares de maquinas sdo: [M1-M2| = 0; [M1-M3|
= 3; [M1-M4] = 1; [M1-M5] = 0; [M1-M6] = 0; [M2-M3| = 0; [M2-M4| =
3; [M2-M5| = 0; [M2-M6] = 0; [M3-M4] = 1; [M3-M5| = 1; [M3-M6| = 1;
[M4-M5] = 0; [M4-M6] = 0 e [M5-M6] = 2. Os trés pares mais dissimilares
pela ordem na qual aparecem sdo: [M1-M2| = 0; [M1-M5] = 0; e [M1-M6] = 0.
Suponhamos que o par escolhido seja o 2° par. Entao os dois clusters iniciais
sao o cluster 1 formado pela maquina 1 e o cluster 2 formado pela maquina 5,

denotados por C1[1] e Cy[5].
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2. O terceiro cluster inicial serd formado pela maquina com menor similaridade
com C1[1] e Cy[5]. Em caso de empate é escolhida a de menor rotulo. Desta
forma, o 3° cluster serd formado pela maquina 2, que possui similaridade 0
com os 2 clusters iniciais. O cluster 3 entao sera: Cs5[2]. Desta forma os k

clusters iniciais ja estao formados. Sao eles: Ci[1] e Cy[5] e Cs[2].

3. A fase 3 ira atribuir as maquinas restantes ao 1° ou 2° cluster com o qual elas
tem maior similaridade, uma a uma. A méquina 3 sera atribuida ou ao cluster
1 (com o qual tem similaridade 3) ou ao cluster 2 (com o qual tem similaridade
1). Suponha que o cluster escolhido seja o cluster 1. Entdo agora o cluster 1 =
C1]1-3]. A maquina 4 tem similaridade 2 com o cluster 3 e similaridade 1 com
o cluster 1 (a parte P1 em comum com as maquinas 1 e 3). Suponha que M4
seja associada ao cluster 3. Agora o cluster 3 = (C3]|2-4|. Por fim, a maquina
6 tem como 2 melhores clusters o cluster 2 (com o qual tem similaridade 2) e
o cluster 1 (com o qual tem similaridade 1). Supondo que a maquina 6 seja
associada ao cluster 2, entdo Cy = C5[5-6]. A configuracao dos clusters apos

a associagdo das maquinas é a seguinte: C[1-3], Cy[5-6] e C3[2-4].

4. As partes serao atribuidas ao 1° ou 2° cluster que possuir o maior nimero de
méquinas que realizam uma operacao de manufatura sobre as mesmas. Para a
atribuicao das partes, consideremos os 1° e 2° clusters candidatos e as seguintes
escolhas randdémicas para cada parte:

P1: C4|1-3] e C5]|2-4|. Cluster escolhido: Cy. Entao C = C4[1-3;1]

P2: (C3]2-4] e C1[1-3;1]. Cluster escolhido: C5. Entao C3 = C5[2-4;2]

P3: (y]5-6] e C1[1-3;1]. Cluster escolhido: Cs. Entao Cy = C[5-6;3]

P4: C11-3;1] e C5]5-6;3]. Cluster escolhido: C). Entao C; = C}[1-3;1-4]

P5: (3]2-4;2] e C1[1-3;1-4]. Cluster escolhido: C3. Entao C3 = C3[2-4;2-5]
P6: Cy]5-6;3] e C1[1-3;1-4]. Cluster escolhido: Cs. Entdo Cy = Cs[5-6;3-6].
P7: C1[1-3;1-4] e C5[5-6;3-6]. Cluster escolhido: C. Entao C; = C1[1-3;1-4-7].
P8: (C3[2-4;2-5] e C1[1-3;1-4-7]. Cluster escolhido: C3. Entao C3 = C3[2-4;2-5-
8|.



4.1 O Algoritmo Evolutivo (AE) Proposto 57

Apos o término do procedimento de construgao, a configuracao dos clusters é a
seguinte: C[1-3;1-4-7], Cy[5-6;3-6] e C3][2-4;2-5-8]. Temos entdo a célula 1 formada
pelas méaquinas 1 e 3, a célula 2 formada pelas maquinas 5 e 6 e a célula 3 formada
pelas maquinas 2 e 4. A familia 1 é formada pelas partes 1, 4 e 7, a familia 2
pelas partes 3 e 6 e a familia 3 pelas partes 2, 5 e 8. O individuo referente a esta
clusterizacio é o seguinte: C =(131322[1321321 3). A figura 4.7 representa
a matriz de clusterizacao para o referido individuo:

P1 P4 P7 P3 P6 P2 P5 P8
ML|1 1 1
M3i|1 1 1 1

M5 1 1
Mé& 1 1
M2 1 1 1
M4 | 1 E L &

Figura 4.7: Possivel matriz de clusterizacao obtida pelo procedimento de construgao
a partir da matriz da figura 4.6

Através desta heuristica pode-se gerar individuos que representam solugdes do
PCM nas quais algumas maquinas e partes estao clusterizadas de acordo com um
critério de similaridade, ao contrario de individuos gerados aleatoriamente onde nao
h& nenhum critério para a associacao de maquinas e partes a clusters. Porém, é
possivel que se formem individuos invalidos. No exemplo mostrado anteriormente,
por exemplo, se as partes P3 e P6 fossem associadas ao cluster 1 e as outras escolhas
permanecessem as mesmas, o cluster 2 nao teria partes associadas a ele, o que
caracteriza uma soluc¢ao invalida. Além disso, partes podem ser associadas a clusters
que nao possuem maquinas que realizam operagoes sobre elas, podendo o cluster
desta forma nao conter elementos iguais a 1, o que também caracteriza uma solugao
invalida. Pode também ocorrer a formagao de clusters com colunas ou linhas vazias
(quando uma determinada parte pertence a um cluster ndo possui maquinas que
a atende ou uma maquina pertence a um cluster que nao possui partes sobre as
quais ela realiza uma operagdo de manufatura). Estas solu¢oes ndo sao descartadas,

devido ao fato de a busca local ser capaz de, dada uma solucao invalida obter uma
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solucao valida.

4.1.4 Estratégia de selecao dos individuos reprodutores

A escolha dos individuos reprodutores e dos individuos que irdo estar na proxima
geracao ¢ feita usando a mesma funcao de probabilidade usada por Joines et. al em
[22] relatada no item 3.9.4 do capitulo 3, a qual d4 uma probabilidade maior de
escolha para individuos de melhor aptidao e uma menor probabilidade de escolha

para individuos de menor aptidao.

4.1.5 Mecanismo de cruzamento

O operador crossover tradicional foi substituido no nosso AE por um mecanismo
de cruzamento, que gera filhos para uma proxima geragdo com base em informacgao
genética dos pais, de maneira que estes filhos tenham consigo as caracteristicas
destes tltimos, onde o ntimero de filhos e o niimero de pais pode variar. Escolhidos
os N_pais pais para o cruzamento (através do processo de sele¢do referenciado no
item anterior deste capitulo), onde N_pais > 2 é um pardmetro de entrada do
cruzamento, cada gene do filho referente & uma maquina recebera aleatoriamente
o valor correspondente a uma das das c células de maquina nas quais a presenca
desta méquina é mais freqiiente, com base nas N _pais solugoes pai, onde ¢ é um
parametro de entrada. Para cada parte é feita uma lista das M méaquinas que mais
aparecem no mesmo cluster da referida parte, com base nas N_pais solugoes pai,
sendo M também um parametro de entrada. Apos a clusterizagdo das maquinas para
o individuo filho, para cada parte uma maquina entao é escolhida aleatoriamente
nas respectivas listas de maquinas de cada parte. Entao a parte é associada a familia
correspondente a célula da méquina escolhida, com base nos genes de méquina do
individuo filho em formacao. Para a apresentacao do pseudocddigo do mecanismo
de cruzamento, considere as seguintes variaveis:

N _pais = namero de pais

m = nimero de miquinas
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p = numero de partes

Pop = populagao de individuos corrente

Pai; = j-ésimo individuo pai, formado por m genes de maquina e p genes de partes.
Cada gene (méaquina ou parte) possui o valor do cluster ao qual esta associado

F; = i-ésimo individuo filho, formado por m genes de maquina e p genes de partes.
Cada gene (méquina ou parte) possui o valor do cluster ao qual esta associado

N _Filhos = ntimero de filhos a serem formados

O pseudocoddigo da figura 4.8 representa o algoritmo de cruzamento:

1: Procedimento cruzamento(c,M)

2:  Escolhe pais(N_pais,Pop)

3: Para =1,...m faga

4 Para j=1,....N pais faga

5: Incluir_lista_ cluster(c,Pai,li|,i)
6 Fim-Para

7: Fim-Para

8: Para i=1,...,p faca

9: Para j=1,....N_pais faga

10: Para k=1,...,m faca

11: Se Pai;|k|==Puai;|i] entao
12: Incluir maq_lista parte(M,k,i)
13: Fim-Se

14: Fim-Para

15: Fim-Para

16: Fim-Para

17: Para i=1,...,N_ Filhos faca

18: Para k—1,...,m faca

19: F;|k| = Escolher_ cluster_maquina(k)
20: Fim-Para

21: Para j=1,....p faga

22: Fi|k+j] = Fj|Escolher _maq_ parte(j)]
23: Fim-Para
24: Fim-Para

25: Fim Procedimento

Figura 4.8: Pseudocddigo do procedimento de cruzamento

A respeito da complexidade do procedimento de cruzamento, temos o seguinte
a esclarecer: a funcao Escolhe_pais seleciona os N _pais individuos pai. A funcao
Incluir_lista_ cluster inclui numa lista de clusters para a maquina ¢, o rotulo dos
clusters nos quais a referida maquina ¢ é mais frequentemente associada, de acordo

com os genes de maquina dos individuos pai. Esta lista é ordenada pela frequéncia
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de ocorréncia dos clusters. A funcao Incluir maq_lista_ parte inclui a maquina £k
numa lista de maquinas com as quais uma parte ¢ é mais frequentemente associ-
ada, de acordo com os genes de méaquina e de parte dos individuos pai. A funcao
Escolher _cluster _maquina escolhe um cluster na lista de clusters de uma maquina
k e a funcao Escolher maq_parte escolhe uma méquina na lista de méquinas de
uma determinada parte j. A funcao Fscolhe pais escolhe N _pais individuos de uma
populagao (que é uma lista de individuos de acesso sequencial), tendo complexidade
O(N_paisTamp,p), onde T'amp,, é o tamanho da populacdo, dado em fungdo do
namero de maquinas m. Desta forma, a fungio escolhe pais ¢ O(N_ paism). As fun-
coes Incluir_lista_ cluster, Incluir_maq_lista_parte, FEscolher cluster maquina
e Escolher maq parte tem complexidade O(m), uma vez que a lista de maquinas
e de clusters é da ordem de m. As linhas 3 a 7 tem complexidade O(m2N _ pais), as
linhas 8 a 16 O(m?N_paisp) e as linhas 17 a 24 O(m*N_ Filhos + mN _ Filhosp) que
é O(mN_ Filhosp), tendo em vista que o nimero de partes p é maior que o nimero
de méaquinas m. Considerando que o ntumero de filhos N Filhos e o nimero de
pais N_pais sao iguais e bem menores que m e p, a complexidade do procedimento
¢ O(m?p). Vejamos um exemplo do procedimento de cruzamento. Considere uma
instancia do PCM com 6 maquinas e 8 partes, N pais = 3, c = 2 e M = 3. Os pais,
aqui representados por C1, C2 e C3 sao os seguintes:
Cl=1[132132|11312322]

C2=1[122321]12312132]

C3=1231132]21123332]

As 2 células de maquina nas quais cada méaquina mais aparece, de acordo com os
pais sao:

Ml:1e2;M2:3e2;,M3:2el;M4:1e3;Mb:3e2eM6:2¢1

As 3 maquinas mais freqiientes em um mesmo cluster para cada parte, sdo as se-
guintes, de acordo com as solugoes pais: P1 = M1, M6 e M4; P2 = M3, M4 e M2;
P3 = M4, M2 e M3; P4 = M1, M6 e M4; P5 = M3, M5 e M2; P6 = M2, M5 e M1,
P7 = M2, M3 e M4 e P§ = M3, M6 e M2.

1 possivel filho, aqui denotado por F1 seria:

F1=[131322]13122312]
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Neste caso, para as maquinas M1 a M6 foram escolhidos respectivamente os
seguintes clusters de suas listas de clusters: 1, 3, 1, 3, 2 e 2 e as partes P1 a P8
escolheram respectivamente as seguintes maquinas de suas listas de maquinas: 1, 2

ou4, 3,6,5,2, 3e6.

O procedimento de cruzamento pode ser aplicado também a pais com diferentes
numeros de cluster. Por exemplo, considere uma instancia do PCM com a mesma
dimensao da relatada no exemplo anterior, os mesmos valores para os parametros c,
M, o valor de N_pais igual a 5 e os seguintes individuos pai:
Cl=1[112221]22112212]

C2=1[221121]21221122]

C3=1[221211]12221112]

C4=1332122(22332211]

Ch=10332112]|11332223]

As 2 células de maquina nas quais cada méaquina mais aparece, de acordo com os
pais sao:

Ml:2e3;M2:2e3;M3:1e2;Md:1e2;Mb:1e2eM6: 1¢e?2

As 3 méaquinas mais freqiientes em um mesmo cluster para cada parte, sao as se-
guintes, de acordo com as solugoes pais: P1 = M5, M3 e M4; P2 = M4, M3 e M5;
P3 = M1, M2 e M4; P4 = M1, M2 e M4; P5 = M3, M5 e M6; P6 = M3, M5 e MG6;
P7 = M6, M1 e M3 e P8 = M1, M2 e MA4.

Escolhendo-se os clusters 2, 2, 1, 1, 2 e 1 para as maquinas M1 a M6, respecti-
vamente, e as maquinas M5, M3, M1, M2, M3, M6, M1 e M1 para as partes P1 a
P8, respectivamente, o filho F2 teria a seguinte configuracdo: F2 =[221121 |2
1221122]

Nota-se que o filho F2 gerado possui 2 clusters, ou seja, um ntimero de clusters
diferente do ntimero de clusters dos pais C4 e C5. Obviamente um filho gerado
por pais que possuem um nimero diferente de clusters sempre terd um nimero de
clusters diferente de pelo menos um de seus pais, mas quando se usa pais com um
mesmo nimero de clusters o filho pode também nao ter o mesmo ntimero de cluster

dos pais. Por exemplo, se a escolha das células de maquina para as maquinas M2 e
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M4 para o filho F'1 fosse respectivamente 2 e 1, todas as partes seriam necesariamente
associadas ou ao cluster 1 ou 2 e entao F1 teria apenas 2 clusters, ainda que seus
pais possuam 3 clusters. Além disso, podem surgir filhos invalidos. Novamente
considerando o filho F1, se os genes de maquinas permanecessem como no exemplo
mostrado e as escolhas das méquinas para as partes P2 e P6 fossem respectivamente
M3 e M5, F1 teria a seguinte configuragdo: F1 =[131322]1222221 2|, 0que
caracteriza uma solucao invalida pois as maquinas M2 e M4 estariam num cluster o

qual ndo possui nenhuma parte (cluster 3).

Evidentemente, quanto menor o nimero de pais N_ pais e os valores dos parame-
tros ¢ e M maior é a possibilidade da geracao de filhos idénticos. Por outro lado, o
nimero de pais N pais e os valores de c e M também nao podem ser demasiadamente

grandes, para nao tornar o processo demasiadamente aleatorio.

4.1.6 Procedimento de Busca Local

O melhoramento das solugoes num AE se da de geracao a geracdo através da
manutengiao de bons individuos (boas solugoes) e da criagao de filhos com caracte-
risticas dos pais através dos operadores de cruzamento. Os operadores cléssicos de
mutacao por sua vez procuram modificar uma pequena parte de alguns individuos
para que a busca se diversifique. Porém, este processo de convergéncia para bons
individuos pode ser acelerado e melhorado, de modo que se chegue as melhores solu-
¢oes dos problemas tratados em um nimero menor de geragoes. Ou ainda, pode se
chegar a solugoes nunca antes alcancadas. Estes objetivos podem ser obtidos atra-
vés da incorporagao de um procedimento de busca local ao algoritmo evolutivo. A
busca local se constitui de uma verificacao de solugoes vizinhas & boas solucoes. Esta
busca se d4 através da mudancga de valores nos genes dos individuos, com base em

um certo critério que é definido de acordo com a natureza do problema em questao.

Neste trabalho foi incorporado ao AE um procedimento de busca local inspirado
no modelo proposto por Resende e Gongalves em [37]. A busca local proposta, numa

primeira fase procura associar as partes aos clusters de acordo com a associacao das
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méquinas, gerando um novo conjunto de familias. Em seguida, caso a aptidao da
solucao seja melhorada, as maquinas sao associadas de acordo com as familias for-
madas anteriormente, obtendo um novo conjunto de células de maquina. Estas duas
etapas sao executadas repetidamente enquanto houver melhoria na aptidao da solu-

¢ao. Mais detalhadamente, os passos sao os seguintes:

Passo 1: Para cada parte i, é calculado o coeficiente descrito em (4.1), com

relacdao a cada cluster £.

Nlintrak - Nruidosk - NOintraka S€ Nlintrak 7é O;
coefi = (4.1)
—00, caso contrario.

onde:

Niintrar — nimero de elementos do clusters k iguais a 1 se a parte i for associada a
este cluster.

N, uidosk = niimero de elementos iguais a 1 fora do cluster & se a parte i for associada
a este cluster.

Nointrar = nimero de elementos iguais a 0 dentro do cluster & se a parte ¢ for associada
a este cluster.

Apos isso, cada parte é associada ao cluster para o qual possui o maior coeficiente.
Caso haja empate entre coeficientes, a parte entao serd associada para o cluster k
cuja razao entre Ny, € 0 nimero de maquinas pertencentes ao cluster k£ for a
maior. Nao havendo melhoria na aptidao da solucao, as partes sao alocadas aos
clusters originais e a busca local é terminada. Caso haja melhoria, executa-se o

passo 2.

Passo 2: O passo 2 é idéntico ao passo 1, mas agora faz-se a mudanca das
maquinas de cluster calculando-se os coeficientes para cada méquina em relacdo a
cada cluster, de acordo com a alocacao das partes feitas pelo passo 1. O coeficiente
de cada maquina ¢ em relacao a cada cluster k£ é calculo pela equacao 2.6, onde:
Niintrar — numero de elementos do clusters k iguais a 1 se a maquina ¢ for associada
a este cluster.

N,vidosk = numero de elementos iguais a 1 fora do cluster £ se a maquina ¢ for
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associada & este cluster.
Nointra = nimero de elementos iguais a 0 dentro do cluster k£ se a méquina % for

associada a este cluster.

Igualmente as partes, cada maquina é associada ao cluster para o qual possui
o maior coeficiente. Caso haja empate entre coeficientes, a maquina entao sera
associada para o cluster k£ cuja razao entre Ny;,;-q1 € 0 nimero de partes pertencentes
ao cluster k£ for a maior. Nao havendo melhoria na aptidao da solugao, as maquinas
sao alocadas aos clusters originais e a busca local é terminada. Caso haja melhoria,
executa-se o passo 1 novamente. A penalidade aplicada ao valor de coef;; quando
Niinirar € igual a 0 evita que a busca local associe uma parte (méquina) a um cluster

que ndo possui maquinas (partes) que a servem (utilizam).

A busca local proposta por Resende e Gongalves em [37] possui os mesmos passos
de nossa busca local, com a diferenca que o coeficiente usado para a clusterizacao

das maquinas e partes é diferente. Em |37], o coeficiente é o seguinte:

Out
N]_ - NLC

v 4.2
N, + N({% (4.2)

coe fic =

onde:

N; = namero total de elementos da matriz iguais a 1.

Nl‘?gf — numero de elementos inter-clusters causados pela associacao da maquina ou
parte 7 ao cluster C.

N{'t: = nimero de elementos iguais a 0 dentro dos clusters da matriz de clusterizagao

causados pela associacao da maquina ou parte ¢ ao cluster C.

Comparando a equacao 4.2 com a equacao 3.3, concluimos que a busca local
proposta por Resende e Gongalves utiliza o conceito da medida de desempenho
Eficicia de Agrupamento na procura por melhores solucbes. Entretanto, a busca
local pode encontrar solucdes com clusters cujas colunas ou linhas estejam vazias e
que ainda assim melhorem o coeficiente mostrado acima para maquinas ou partes.
Isto se deve ao fato de que a medida de desempenho Eficdcia de Agrupamento possui

esta falha e como esta busca local utiliza a mesma formulacdo matemética de tal
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medida, também possui tal falha. Em nossa proposta de busca local esta falha
é evitada através do fator de penalidade usado na mesma. Entretanto, a nossa
proposta nao evita que uma solucao que contenha inicialmente linhas ou colunas
vazias se torne obrigatoriamente uma solucao valida, ja4 que o que determina a
mudanca de maquinas e partes é a melhoria da solucao, avaliada pela medida de
desempenho Eficicia de Agrupamento, que pode diminuir de valor caso a solucao se
transforme numa solucao valida. O coeficiente usado em nossa busca local portanto
decide sobre as mudancas de cluster de maquinas e partes, mas o que confirma esta

mudanca é a melhoria do valor da Eficdcia de Agrupamento.

Considerando o niimero de maquinas igual a m, o nimero de partes igual a p
e o numero de clusters igual a n.ysters, 0 pseudocodigo da figura 4.9 representa o
procedimento de busca local. O calculo de cada coeficiente coef;, de uma parte
é feito em O(m) (linha 6), pois para cada cluster & sdo verificadas as associagoes
de todas as maquinas. Como devem ser calculados os coeficientes de cada parte
em relacao a cada cluster, o cdlculo de todos os coeficientes das partes é feito em
O(mpnepusters). Como o nimero de clusters é da ordem do nimero m de maquinas,

a complexidade das linhas 4 a 9 ¢ O(m?p). A da linha 10 ¢ O(p).

O calculo da aptidao do individuo, que é de acordo com medida de desempenho
Eficicia de Agrupamento (equagdo 2.4) é feita em O(mp) pois para cada maquina
pertencente a um cluster k& deve ser verificado a que clusters todas as p partes
pertencem e se estas tltimas necessitam das méaquina em questao, de acordo com
a matriz de entrada do PCM (linhas 11 e 15, pois para verificar se houve ou nao
melhoria na solucdo é preciso recalcular a aptiddo do individuo). Assim, as linhas
11 a 14 tem complexidade O(mp) (a 11 é O(mp), a 12 é O(p) e as demais O(1)).
Portanto, as linhas 4 a 14 tem complexidade O(m?p). Analogamente ao célculo dos
coeficientes das partes, cada coeficiente das maquinas é feito em O(p), pois para
cada cluster k sao verificadas as associagoes de todas as partes. Como devem ser
calculados os coeficientes de cada maquina em relacao a cada cluster, o calculo de
todos os coeficientes das méaquinas é feito em O(mpngusiers)- Como o nimero de
clusters é da ordem do nimero m de maquinas, a complexidade das linhas 16 a 21

& O(m?p). As linhas 22 a 26 tem complexidade O(mp) (a 22 ¢ O(m), a 23 O(mp),
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1: Procedimento Busca Local

2: melhoria = 1

3: Enquanto melhoria==1 faga
4 Para =1,...,p faca

5: Para k=1,...,n.usters faga
6: calcule coe f;,

7 atualizar max(coe fi)

8

Fim-Para
9: Fim-para
10: reassociar as partes de acordo com max(coefi), Vi = 1,...,p
11: Se solugao nao melhorou entao
12: associar partes a clusters originais
13: melhoria = 0
14: Fim-Se
15: Se melhoria==1 entao
16: Para i=1,...,m faga
17: Para k=1,...,nqysters faca
18: calcule coe f;,
19: atualizar max(coe fi)
20: Fim-Para
21: Fim-Para
22: reassociar as maquinas de acordo com max(coefy), Vi = 1,...m
23: Se solugao nao melhorou entao
24: associar maquinas a clusters originais
25: melhoria = 0
26: Fim-Se
27: Fim-Se

28: Fim-Enquanto
29: Fim Procedimento

Figura 4.9: Pseudoc6digo do procedimento de Busca Local

a 24 O(m) e as demais O(1)). Portanto, a complexidade do procedimento de busca

local & O(m?p).

A seguir é mostrado um exemplo da busca local. Considere uma solugao de uma
instancia do PCM constituida de 4 maquinas, 8 partes e 2 clusters, representada

pela figura 4.10:

A aptidao da solugdo inicial é igual a % = 0,6818. O primeiro passo da

busca local ir4 tentar realocar as partes entre os 2 clusters da solugao. Seja Coef;

o coeficiente da i-ésima parte em relacao ao cluster k. A tabela 4.1 mostra os

coeficientes de cada parte para os dois clusters em questao:
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P1L P2 P3 P4 PS5 Pb P7 P8
M1} 1 1 1 1 1
M2l 1 1 1 1 1 1
M3 1 1 1 =1
M4 1 1 1 1

Figura 4.10: Matriz-solugao do PCM inicial para a busca local

Coeficientes

CO@fH = 2-0-0 = 2 COeflg =0-2-2=-4
CO@fgl = 2-0-0 = 2 CO@ng =0-2-2 =4
CO@fgl = 2-0-0 = 2 CO@ng =0-1-2=-3

Coefy = 1-2-1 = -2 Coefyp = 2-1-0 = 1
Coefs; = 1-2-1 = -2 Coefss = 2-1-0 = 1
Coefg1 = 1-2-1 = -2 Coefgp = 2-1-0 = 1
Coefr1 = 1-2-1 = -2 Coefrs = 2-1-0 = 1
Coefg1 = 1-2-1 =-2  Coefgs = 2-1-0 = 1

Tabela 4.1: Coeficiente das partes em relacao aos clusters no primeiro passo da

busca local

Os coeficientes em negrito indicam o maior coeficiente para cada parte. Obser-
vando a tabela 4.1, o novo conjunto de familias de partes a serem formadas é o
seguinte: A familia 1 contém as partes P1, P2 e P3 e a familia 2 as restantes. Como

houve melhoria na aptidio, a nova solugdo do PCM é a seguinte (figura 4.11):

P1L P2 P3 P4 PS5 Pb P7 P8
M1} 1 1 1 1 1
M2 1 1 1 1 1 1
M3 I 32 a2 1 -1
M4 E A 1 1 =k

Figura 4.11: Matriz-solugao do PCM depois da aplicagao do primeiro passo da busca
local

21-5

570 — 0,7619. Executa-se entao o segundo

A aptidao da nova solugao é igual a
passo da busca local, que procura realocar as maquinas aos clusters, com base na
nova formagao de familia de partes. A tabela 4.2 mostra os coeficientes de cada

maquina em relacao aos dois clusters da solucao:
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Coeficientes
Coefi1 = 3-2-0 =1 Coefs = 2-3-3 = -4
COQle =33-0=0 COef22 =332=-2
Coefz; = 0-5-3 =-8 Coefz = 5-0-0 =5
Coefy — 0-5-3 = -8 Coefss = 5-0-0 = 5

Tabela 4.2: Coeficiente das maquinas em relacao aos clusters no segundo passo da
busca local

Pela tabela 4.2, nota-se que as células de maquina nao terao alteracao em sua
configuracao, o que faz com que nao haja melhoria na aptidao da solugdo. A busca
local entao é finalizada e a solucao mostrada na figura 4.11 é a solugao resultante

da aplicagao da busca local na solucao inicial representada pela figura 4.10.

4.1.7 Pseudocédigo do AE proposto

A seguir é apresentado na figura 4.12 o pseudocdédigo do AE proposto neste

trabalho:

1: Procedimento Algoritmo Evolutivo

2:  Gera populacao inicial(Pop)

3: n° de geracoes = 1

4:  melhor individuo = melhor individuo(Pop)
5: Enquanto n° de geragdes < n° méximo de geracoes faga
6 Popi1 =0

7 cruzamento(Pop,Pop, 1)

8: Pop = Pop.4

9:  Busca local(Pop)

10:  Atualizar melhor individuo

11:  n° de geracoes+-+

12: Fim-Enquanto

13: Imprimir melhor individuo

14: Fim Algoritmo Evolutivo

Figura 4.12: Pseudocodigo do AE proposto

onde:
Pop = populacao corrente

Pop,, = populacao seguinte & populacao corrente

No capitulo seguinte deste trabalho, propomos um algoritmo GRASP para a

solucao aproximada do PCM. O GRASP, embora seja recente dentre as metaheu-
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risticas mais populares da 4rea de otimizacao, tem mostrado um bom desempenho

em diferentes aplicagoes.



Capitulo 5

Uma Metaheuristica GRASP para o
PCM

5.1 A Metaheuristica GRASP

Proposta por Resende e Feo em [38], a metaheuristica GRASP (Greedy Rando-
mized Adaptive Search Procedure) € um método iterativo onde cada iteragio consiste
em duas fases: fase de construgdo, na qual uma solucao é gerada; e fase de busca
local, na qual é feita uma pesquisa na vizinhanca da solucao gerada pela fase de
construcao com o objetivo de encontrar um 6timo local. Na fase de construgao uma
solugao é construida iterativamente, elemento a elemento. Antes da insercao de um
novo elemento na solucgao, é feita uma lista C ordenada de todos os elementos candi-
datos a serem o elemento inserido, associando-se um valor a cada elemento de C, de
acordo com uma fung¢ao gulosa g: C — R, que calcula o beneficio de se inserir cada
elemento na solucao. Forma-se entdao um subconjunto de C' contendo os melhores
candidatos a serem inseridos, denominada lista de candidatos restrita (LCR). Por
fim, a escolha do elemento a ser inserido é feita aleatoriamente na LCR (a compo-

nente probabilistica do procedimento). A proxima iteragdo da fase de construcdo
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reconstroéi as listas C'e LCR. As iteragoes da fase de construcao sao repetidas até que
a solugao esteja completamente formada (o aspecto adaptativo desta metaheuristica
é que a cada iteracao da construcao sao recalculados os valores da funcao gulosa g
associados aos elementos candidatos, de maneira a refletir as mudancas oriundas da
insercao do elemento anterior [45]). Considere o € [0,1] como um parametro. O

pseudocddigo da figura 5.1 descreve a fase de construcio GRASP.

1: Procedimento Construcao(g(.),x,s)

20 s=0

3: Inicialize o conjunto C de candidatos

4: Enquanto s incompleta faga

5:  tmin = min{g(t) | t € C}

6:  tmee = max{g(t) | t € C}

7 LCR={t € C|g(t) < tmin + a(tmaz-tmin)}
8 Selecione, aleatoriamente, um elemento t € LCR
9: s=sU{t}

10:  Atualize o conjunto C de candidatos

11: Fim-Enquanto

12: Retorne s

13: Fim Procedimento

Figura 5.1: Pseudoc6digo do procedimento de construgao

Pelo pseudocodigo da figura 5.1, podemos constatar que o parametro « controla
o nivel de aleatoriedade do procedimento Construcao. Um valor para « igual a 0
resulta na producao de solucoes puramente gulosas e um valor de « igual a 1 na
producao de solugoes puramente aleatorias. Numa metaheuristica GRASP tradici-
onal, cada solucao gerada na fase de construgao é submetida a busca local, tendo
em vista que provavelmente estas nao representam 6timos locais. Seja V o conjunto
de solugbes vizinhas & uma solugdo dada s (entende-se como solugdo vizinha uma
solugao que se diferencie de s pela mudanga de seus componentes) e f() a funcao
que associa um valor a uma dada solucao. Um procedimento de busca local na

vizinhanga da solucao dada s pode ser descrito pelo pseudocodigo da figura 5.2.

O t1nico parametro a ser ajustado numa metaheuristica GRASP tradicional é
o parametro «, que controla o tamanho da LCR. Em [36], M. G. C. Resende e
C. C. Ribeiro resolveram um problema de maximizacao através da metaheuristica

GRASP. Como neste caso o objetivo foi maximizar o valor da funcao objetivo,
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a linha 7 do pseudocodigo da figura 5.1 serd: LCR = {t € C | g(t) > tiin +
(tmaz-tmin)}. Desta forma, para problemas de maximiza¢ao a construgio gulosa
ocorrera quando o valor de « for igual a 1 e a construcao aleatoria quando « for
igual a 0. Os autores mostraram experimentalmente que valores de o proéximos
a 1 (construcdo gulosa) resultam em um ntimero pouco diverso de solugdes com
uma média alta da fun¢do objetivo, e que valores de o proximos de 0 (construcdo
aleatoria) resultam em um nimero muito diverso de solugdes, porém com média
baixa de fungdo objetivo. Obviamente nenhum dos dois valores de « citados (0 e
1) sao desejaveis pois, provavelmente, a metaheuristica GRASP nao ird encontrar
boas solucoes tendo como ponto de partida um numero diverso de solucoes ruins
ou ira ficar "presa" a um 6timo local tendo como ponto de partida um niimero
muito restrito de boas solugoes. O que mais provavelmente conduz a boas solugoes
é um conjunto relativamente diverso de solug¢oes com um satisfatério valor médio
da fungdo objetivo associada a tais solugdes. Em [36], o valor de « igual a 0,8 é

recomendado.

: Procedimento Busca Local(s)
s* = s {Melhor solugao recebe solu¢ao inicial s}
Obter V de s
Enquanto |V| > 0 faga
Selecione s’ € V
Se f(s’) melhor que f(s*) entao s* = &’
Obter V de s’
Fim-Enquanto
: Fim Procedimento

Figura 5.2: Pseudocddigo do procedimento Busca Local

Além disso, M. G. C. Resende e C. C. Ribeiro mostram também que o desempe-
nho da fase de busca local é afetado pelo valor de o. Para « igual a 0 (construcao
randomica) o valor médio da func¢do objetivo obtido pela busca local é baixo, em-
bora a melhor solugdo tenha sido encontrada. Quando « é igual a 1 (construcdo
gulosa), o valor médio da fung¢do objetivo obtido pela busca local é alto, mas a
melhor solucao nao é encontrada. Para valores de « iguais a 0,6 e 0,8, tém-se um
valor médio alto da funcao objetivo obtido pela busca local e a melhor solucao é

alcancada. Isto posto, conclui-se que a calibracao do valor de a é ponto critico da
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eficiéncia de uma metaheuristica GRASP e valores intermediarios para « sao mais
adequados que valores extremos, devido ao fato de permitirem uma maior diver-
sidade de boas solucées semente para a busca local. Pode-se criar procedimentos
GRASP mais sofisticados incluindo estratégias adaptativas para o parametro « [45],
através do ajuste deste parametro com base num histérico dos resutados de iteragoes
anteriores. Finalmente, uma metaheuristica GRASP bésica pode ser representada

pelo pseudocodigo da figura 5.3:

: Procedimento GRASP(g(.),«)
Melhor Solucao = ©
Para Iter = 1,2,.... N MAX faca
Construcao(g(.),x)
Busca Local(s)
Atualiza Melhor Solucao
Fim-Para
Imprimir Melhor Solucao
: Fim Procedimento

Figura 5.3: Pseudocédigo do procedimento GRASP

5.2 A metaheuristica GRASP proposta para o PCM

Os pontos que diferem a nossa metaheuristica GRASP de uma metaheuristica

GRASP tradicional sdo os seguintes:

1. Devido a natureza do PCM, a fase de construcao possui duas etapas. Como
0 objetivo é encontrar clusters eficientes com méquinas e partes, na primeira
etapa da fase de construcao é feito o agrupamento de maquinas e numa se-
gunda etapa é feito o agrupamento de partes. A fase de construcdo possui
portanto duas listas C de candidatos e duas listas de candidatos restrita LCR.
Cada solucao ¢ gerada ao término das duas etapas da fase de construcao.
O parametro controlador do tamanho da primeira LCR é denominado 3 e o

parametro controlador da segunda LCR é denominado .

2. Implementamos versdes usando uma estratégia adaptativa dindmica (GRASP

reativo) para escolha dos parametros (3 e «, além do algoritmo GRASP tradici-
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onal. Esta estratégia avalia nas primeiras iteracoes GRASP, diferentes valores
para o par (3, ). Num determinado momento da execugao (n° de iteragoes),
é feito uma avaliacio destes parametros e a partir dai, o par (3, «) é fixado
nas iteracoes restantes usando valores que obtiveram as melhores solugoes até

entao.

3. Utilizamos trés procedimentos de busca local alternadamente, sendo que um
deles é o mesmo usado pelo algoritmo evolutivo proposto neste trabalho e os

outros dois novos procedimentos propostos por nos.

A seguir trataremos da explicagdo detalhada de cada uma das etapas da me-
taheuristica GRASP, como: estrutura da solucao, funcdo objetivo, algoritmo de

construcao, estratégia adaptativa e algoritmos de busca local.

5.2.1 Estrutura das solucoes

A estrutura das solugoes é idéntica & estrutura dos individuos do algoritmo evo-

lutivo proposto no capitulo anterior deste trabalho.

5.2.2 Funcao Objetivo

A funcao objetivo das solugoes é equivalente a funcao de aptidao usada pelo

algoritmo evolutivo proposto no capitulo anterior deste trabalho.

5.2.3 Fase de Construcao

Antes da fase de construcao propriamente dita, devem ser selecionadas as ma-
quinas que serao as sementes dos clusters. Para tal, inicialmente é feito o célculo da

similaridade de Jaccard (descrita no capitulo 3) entre todos os pares de méaquinas e

m2

— glementos (onde m é o nimero de

criada uma matriz triangular superior com -

maquinas) nos quais sdo armazenados os rotulos das partes atendidas em comum

por cada par de maquina 7 e J e a similaridade de Jaccard entre as mesmas. Esta
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informacao serad usada pela fase de construcao propriamente dita. Denotamos aqui
esta matriz por MatSim. Além disso, As similaridades de Jaccard entre cada par de
maquina serdo armazenadas ordenadamente (ordem ascendente) em um vetor para
posterior utilizacao. Este vetor é denominado VSim. Sejam as seguintes variaveis:
x;, = variavel binaria que é igual a 1 se a maquina 7 efetua uma operacao de manu-
fatura sobre a parte z e 0 caso contrario

x;j, = variavel binéria que é igual a 1 se as maquinas 4 e j realizam uma operagao
de manufatura sobre a parte z e 0 caso contrario

P = conjunto de todas as partes

p = nimero de partes

Jac;; — similaridade de Jaccard entre as maquinas i e j

O pseudocodigo da figura 5.4 ilustra o procedimento utilizado para calcular e arma-

zenar tais informacoes:

: Procedimento Calcula Similaridades
k=1
Para i=1,...,m-1 faga
Para j=i+1,....m
Calcule T; = >0 _ i, Ty = 320 jwj., ¢ Ciyj = 30 xij.
MatSim|i,j-i| = z€ P |z, =1, V 2=1,..p
Jac,: — —Su
ij T T+T;—Cyy
VSim[k| = Jac;;
Fim-Para
10: Fim-Para
11: Ordena(VSim)
12: Fim Procedimento

Figura 5.4: Pseudocddigo do procedimento de calculo e armazenamento de simila-
ridades entre pares de maquinas

Sobre a complexidade do procedimento da figura 5.4, temos o seguinte: As linhas
5 e 6 sdo feitas em O(p). A linha 7 é O(1). O trecho das linhas 3 a 10 tem
portanto uma complexidade O(m?p). A funcdo Ordena realiza uma ordenagao dos

m2 —m

- : m2—m m2—m
5 elementos de VSim, portanto tem complexidade O (™5™Log(™5™)). Sendo

o nimero de partes p maior que o nimero de maquinas m, a complexidade do
procedimento Calcula Similaridades é O (m*p). Com base na estrutura VSim sio

escolhidos os dois primeiros clusters, cada um formado por uma das maquinas do
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par selecionado aleatoriamente dentre os k pares de VSim com menor indice de
similaridade, onde k é um parametro de entrada. Cada novo cluster entdo é definido
como sendo a maquina cujo maior indice de similaridade de Jaccard com os clusters
j& formados é o menor entre os maiores indices de similaridade das maquinas ainda
nao agrupadas e os clusters ja formados. Considerando este indice como sim,,;,, 0
i-ésimo cluster representado por C;, Jac;c, a similaridade entre o i-ésimo cluster e
a t-éstma maquina, o conjunto Par, contendo os elementos m; e my sendo o par de
magquinas escolhido como clusters iniciais e o ntimero de clusters a serem formados
iguais a Neysters ,0 pseudocoddigo da figura 5.5 ilustra o procedimento de formacao

dos clusters iniciais:

1: Procedimento Forma Clusters Iniciais

2: C; = my € Par,

3: Cy = my € Par,

4: Para k=3,...,nusters faca

5: STMypip — OO

6 Para i—1,....m faga

7 Se maquina i ¢ C., V c=1,...,k-1

8 similaridade = max{Jac;c, }, V ¢=1,....k-1
9: Se sim,,;, ¢ atualizada entao méaquina escolhida = ¢
10: Fim-Para

11:  C); = maéaquina escolhida

12: Fim-Para

13: Fim Procedimento

Figura 5.5: Pseudocddigo do procedimento de formacao dos clusters iniciais

As linhas 2 e 3 tem complexidade O(1). A linha 7 é O (1), consultando um
vetor de "estado" das maquinas para verificar se uma méquina é ou nao semente.
A linha 8 verifica a similaridade entre uma méquina e os k-1 clusters ja formados,
utilizando a estrutura MatSim para se ter acesso direto as similaridades de Jaccard
entre os pares de maquina. Como o valor maximo de k-1 é igual a n.ysers-1, a
complexidade da linha 8 &€ O(ngusters), ou seja, O(m). Assim, as linhas 6 a 10 tem
uma ordem de complexidade O(m?). A complexidade total do procedimento da
figura 5.5 é portanto igual & complexidade das linhas 4 a 12, a qual &€ O(ngustersm?),
ou O (m?). Apos formados os clusters inciais, cada um contendo uma maquina, é
usada a primeira etapa da fase de construgao para que as maquinas restantes sejam

agrupadas. Para o agrupamento de cada maquina restante & um determinado cluster
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é gerada uma lista C contendo todos os clusters. Desta lista, sao selecionados os
melhores candidatos para que seja formada a lista de candidatos restrita LCR, de
acordo com uma funcao associada a cada cluster candidato que representa o beneficio
de se agrupar a maquina 7 ao cluster candidato ¢. Tal funcao, denotada por f(c), é

definida pela equacao 5.1:

f(c) - (5.1)

T T+ Te, - T

onde:

T;c, = nimero de partes atendidas em comum entre a maquina ¢ e todas as maquinas
pertencentes ao c-ésimo cluster

T; = nimero de partes atendidas pela maquina ¢

Te, = ntmero de partes atendidas pelas maquinas pertencentes ao c-ésimo cluster

0<fl(c)<1

A LCR é construida obedecendo a seguinte regra: Sendo C'o conjunto dos clus-
ters, fmin € fmaz respectivamente os valores minimo e maximo da fungio f(c) V ¢
€ C; estarao na LCR os seguintes candidatos : LCR = {t € C | f(t) > (fimin +
(1-8)(fmaz-fmin))}- A maquina é entdo associada a um dos candidatos escolhidos
aleatoriamente na LCR. Para a proxima méquina, a LCR é reconstruida e a ma-
quina associada a um cluster. Este processo se repete até que todas as maquinas
estejam agrupadas. Terminado o agrupamento de maquinas, é feito o agrupamento
das partes pela segunda etapa da fase de construcao. Tal agrupamento é feito de
maneira idéntica ao agrupamento de maquinas, salvo que no agrupamento de partes
a funcdo que representa o beneficio de se agrupar uma parte ¢ & um cluster c é a
fungao g(c), dada por:

glc) = (5.2)

onde:

M;c, = ntimero de méaquinas pertencentes ao cluster ¢ que atendem a parte
M¢, = nimero de maquinas pertencentes ao cluster ¢

0<g(c)<1

Entdo, para o agrupamento de partes LCR = {t € C'| g(t) > (gmin + (1-@)(Gmaa-
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Gmin))}- Sendo m o nimero de maquinas e p o nimero de partes, o pseudocodigo

da fase de construcao é descrito pela figura 5.6.

: Procedimento Construcao(ngusiers)

contrua a lista de candidatos C contendo todos os clusters

Para i=1,...,m faga

Sei ¢ C. Vc=1,.Nyusters €NtA0

calcule f(c) da maquina i em relagdo ao cluster ¢, V ¢ = 1,...,nqusters
LCR = {C S C‘ f(C) > (fmm + (1_6)(fmax'fmin))}
escolher aleatoriamente um candidato r da LCR
agrupar a maquina ¢ ao cluster r

9: Fim-Se

10: Fim-para

11: calcule g(c) da parte i em relagdo ao cluster ¢, V c=1,...,nqusters

12: Para i—1,...,p faca

13:  LCR = {c € C| = (gmin + (1-)(gmaz=Gmin)) }

14:  escolher aleatoriamente um candidato r da LCR

15:  agrupar a parte ¢ ao cluster r

16: Fim-Para

17: Fim Procedimento

Figura 5.6: Pseudocodigo do procedimento de construcao do GRASP

A respeito da complexidade deste procedimento, tém-se: o calculo da fungéo f(c)
(linha 5) é feito em O(ngusiersmp), pois é feita a verificagdo das partes atendidas em
comum entre uma méaquina e todas as maquinas ja agrupadas, para cada cluster. A
construgdo da LCR e da lista C'sdo feitas em O(nysiers) (linhas 2 e 6) e as linhas
7 e 8 sdo feitas em O(1). Como o célculo de f(c) é feito para todas as maquinas
que nao sdo semente de clusters, a complexidade das linhas 3 a 10 é de O(m?p).
O calculo de g(c) é feito em O(ngysiersm), ou O (m?); pois para todos os clusters
sao verificadas quais méaquinas pertencem aos mesmos. A linha 13 & O(ngusiers), €
as linhas 14 e 15 O(1). Portanto, a complexidade das linhas 12 a 16 ¢ O(m?p). A
complexidade do procedimento de construcao é igual a complexidade das linhas 3 a

10, ou seja, O(m?3p).

5.2.4 Busca Local

Busca Local 1: O primeiro modelo de busca local utilizado é idéntico a busca

local utilizada no algoritmo evolutivo proposto neste trabalho e descrito no capitulo
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4. Sobre os outros dois modelos, os veremos com detalhes.

Busca Local 2: O segundo modelo de busca realiza uma mudanca nos compo-
nentes de uma solucao inicial s. Primeiramente, para cada parte é calculado o indice

Py em relacao a cada cluster &, o qual é dado pela equacao abaixo:

Mg €o
Py = - — 5.3
s VA2 (5.3)

onde:

m;, — numero de maquinas pertencentes ao cluster k£ que atendem a parte ¢

M, = ntmero de maquinas pertencentes ao cluster k

ep = ntmero de elementos inter-clusters (elementos iguais a 1 fora dos clusters)
oriundos do agrupamento da parte ¢ ao cluster &

M; = namero total de maquinas que atendem a parte ¢

1< P <1

Para cada parte é determinado o maior coeficiente. Desta forma, cada parte sera
agrupada ao cluster para o qual tem maior coeficiente P;;.. Caso este reagrupamento
cause uma melhoria na funcao objetivo da solucao, é executado o segundo passo
da busca local. Caso nao haja melhoria, as partes sao agrupadas aos seus clusters
originais e a busca é finalizada. O segundo passo deste segundo modelo de busca
local obedece a mesma légica do primeiro passo. Uma vez reagrupadas as partes,
para cada méquina ¢ é calculado o indice M;; em relagao a cada cluster k, dado pela
equacao:

Pik €0

M, =22_2 A4
Y~ p, P (5-4)

onde:

pir = numero de partes pertencentes ao cluster k£ que sao atendidas pela maquina ¢
P, = nimero de partes pertencentes ao cluster k

ep = namero de elementos inter-clusters (elementos iguais a 1 fora dos clusters)
oriundos do agrupamento da maquina ¢ ao cluster k&

P, = nimero total de partes que sao atendidas pela méaquina ¢

-1 < My, <1
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Analogamente ao agrupamento das partes, é determinado o maior coeficiente
para cada maquina. Entao estas sdo reagrupadas aos clusters para os quais possuem
o maior coeficiente. Caso isto nao cause uma melhoria na funcao objetivo da solucao,
as maquinas sao reagrupadas aos clusters originais e a busca é finalizada. Caso
contrario, executa-se o passo 1 novamente. O pseudocodigo do segundo algoritmo

de busca local é descrito na figura 5.7.

1: Procedimento Busca Local2

2: melhora = 1

3: Enquanto melhora—=1 faga

4: Para i—1,...,p faga

5: Para k=1,...,n.usters faga

6: calcule Py,

T atualizar max(Py)

8: Fim-Para

9: Fim-para

10: reassociar as partes de acordo com max(Py), Vi = 1,....p
11: Se solug¢ao nao melhorou entao

12: associar partes a clusters originais

13: melhora = 0

14: Fim-Se

15: Se melhora==1 entao

16: Para =1,...,m faga

17: Para k=1,.... ngysiers faga

18: calcule M

19: atualizar max(M;;)

20: Fim-Para

21: Fim-Para

22: reassociar as maquinas de acordo com max(M;z), ¥V i = 1,...;m
23: Se solucao nao melhorou entao

24: associar maquinas a clusters originais
25: melhora = 0

26: Fim-Se

27: Fim-Se

28: Fim-Enquanto

29: Fim Procedimento

Figura 5.7: Pseudocodigo do segundo procedimento de Busca Local

O calculo de cada coeficiente Py, é feito em O(m), pois para cada cluster k
sao verificadas as associagoes de todas as maquinas. Como devem ser calculados os
coeficientes de cada parte em relagao a cada cluster, o calculo de todos os coeficientes

das partes é feito em O(mpngysiers)- Como o nimero de clusters é da ordem do
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niimero m de maquinas, a complexidade das linhas 4 a 9 é O(m?p). A linha 10 é
O(p) e o célculo da aptidao do individuo é feita em O(mp) (linhas 11 e 15). Assim,
as linhas 11 a 14 tem complexidade O(mp) (a 11 é O(mp), a 12 & O(p) e as demais
O(1)). Analogamente ao calculo dos coeficientes das partes, a complexidade das
linhas 16 a 21 é O(m?p). A linha 22 é O(m, a 23 O(mp), a 24 O(m) e a 25 O(1).
Portanto, a complexidade das linhas 15 a 27 é O(m?p). Portanto, a complexidade

do procedimento de busca local & O(m?p).

Para ilustrar esta busca local, considere uma soluc¢ao de uma instancia do PCM

constituida de 4 maquinas, 8 partes e 2 clusters, representada pela figura 5.8.

PL P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8

M1} 1 1 1 1 1
M2l 1 1 1 1 1 1

M3 I A A 1 -1
M4 { SR [N EER (R

Figura 5.8: Matriz-solugao do PCM inicial para a busca local

21-6

5171 — 0,6818. O primeiro passo da busca

A aptidao da solugao incial é igual a
local ira tentar realocar as partes entre os 2 clusters da solucao. Os coeficientes P

das partes em relacao aos clusters sao mostrados na tabela 5.1.

P,
Py = (2/2)-(0/2) =1 Py = (0/2)-(2/2) = -1
Py = (1/2)-(2/3) = -0,16 Py, = (2/2)-(1/3) = 0,67

Py = (1/2)-(1/3) = 0,17 Ps, = (2/2)-(1/3) = 0,67
Ps1 = (1/2)-(1/3) = 0,17  Ps, = (2/2)-(1/3) = 0,67
P = (1/2)-(1/3) = 0,17 P, = (2/2)-(1/3) = 0,67
Pg1 = (1/2)-(1/2) = 0,17 Py, = (2/2)-(1/3) = 0,67

Tabela 5.1: Coeficientes P, das partes ap6s primeiro passo da busca local2

Os coeficientes em negrito indicam o maior coeficiente para cada parte. Obser-

vando a tabela 5.1, o novo conjunto de familias de partes a serem formadas é o
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seguinte: A familia 1 contém as partes P1, P2 e P3 e a familia 2 as restantes. Como

houve melhoria na aptidao, a nova solu¢ao do PCM ¢ a ilustrada na figura 5.9.

PL P2 P3 P4 PS5 P6 P7 P8

M1} 1 1 1 1 1
M2 1 1 1 1 1 1

M3 I 32 a2 1 -1
M4 E A 1 1 =k

Figura 5.9: Matriz-solucao do PCM depois da aplicagao do primeiro passo da busca
local2

21-5

5176 — 0,7619. Executa-se entao o segundo

A aptidao da nova solugao é igual a
passo da busca local, que procura realocar as maquinas aos clusters, com base na
nova formagao de familia de partes. A tabela 5.2 mostra os coeficientes M;;, das

partes em relacao aos clusters:

M
My = (3/3)-(2/5) = 0,6 My = (2/5)-(3/5) = -0,2
My = (3/3)-(3/6) = 0,5 Map = (3/5)-(3/6) = 0,10
My = (0/3)-(5/5) =1 My = (5/5)-(0/5) = 1
My = (0/3)-(5/5) =-1 My = (5/5)-(0/5) = 1

Tabela 5.2: Coeficientes M;; das méquinas em relagao aos clusters no segundo passo
da busca local2

Pela tabela 5.2, nota-se que as células de maquina nao terao alteracao em sua
configuracao, o que faz com que nao haja melhoria na aptidao da solugdo. A busca
local entao é finalizada e a solugao mostrada na figura 5.9 é a solugao resultante da

aplicacao da busca local na solugao inicial representada pela figura 5.8.

Busca Local 3: O terceiro modelo de busca local inicialmente faz uma avaliacao
da qualidade dos clusters de uma solugao com base num coeficiente aqui chamado

qualidade do cluster denotado por )\, cujo valor é dado pela seguinte equagao:

N1'sy, Neey,
AL = — 5.5
b Ak Nl’Sk + Neek ( )
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onde:

N1's;, = numero de elementos do cluster k& preenchidos com o valor 1

A, = area do cluster &

Nee, = nimero de elementos inter-clusters ao longo das linhas e colunas do cluster
k

-1<A<1

Apos o célculo do valor da qualidade do cluster para cada cluster k, sdo mantidos
na solucao apenas os clusters cujo valor de A for maior ou igual a um valor dado
como entrada para a busca local. As maquinas e partes nao pertencentes aos clusters
mantidos serdao agrupadas a novos clusters a serem formados por um procedimento

guloso. Tal procedimento constitui-se basicamente de trés passos:

1. Primeiramente sao formadas sementes de clusters até que o niimero de clusters
seja igual a Neysters, onde Ngysiers € 0 niimero de clusters da solugao. As duas
primeiras sementes sao determinadas como sendo as duas maquinas com a
menor similaridade de Jaccard. Cada nova semente serd a maquina cujo maior
valor de similaridade de Jaccard com as sementes ja formadas seja o menor
entre os maiores valores de similaridade de Jaccard entre as méquinas e as

sementes ja formadas.

2. Cada maquina restante sera agrupada ao cluster para o qual possuir uma maior
similaridade. Entende-se neste passo por similaridade entre uma maquina i e
um cluster £ como sendo o niimero de partes atendidas entre a maquina 7 e

pelo menos uma méquina pertencente ao cluster k.

3. Cada parte sera agrupada ao cluster que possuir o maior nimero de maquinas

que a atende.

A seguir nas figuras 5.10, 5.11, 5.12 e 5.13 sdo mostrados os pseudocodigos
dos algoritmos relacionados ao terceiro modelo de busca local. Primeiramente é
apresentado o pseudocoddigo que determina o valor de )\, relacionado a cada cluster.
Considere a variavel binaria x;; que assume valor 1 se a maquina ¢ atende a parte j

e 0 caso contrério, o nimero de maquinas igual a m, o niimero de partes igual a p;
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e a varidvel s como sendo o vetor que reprsenta a solucao da qual os clusters serao

classificados.

1: Procedimento Classifica clusters(s)

2: Para k=1,...,n.ysters faga

3 calcule nmag, = Y, % | s[i|==k

4 calcule npartes;, = Z§:1 % | s|m+j]==k

5: calcule N1's, = Y7 >0 x| sli]==k, s|m+j]==

6 caleule Nee, — 377,37 1wy | slil—k e sl 12k ou sfil 2k e sfn-+l—#
7 A, = nmagy * npartesy,

8 )\k - Ni:k_Nl’i\;[j-e?Veek

9: Fim-Para

1

0: Fim Procedimento

Figura 5.10: Pseudocédigo do procedimento de construcao do GRASP

A complexidade do procedimento Classifica clusters ¢ O(mp) (linhas 5 e 6). Apos
a classificacao dos clusters de acordo com o valor de )\;, sao mantidos na solucao
aqueles que possuirem o valor de )\, maior ou igual a um valor dado como entrada
aqui denomina wvalor de corte, denotado por o. Seja a varidvel cdpia uma copia da
solucao original, o pseudocodigo da figura 5.11 representa o algoritmo que mantém

os melhores clusters numa solucao s de acordo com o valores de A\, e o.

A linha 2 do procedimento da figura 5.11 realiza uma cépia da solucao original
em O(m+p). As linhas 5 a 12 mantém na solucdo os clusters cujo valor de \; seja
maior ou igual a o, porém realizando uma nova rotulagao dos clusters, comecando
de 1 e incrementando o rétulo em uma unidade a cada novo cluster a ser mantido.
Por exemplo, se para uma dada solugao apenas os clusters 5 e 7 forem mantidos,
estes serao rotulados como os clusters 1 e 2, respectivamente. Desta forma pode-se
determinar a quantidade de novos clusters a serem formados através da subtracao
Nepusters-totulo. A complexidade das linhas 5 a 12 € O(m+p). As linhas 13 a 19
desfazem os clusters cujo valor de A\, € menor que o, através da atribui¢ao de um valor
invalido para os componentes de méaquinas e partes associados a estes clusters. Isto
é feito em O(m+p). A complexidade do procedimento Mantem clusters é portanto
igual a complexidade das linhas 4 a 20, ou seja O(ncysters(m+p)). Como o niimero
de clusters é da ordem do niimero de méaquinas m, a complexidade & O(m*+mp).

Sendo o nimero de partes p sempre maior que m a complexidade é entdo O(mp).
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1: Procedimento Mantem clusters(o,s,copia)
2:  Copia solucao(s,copia)

3: rotulo =1

4: Para k=1,....,n.users faca

5: Se )\k Z g

6: Para i—=1,...,m+p faca

7 Se copiali|==Fk entao

8 s[i] = rotulo

9

: Fim-Se
10: Fim-Para
11: rotulo-++
12:  Fim-Se
13:  Senao
14: Para =1,....m+p faga
15: Se copiali|==Fk entao
16: sli] = -1
17: Fim-Se
18: Fim-Para

19:  Fim-Senao
20: Fim-Para
21: Fim Procedimento

Figura 5.11: Pseudocddigo do procedimento de manutencao de clusters

Com relagao aos demais clusters a serem formados, primeiramente sao escolhidas
as maquinas que servirao como sementes para os mesmos. Apos isto, as maquinas
e partes restantes sao agrupadas aos clusters mais apropriados. O pseudocodigo da
figura 5.12 representa o algoritmo que determina as méquinas sementes dos demais
clusters e associa cada maquina restante ao cluster mais apropriado. Considere as
seguintes variaveis:

Par.scoinidzo = par de maquinas que constituirao as duas primeiras sementes dos
primeiros dois novos clusters

C, = o c-ésimo cluster

clusters formados — Nmero de clusters formados

Jac;, = coeficiente de Jaccard entre duas méaquinas i e k

Jacic, = coeficiente de Jaccard entre uma méaquina ¢ e a maquina semente do c-
éstmo cluster

$iMymin, = menor valor de max(Jac;c,), ¥V i=1,...,m; c=1,...,clusters formados, | @ ¢ Ce

MaAGUINQAescornide — Maquina escolhida para formar a nova semente de um novo cluster
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x,; = variavel binaria que assume o valor 1 caso a maquina ¢ atenda a parte z e 0
caso contrario

w,o, = variavel bindria que assume o valor 1 se existe alguma maquina € ao c-ésimo
cluster que atende a parte z e 0 caso contrario

S$1Mymae = Similaridade méxima entre uma méaquina % e um cluster ¢

1: Procedimento Clusteriza Maquinas(s,rotulo)

2: Parescoinido = min(Jacy) V i,k=1,..m | i # keik ¢ C., V ¢=1,...rotulo-1
3: Crotulo — mCLQUinal € Pa'rescolhido

4: Crotulo—i—l — maqUina2 € Parescolhido

5:  clusters formados — rotulo+1

6: Enquanto clusterstormados < Nelusters faga

7 Para +=1,...,m faga

8: Se i ¢ C. V c=1,...,clusters formados €NtA0

9: calcule max(Jac;c,) ¥V c=1,...,clusters tormados
10: Fim-Se

11: Se sim,,;, ¢ atualizada entao

12: maqurinaescolhida =1

13: Fim-Se

14: Fim-Para

15: Cclustersjcormados—i-l — maqUinaescolhida

16:  s|maquinaesconida] = clustersormados + 1
170 clusters formados++

18: Fim-Enquanto

19: Para i=1,...,m faga

20:  Sei¢ C.Vc=1,...nqusters €NLAO

21: S1Mypar = -00

22: Para c=1,...,n.ysters faca

23: calcule Sim;c, = >0 xw.c,
24: Se sim,,.. € atualizada entao
25: cluster scoihido = C

26: Fim-Se

27: Fim-Para

28: CClUSt@Tescolhido - CClUSteTescolhido Ui
29: sli] = clusteresconiao

30: Fim-Se

31: Fim-Para
32: Fim Procedimento

Figura 5.12: Pseudoco6digo do procedimento de criacao dos demais clusters e agru-
pamento das maquinas

Sobre a complexidade do algoritmo representado pelo procedimento Clusteriza

Midquinas, temos o seguinte a esclarecer: A linha 2 ¢ O(m?), tendo em vista que
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é preciso escolher dentre todos os pares de miquinas nao agrupadas o de menor
similaridade. As linhas 3 a 5 sdo O(1). As linhas 8 a 10 sdo O(ngusters), OU seja,
O(m) (utilizando-se da matriz triangular superior MatSim). Desta forma, as linhas
7 a 14 tem complexidade O(m?). As linhas 15 a 17 sdo O(1). O trecho da linha 6 a
18 sera executado (Neysters-ClUSters formados) vezes, que é O(m). Portanto, as linhas
6 a 18 tem complexidade O(m?). Sobre o trecho da linha 19 a 31, temos o seguinte:
a linha 23 é O(pm), pois no pior caso deve ser verificado para cada maquina diferente
da maquina i se esta pertence ao cluster em questao e se atende & parte em questao,
para que seja calculado o valor da variavel w,c,. Entao, o trecho das linhas 22 a 27 é
O(m?p). Desta forma, a complexidade do procedimento Clusteriza Mdquinas é igual
a complexidade do trecho que compreende as linhas 19 a 31, ou seja, O(m?p). O
pseudocddigo da figura 5.13 se refere ao procedimento de clusterizagao das partes. A
variavel binaria z,; tem o mesmo significado relatado para o procedimento anterior
e a variavel sim,,,, representa a maior similaridade dentre as similaridades entre

uma parte z e os clusters.

: Procedimento Agrupa Partes
Para 2=1,...,p faca
Para c=1,...,nqusters faga
calcule sim,c, = > " x,; | maquina i € C,
Se sim,. € atualizada entao
clustercscolhido = €
Fim-Se
Fim-Para

9: CClugterescolhido - CClugterescolhido U Z
10: Fim-Para
11: Fim Procedimento

Figura 5.13: Pseudocédigo do procedimento de agrupamento de partes

Sobre sua sua complexidade, constata-se o seguinte: as linhas 3 a 8 sdao com-
putadas em O(ngysters™) ou seja, O(m?). Como devem ser agrupadas as p partes,
a complexidade do procedimento Agrupa Partes é igual a complexidade das linhas
2 a 10, ou seja, O(m?p). O pseudocodigo da figura 5.14 representa o algoritmo do

terceiro modelo da Busca Local.
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1: Procedimento Busca Local 3(s,\,0,copia)
2:  Classifica clusters(s)

3:  Mantem clusters(o,s,copia)

4: Se (Neusters-rotulo) > 0

5: Clusteriza Maquinas(s,rotulo)
6: Agrupa Partes

T Fim-Se

8: Senao

9: Para i—1,....m+p faga

10: Se s|i|== -1 entao

11: s|i] = rotulo

12: Fim-Se

13: Fim-Para

14:  Fim-Senao

15: Fim Procedimento

Figura 5.14: Pseudocédigo do procedimento de agrupamento de partes

A complexidade do terceiro modelo de busca local é igual & complexidade do
procedimento Clusteriza Maguinas, que é O(m?p). Vejamos um exemplo da apli-
cacao do terceiro modelo de busca local. A figura 5.15 representa a clusterizagao

de uma solucao de entrada da busca local. O valor da funcao objetivo da solugao

PL P2 P5S P3 P4 P8 P7 P6

M1} 1 1

M3 1

M2 1 r 1. 1 .1
M5 1 1 1
M4 1 1 1

Mé& 1 1 1 2k

Figura 5.15: Matriz-solucao do PCM inicial para o terceiro modelo de busca local

18—8

=5 = 0,4348. O primeiro passo da busca local

representada pela figura 5.15 é:
é calcular os valores de \; para cada cluster, que sao: A\ = % = 0,75; Ay = %—1—81
= 0,23 e A3 = %—% = 0. Assumindo um valor para ¢ = 0,3, os clusters 2 e 3 sao
destruidos, permanecendo apenas o cluster 1. Devem ser formados entao dois novos
clusters. O primeiro passo para defini-los é escolher duas méquinas semente. Os

valores para a similaridade de Jaccard entre os pares de méiquina candidatas a ser
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uma maquina semente sao mostrados na préxima tabela. De acordo com a tabela

Par de maquina i,k Jac

M2-M4 0,33
M2-M5 0,60
M2-M6 0,60
M4-M5 0,20
M4-M6 0,40
M5-M6 0,20

Tabela 5.3: Similaridades de Jaccard entre pares de maquina candidatas a maquinas
semente

5.3, as méquinas semente escolhidas sao as maquinas M4 e Mb, pois é o primeiro
par com menor similaridade de Jaccard (o par M5-M6 também tem similaridade de
Jaccard igual a 0,20). O proximo passo é o agrupamento das maquinas restantes
aos dois clusters em formagao. A maquina M2 serd agrupada ao cluster 3 com M5,
pois M2 tem um maior nimero de partes atendidas em comum com as maquinas
deste cluster (no caso, apenas a maquina M5). Analogamente, M6 sera agrupada ao
cluster 2 com M4. Finalmente cada parte seré agrupada a um dos novos clusters que
possuir o maior nimero de maquinas que a atende. A tabela 5.4 ilustra o nimero

de maquinas dos clusters 2 e 3 que atendem as partes. As partes P3, P4 e P7

Parte Cluster 2 Cluster 3
P3 M4 e M6 -

P4 M6 M2
P5 - M2 e M5
P6 M6 M2 e M5
p7 M4 e M6 M2
P8 M4 M2 e M5

Tabela 5.4: Maquinas dos clusters 2 e 3 que atendem as partes

serao agrupadas ao cluster 2 (a parte P4 serd agrupada ao cluster 2 porque ocorreu

um empate entre os clusters 2 e 3 e 0 2 é o cluster de menor rétulo). As partes

P5, P6 e P8 serao agrupadas ao cluster 3. A figura 5.16 ilustra a solugdo obtida

pela aplicacao do terceiro modelo de busca local. O novo valor da fun¢do objetivo
18—4

associada a solugao é: 55 = 0,70.

Numa etapa seguinte do nosso trabalho, executamos experimentos com a me-

taheuristica GRASP e com o Algoritmo Evolutivo aqui propostos para a resolugao
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PL P2 P3 P4 P7 P5 P6 P8

M1} 1 1

M3 1

M4 1 1 1
Mé& i = 1

M2 L IR
M5 1. 1 =2k

Figura 5.16: Matriz-solugao apds a aplicacao da busca local 3

do PCM e comparamos seus resultados com os resultados da literatura como sera

visto no capitulo seguinte.



Capitulo 6

Implementacoes e resultados

computacionais

Foram utilizadas 36 instancias da literatura (tabela 6.1) disponiveis em [37] e
[22| para a verificacdo da qualidade do AE. A tabela 6.1 lista as instincias e seus

tamanhos (n° de maquinas z n° de partes).

No que diz respeito ao nimero de clusters das solucoes obtidas, as metaheuristicas
aqui propostas nao realizam uma analise desta caracteristica das solucoes do PCM,
podendo surgir solugoes com nimero de clusters diferentes mas com o mesmo valor
de aptidao. Neste caso, as metaheuristicas aqui propostas armazenam a primeira
melhor solucao encontrada, nao tendo mecanismos de analise para o melhor niimero
de clusters caso surjam solugoes com ntimero de clusters diferentes e mesmo valor de
aptidao. Entretanto, esta analise pode vir a ser interessante pois isto possibilita ao
projetista do sistema de producao uma maior liberdade de escolha na configuragao

do mesmo.
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instancia Fonte Tamanho

1 King and Nakornchai (1982) 5x7

2 Waghodecar and Sahu (1984) 5x7

3 Seiffodini (1989) 5x 18

4 Kusiak (1992) 6x8

5 Kusiak and Chow (1987) 7x 11

6 Boctor (1991) 7Tx 11

7 Seiffodini and Wolfe (1986) 8 x 12

8 Chandrasekaran and Rajagopalan (1986a) 8 x 20

9 Chandrasekaran and Rajagopalan (1986Db) 8 x 20

10 Mosier and Taube (1985a) 10 x 10
11 Chan and Milner (1982) 10 x 15
12 Askin and Subramanian (1987) 14 x 24
13 Stanfel(1895) 14 x 24
14 McCormick (1972) 16 x 24
15 Srinivasan (1990) 16 x 30
16 King (1980) 16 x 43
17 Burbidge (1969) 20 x 35
18 Carrie (1973) 18 x 24
19 Mosier and Taube (1985b) 20 x 20
20 Kumar (1986) 20 x 23
21 Carrie (1973) 20 x 35
22 Boe and Cheng (1991) 20 x 35
23 Chandrasekaran and Rajagopalan(1989)-1 24 x 40
24 Chandrasekaran and Rajagopalan(1989)-2 24 x 40
25 Chandrasekaran and Rajagopalan(1989)-3 24 x 40
26 Chandrasekaran and Rajagopalan(1989)-4 24 x 40
27 Chandrasekaran and Rajagopalan(1989)-5 24 x 40
28 Chandrasekaran and Rajagopalan(1989)-6 24 x 40
29 McCormick (1972) 27 x 27
30 Carrie (1973) 28 x 46
31 Kumar and Vannelli (1978) 30 x 41
32 Stanfela (1985) 30 x 50
33 Stanfelb (1985) 30 x 50
34 King and Nakornchai(1982) 30 x 90
35 McCormick (1972) 37 x 53
36 Chandrasekaran and Rajagopalan(1987) 40 x 100

Tabela 6.1: Instancias do PCM selecionadas da literatura

6.1 Resultados do AE

Para avaliar o algoritmo evolutivo proposto (AE), tomamos como parametro de
comparac¢ao o algoritmo genético hibrido proposto recentemente (2002) por Resende
e Gongalves em [37] e aqui denotado por HGA, o qual segundo seus autores obteve os
melhores resultados aproximados da literatura. Em relacao ao HGA, utilizamos as
instancias disponibilizadas e os resultados por ele obtidos. Os testes computacionais
foram realizados em um microcomputador AMD Athlon 1.410 Ghz. O AE proposto
foi executado 10 vezes para cada instancia, sendo reportados aqui os melhores re-
sultados para cada uma. Além do HGA, os resultados foram comparados com os
resultados obtidos em: Zodiac, proposto por Srinivasan e Narendan (1991); Grafics,
proposto Srinivasan and Narendan (1991); algoritmo de clusteriza¢do proposto por

Srinivasan em 1991 (Ca); algoritmo genético proposto por Cheng et. al em 1998
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(Ga); algoritmo genético proposto por Joines et al. em [22], aqui denominado AG-
JCK e implementado por nés neste trabalho. O ntimero de geragoes foi de 150 para
o AE, o mesmo namero utilizado em [37] para o AE. Para a execucao do AG-JCK, o
numero de geracoes variou de acordo com o tamanho das instancias, numa tentativa
de executé-lo da mesma forma que Joines et al. o fizeram em [22]. O ntimero de
geracgOes para as instancias foi o seguinte: instancias 1 a 9, 150; 10 a 14, 1000; 15 a
34, 5000 e 35 e 36, 20000. A medida de desempenho usada por todos algoritmos foi a
eficicia de agrupamento. Os valores da eficicia de agrupamento estao multiplicados

por 100, de maneira a apresentar os resultados em termos percentuais.

instancia Zodiac Grafics Ca Ga AG-JCK HGA AE Melhora
1 73,68 73,68 - - 73,68 73,68 73,68 0%
2 56,52 60,87 - 68,00 62,50 62,50 62,50 -8,08%
3 77,36 - - 77,36 79,59 79,59 79,59 0%
4 76,92 - - 76,92 76,92 76,92 76,92 0%
5 39,13 53,12 - 46,88 53,13 53,13 53,13 0%
6 70,37 - - 70,37 70,37 70,37 70,37 0%
7 68,29 68,29 - - 65,12 68,29 68,29 0%
8 58,33 58,13 58,72 58,33 57,26 58,72 58,72 0%
9 85,24 85,24 85,24 85,24 85,25 85,25 85,25 0%
10 70,59 70,59 70,59 70,59 70,59 70,59 70,59 0%
11 92,00 92,00 - 92,00 92,00 92,00 92,00 0%
12 64,36 64,36 64,36 - 69,86 69,86 69,86 0%
13 65,55 65,55 - 67,44 67,05 69,33 69,33 0%
14 32,09 45,52 48,70 - 47,69 51,96 51,96 0%
15 67,83 67,83 67,83 - 67,83 67,83 67,83 0%
16 53,76 54,39 54,44 53,89 50,88 54,86 54,86 0%
17 - - - - 75,71 - 75,71 0%
18 41,84 48,91 44,20 - 51,24 54,46 54,46 0%
19 21,63 38,26 - 37,21 41,14 42,96 42,96 0%
20 38,66 49,36 43,01 46,62 44,57 49,65 49,65 0%
21 75,14 75,14 75,14 75,28 76,22 76,14 76,14 -0,10%
22 51,13 - - 55,14 56,52 58,06 58,06 0%
23 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 0%
24 85,11 85,11 85,11 85,11 69,59 85,11 85,11 0%
25 73,51 73,51 73,51 73,03 73,51 73,51 73,51 0%
26 20,42 43,27 51,81 49,37 50,30 51,85 51,97 0,23%
27 18,23 44,51 44,72 44,67 45,14 46,50 47,06 1,20%
28 17,61 41,67 44,17 42,50 43,64 44,85 44,87 0,04%
29 52,14 41,37 51,00 - 54,23 54,27 54,27 0%
30 33,01 32,86 40,00 - 27,71 43,85 44,62 1,76%
31 33,46 55,43 55,29 53,80 55,32 57,69 58,14 0,78%
32 46,06 56,32 58,70 56,61 52,54 59,43 59,66 0,39%
33 21,11 47,96 46,30 45,93 49,23 50,51 50,51 0%
34 32,73 39,41 40,05 - 15,78 41,71 43,37 3,98%
35 52,21 52,21 - - 56,83 56,14 57,54 2,49%
36 83,66 83,92 83,92 84,03 84,03 84,03 84,03 0%

Tabela 6.2: Resultados comparativos do AE com outros 6 algoritmos

Pelos resultados da tabela 6.2, onde os melhores resultados estao em negrito,
podemos notar que o AE conseguiu melhores resultados isoladamente em 8 das 36
instancias, obteve a mesma melhor solucao da literatura em outras 26 e para as

instancias 21 e 2 obteve uma solucao com pior aptidao que a da literatura. Porém
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vale ressaltar que a solucao encontrada para a instancia 2 pelo algoritmo Ga, como
relatado em [37], contém clusters unitarios. Desta forma, quando executamos nosso
algoritmo para aceitar solugoes com tais clusters para a instancia 2 o AE alcanca a
mesma solucao mostrada na tabela e tida como a melhor. O resultado da instancia
21, no nosso entendimento, demonstra uma incoeréncia da medida de desempenho
Eficicia de Agrupamento, pois nem sempre um maior valor desta significa necessari-
amente uma melhor clusterizacdo. Observando a matriz de clusterizacao da referida
instancia no apéndice deste trabalho, entendemos que uma melhor clusterizacao po-
deria ser obtida se o segundo cluster fosse eliminado (o qual possui duas méquinas
sem partes atendidas em comum) sendo a maquina 11 e a parte 32 agrupadas ao
tltimo cluster (pois a maquina 11 possui partes atendidas em comum com as demais
méaquinas deste cluster) e a maquina 4 e a parte 33 agrupadas ao segundo cluster
(pois a maquina 11 possui partes atendidas em comum com as demais maquinas
deste cluster). Mas desta forma o valor da Eficicia de Agrupamento seria igual a
76,14, ou seja, menor que o valor para a melhor solucao. Isto porque a melhor so-
lugao possui 29 lacunas e 10 elementos intercluster, obtendo um valor igual a 76,22
para a Eficdcia de Agrupamento ((135-10)/(135+29)). A solucdo sugerida aqui teria
somente 1 elemento intercluster mas 41 lacunas, o que faria com que a Eficicia de
Agrupamento tivesse valor igual a 76,14 ((135-1)/(135+41)). Entretanto a clusteri-
zagao seria mais coesa de acordo com o nosso entendimento, pois as maquinas 11 e
4 seriam agrupadas com méaquinas com as quais tem uma consideravel similaridade.
Tendo em vista esta particularidade da medida de desempenho Eficicia de Agrupa-
mento, o seu uso implica que toda matriz-solucao do PCM deve ser analisada pelo
projetista do sistema de producao para que o mesmo possa decidir sobre mudancas

na clusterizacao final.

Em termos de qualidade de solucao o algoritmo proposto por nés foi ligeiramente
melhor que os demais. A ultima coluna da tabela 6.2 mostra o desvio (diferenga)
percentual entre a solucao obtida pelo nosso AE comparado com a melhor solugao

da literatura.

A tabela 6.3 apresenta os tempos de execu¢ao (em segundos) e a iteragdo que

forneceu a melhor solu¢do (msol) para o AG-JCK, HGA e AE. As colunas da ta-
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bela representam, respectivamente: a identificacdo da instancia, tempo do AG-JCK,
HGA e AE em segundos e a itera¢ao que forneceu a melhor solu¢ao (msol) para o

AG-JCK, HGA e AE.

instancia Tempo AG-JCK Tempo HGA Tempo AE msol AG-JCK msol HGA msol AE

1 0,04 0,28 0,06 16 1 2
2 0,03 0,35 0,06 8 1 2
3 0,05 0,47 0,11 49 1 2
4 0,05 0,41 0,09 9 1 2
5 0,07 0,73 0,16 132 6 2
6 0,07 0,73 0,15 134 1 2
7 0,09 0,96 0,20 32 1 2
8 0,14 1,27 0,29 55 2 2
9 0,13 1,28 0,30 124 1 2
10 0,97 1,36 0,28 84 1 2
11 1,10 1,46 0,36 142 1 2
12 2,97 4,60 1,17 581 10 3
13 3,01 4,67 1,25 350 1 2
14 3,92 6,53 1,68 296 21 2
15 24,10 7,51 2,09 3470 1 2
16 32,21 10,50 3,26 627 1 2
17 50,49 - 4,02 126 - 2
18 27,51 8,28 2,24 555 32 9
19 29,85 9,12 2,71 338 50 28

20 27,48 9,97 2,84 995 78 2

21 52,28 12,09 3,76 222 1 2

22 52,92 13,44 4,15 1723 2 2

23 166,36 14,65 5,61 317 1 2

24 89,63 20,04 6,77 1552 1 2

25 96,22 21,50 8,76 1074 1 2

26 102,63 22,81 9,62 4087 114 25

27 94,14 23,05 9,96 4128 117 26

28 99,81 22,56 9,69 4508 75 139

29 79,70 19,90 6,46 1275 8 2

30 124,90 34,12 14,64 923 117 110

31 161,02 34,19 17,23 4485 111 57

32 165,59 40,95 18,69 3719 113 2

33 224,97 41,68 20,63 4189 93 21

34 238,49 68,99 39,46 253 45 63

35 3387,51 58,35 20,99 16271 1 10

36 3684,26 125,33 79,45 14459 3 2

Tabela 6.3: Tempos de execu¢do (em segundos) e geracdo das melhores solugoes
para o AG-JCK, HGA e AE

Observando os resultados da tabela 6.3 podemos constatar que em termos do
nimero de iteragoes, o AE chegou a melhor solucao antes do HGA em 15 instan-
cias, depois do HGA em 19 instincias e para as demais chegou a melhor solugao
na mesma geracao. Observamos também que a diferenca em 16 das 19 instancias
em que o HGA chegou antes & melhor solugdo foi de apenas uma iteracao. Com
relacdo ao AG-JCK, para as instancias 1 a 9, onde o niimero de geracoes foi igual
ao HGA e AE, podemos notar que ele é o algoritmo que mais tardiamente alcanca
a melhor solugao, em termos de geragao. Entretanto, necessita de menos tempo
devido ao fato de apenas possuir elementos bésicos de um algoritmo genético (mu-

tagdo, crossover e geracao inicial aleatoria). Porém, para as demais instancias, que
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sao de maior dimensao, o AG-JCK necessita de um nimero maior de geracoes e
de mais tempo para alcancar suas melhores solucoes em sua maioria inferiores as
solucoes do AE e HGA. A tabela 6.4 compara os resultados de execucoes do AE
utilizando o procedimento de construcao na populacao inicial e sem o procedimento
de construcao. Para efeito de distingao das duas versoes o AE com procedimento de
construcao serd chamado AF+C e o sem o procedimento AFE. A primeira coluna da
tabela representa a identificacdo da instancia e cada par das demais colunas indicam
respectivamente a aptiddo da melhor solu¢ao do AE e do AE-C, tempos de CPU

(em segundos), media das melhores solugoes, e geracao da melhor solugdo para o

AE e AE-C.
instancia AE+C AE Time AE4C Time AE Meédia AE+C Meédia AE Ger. AE4+C Ger. AE
1 73,68 73,68 0,06 0,06 73,68 73,68 2 2
2 62,50 62,50 0,06 0,06 62,17 62,50 2 3
3 79,59 79,59 0,11 0,11 79,59 79,59 2 2
4 76,92 76,92 0,09 0,09 76,92 76,92 2 2
5 53,13 53,13 0,16 0,15 53,13 52,81 2 2
6 70,37 70,37 0,15 0,15 70,37 70,37 2 2
7 68,29 68,29 0,20 0,20 68,29 68,29 2 2
8 58,72 58,72 0,29 0,29 58,72 58,72 2 2
9 85,25 85,25 0,30 0,29 85,25 83,01 2 2
10 70,59 70,59 0,28 0,29 70,59 70,59 2 2
11 92,00 92,00 0,36 0,35 92,00 92,00 2 2
12 69,86 69,86 1,17 1,12 69,74 69,54 3 3
13 69,33 69,33 1,25 1,08 69,33 69,10 2 2
14 51,96 51,96 1,68 1,46 51,96 51,33 3 3
15 67,83 67,83 2,09 1,76 67,83 67,83 2 2
16 54,86 54,86 3,26 2,49 54,86 54,86 2 2
17 75,71 75,71 4,02 3,02 75,71 75,71 2 2
18 54,46 54,46 2,24 1,92 54,12 53,20 9 7
19 42,96 42,86 2,71 1,94 42,85 42,78 28 92
20 49,65 49,65 2,84 2,41 49,65 49,65 2 2
21 76,14 76,22 3,76 3,37 76,14 76,14 2 62
22 58,07 58,07 4,15 3,39 58,07 58,07 2 2
23 100,00 100,00 5,61 3,95 100,00 100,00 2 2
24 85,11 85,11 6,77 5,12 85,11 85,11 2 2
25 73,51 73,51 8,76 6,28 73,51 70,27 2 2
26 51,97 51,97 9,62 8,13 51,89 51,52 25 27
27 47,06 46,84 9,96 7,32 46,75 45,98 26 83
28 44,87 44,85 9,69 7,08 44,38 42,96 139 45
29 54,27 54,27 6,46 5,01 54,26 54,26 2 2
30 44,62 44,28 14,64 12,00 44,26 44,02 110 4
31 58,14 57,86 17,23 13,94 57,73 57,24 57 63
32 59,66 59,66 18,69 15,82 59,50 57,71 2 54
33 50,51 50,51 20,63 16,87 50,33 46,99 21 11
34 43,37 42,16 39,46 28,29 41,83 39,83 63 40
35 57,54 58,89 20,99 18,74 56,67 56,99 10 12
36 84,03 84,03 79,45 61,29 84,03 77,72 2 4

Tabela 6.4: Resultados comparativos do AE com e sem procedimento de construcao
na geragao inicial

A tabela 6.4 nos mostra que o uso do procedimento de construcao de individuos
na populagao inicial do algoritmo evolutivo conduz a uma melhor solu¢ao final em 6

das 36 instancias, a uma mesma soluc¢ao final em 28 e a uma solugao ligeiramente in-
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ferior em 2 instancias; em relacao ao algoritmo evolutivo sem o uso do procedimento
de construcao de individuos na populagao inicial. Além disso, para 17 instancias a
média da melhor solucao do AE foi superior, foi igual em 18 insténcias e apenas em 2
instancias a média foi ligeiramente menor. Constata-se portanto que o procedimento

de construcao auxilia a busca local na procura por melhores solugoes.

Procurando analisar o impacto isolado do procedimento de construcao, foram re-
alizados experimentos computacionais com o AE com o procedimento de construcao
mas sem a busca local. A tabela 6.5 apresenta os resultados dos experimentos. As
colunas representam respectivamente a identificacao da instancia, a melhor solucao
e a diferenca percentual em relacdo a melhor solucao encontrada pelo AE original.
As colunas com um traco, significam que esta versao do AE ndo conseguiu obter
solugbes validas (solugbes sem clusters vazios, sem linhas ou colunas vazias e sem

clusters unitarios) para a referida instancia.

Pode-se observar pela tabela 6.5 que a heuristica de construcao isoladamente
nao consegue resultados significativos e, além disso, gera muitos individuos invali-
dos. Entretanto, pela tabela 6.4 observa-se uma contribuicao do procedimento de
construgao no resultado final do AE. Isto se deve ao fato de que, apesar de gerar
muitos individuos invalidos, estes contém clusterizacoes parciais baseadas em um

critério de similaridade que auxilia a busca local pela busca das melhores solugoes.

A préxima tabela mostra as melhores solugoes obtidas pelo AE sem busca local e
sem procedimento de construgao e pelo AG-JCK com um ntimero de geragoes igual a
150. O objetivo foi analisar o desempenho do algoritmo proposto como um algoritmo
genético tradicional. As colunas representam respectivamente a identificacao da
instancia, melhor solu¢ao do AE, tempo de execucao do AE, melhor solu¢ao do AG-
JCK, tempo de execucao do AG-JCK e percentual de melhoria em relacao & melhor

solugao encontrada pelo AE original.

Claramente observa-se pelas tabelas 6.5 e 6.6 que o bom desempenho do AE é
fortemente dependente do procedimento de busca local. Em nenhuma instancia o
AE conseguiu superar os resultados do AG-JCK. Além disso, o niimero de geragoes

(150) foi insuficiente para que os algoritmos alcangassem boas solugoes, exceto para
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instancia Solugdo Melhoria

i 73,68 0%

2 62,50 0%

3 75,92 -4,61%
4 76,92 0%

5 46,51 -12,46%
6 65,52 -6,89%
7 65,00 -4,82%
8 56,88 -3,13%
9 49,52 -41,91%
10 70,59 0%
11 70,18 -23,72%
12 - -

13 - -

14 26,18 -49,62%
15 27,38 -59,63%
16 - -

17 - -

18 20,16 -62,98%
19 26,94 -37,29%
20 21,91 -55,87%
21 - -

22 19,53 -66,36%
23 - -

24 . -

25 - -

26 - -

27 - -

28 - -

29 29,05 -46,47%
30 15,23 -65,86%
31 - -

32 . -

33 - -

34 - -

35 41,16 -28,47%
36 - -

Tabela 6.5: Resultados do AE somente com heuristica de construgao e procedimento
de cruzamento

algumas instancias (1 a 7, 9 a 11 e 29).

Os resultados da tabela também apontam uma ineficiéncia do AE para gerar
solucoes validas utilizando-se apenas do procedimento de cruzamento. Em 6 instan-
cias o AE nao conseguiu gerar uma solugao vélida. Ja os operadores do AG-JCK
nao conseguiram gerar individuos validos para a instancia 34. Isto sugere que al-
goritmos evolutivos rapidos e eficientes para o PCM necessitam de procedimentos

especializados além de operadores tradicionais de um AG.

6.1.1 Analise Probabilistica

Em outro conjunto de experimentos computacionais, foram verificadas as distri-

buicoes de probabilidade empiricas de alcance de um valor alvo em func¢ao do tempo



6.1 Resultados do AE 99

instancia Msol - AE Tempo - AE Msol - AG-JCK Tempo - AG-JCK Melhoria

1 73,68 0,05 73,68 0,28 0%

2 62,50 0,05 62,50 0,28 0%

3 72,73 0,10 79,59 0,48 0%

4 76,92 0,08 76,92 0,43 0%

5 41,86 0,12 53,13 0,58 0%

6 56,67 0,12 70,37 0,57 0%

7 54,24 0,15 68,29 0,75 0%

8 56,88 0,23 57,26 1,22 -2,48%
9 51,89 0,22 76,92 1,08 0%
10 61,11 0,19 70,59 0,96 0%
11 54,12 0,25 92,00 1,20 0%
12 36,04 0,61 59,04 3,25 -15,48%
13 47,13 0,61 63,33 3,13 -8,65%
14 26,51 0,78 44,85 4,79 -13,68%
15 39,37 1,00 64,00 4,92 -5,64%
16 25,34 1,39 37,41 6,31 -17,45%
17 22,52 1,70 50,75 9,18 -32,96%
18 - - 47,01 5,55 -13,67%
19 27,52 1,08 39,23 6,97 -8,68%
20 26,42 1,20 45,03 6,12 -9,30%
21 18,82 1,65 60,80 7,83 -20,23%
22 23,16 1,70 52,83 8,03 -9,00%
23 13,20 2,98 58,74 15,13 -41,26%
24 12,13 2,97 39,29 13,43 -53,83%
25 . - 46,09 12,89 -37,30%
26 16,42 2,90 39,62 13,32 -23,76%
27 - - 31,95 11,29 -32,10%
28 17,92 3,06 34,36 14,83 -23,42%
29 28,54 2,71 53,75 14,01 -0,96%
30 15,15 5,29 20,63 22,01 -53,76%
31 - - 32,21 28,68 -44,60%
32 - - 35,87 31,06 -39,87%
33 10,67 7,52 31,80 26,11 -37,04%
34 . - - - -

35 35,64 14,03 54,83 156,94 -4,71%
36 09,91 44,26 13,41 113,29 -84,04%

Tabela 6.6: Resultados comparativos do AE sem busca local e heuristica de cons-
trucao e AG-JCK

para 7 instancias diferentes; para o AE e o AG-JCK. Foram determinados 3 niveis
de alvo: alvos fdceis, médios e dificeis. Os alvos faceis foram determinados como
sendo as piores solucbes entre as melhores solucoes do AE e AG-JCK ou valores
proximos a estes. Os alvos médios foram definidos como valores intermediarios en-
tre os valores dos alvos faceis e dificeis e os alvos dificeis como sendo as melhores
solugoes entre as melhores solugoes do AE e AG-JCK. Nestes experimentos, os dois
algoritmos foram executados 100 vezes para cada instancia e o tempo para alcance
do alvo armazenado para todas execucoes. Portanto, nesta bateria de testes o crité-
rio de parada dos algoritmos é: parar quando uma solugao melhor ou igual a solugao
que fornece o valor alvo for encontrado. Os resultados do AE e AG-JCK para cada

instancia foram plotados associando-se ao i-ésimo menor tempo de execucao t; a

i—0,5
100

probabilidade p; = gerando pontos z; no R* de coordenadas (t;, p;), para i de

1 até 100, analogamente a analise feita por Santos et al. em [41] e Aiex em [1]. Por
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questoes de tempo, foi estabelecido um limite méximo igual a 5 minutos para cada
execucao dos algoritmos. Para casos onde algum dos algoritmos nao alcangou o alvo
em todas as 100 execucoes, a plotagem foi feita utilizando-se o niimero de execucoes

nas quais o algoritmo de pior desempenho alcancou o alvo.

Desta forma, cada ponto de uma curva indica a probabilidade de alcance do
alvo em um determinado tempo de execugdo. As figuras 6.1 a 6.7 representam
a distribuicao de probabilidade empirica de alcance de alvos faceis em funcao do
tempo para o AE e o AG-JCK. Nota-se claramente que o AE é amplamente superior
a performance do AG-JCK, sendo que as curvas que representam o AE sao quase
verticais, significando que os tempos para alcance dos alvos nas 100 execugoes foram
muito similares. Além disso os tempos do AE foram muito menores do que os tempos
de alcance dos alvos para o AG-JCK, devido ao fato de que a curva do AE aparece

muito mais a esquerda nos graficos.

As figuras 6.8 a 6.14 representam a distribuicao de probabilidade empirica de
alcance de alvos médios em func¢do do tempo para o AE e o AG-JCK e as figuras
6.15 a 6.18 a distribuicdo de probabilidade empirica de alcance de alvos dificeis.
Novamente nota-se o desempenho superior do AE em relacao ao AG-JCK. Vale
salientar que a instancia 36 também seria submetida & anéalise probabilistica mas
nao foi possivel fazé-lo porque em 98% das execugoes do AG-JCK néo se chegou nem
ao menos ao alcance do alvo facil. Isto faz sentido pois 0 AG-JCK alcanca a melhor
solucao ou solugoes regulares tardiamente, o que frequentemente fez com que o tempo
das execucoes superasse o tempo limite determinado de 5 minutos. Considerando
os alvos dificeis, somente foi possivel realizar a anélise com 4 instancias pois para
as demais o AG-JCK nao conseguiu alcancar os respectivos alvos dentro do tempo

limite.

As razoes para a diferenca tao grande de performance entre 0 AE e 0 AG-JCK
reside no fato de que a aplicagdao do procedimento de busca local no AE faz com que

solugoes de qualidade sejam alcancadas rapidamente nas primeiras iteracoes.

Por fim, salientamos que nesta anélise nao pudemos incluir o HGA proposto por

Resende e Gongalves [37] pelo fato de ndo termos acesso ao c6digo do mesmo.
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6.2 Resultados da metaheuristica GRASP

A metaheuristica GRASP foi executada para o mesmo conjunto de instancias
utilizadas nos experimentos computacionais do AE e num sistema computacional
com os mesmos recursos daquele utilizado pelo AE. Foram elaboradas 09 versoes
diferentes da metaheuristica GRASP, sendo que cada versao foi executada 10 vezes
para cada instancia. Destas 09 versoes, 5 versoes utilizaram filtro, sobre o qual
temos o seguinte a esclarecer: Inicialmente sdo geradas pela fase de construgao um
namero determinado de solugées para todo par de valor (3, a) durante um certo
intervalo ou ciclo de iteragoes GRASP. Entao é formado um conjunto elite, contendo
as melhores solu¢oes obtidas e sobre este conjunto elite os procedimentos de busca
local sdao aplicados. Apés isto, o namero de valores (3, o) que serdo usados num
novo ciclo de iteragdes é reduzido, sendo que os pares (3, «) a serem usados sdo

definido através de uma verificagdo dos pares (3, «) associados as solugoes elite.

Entao o conjunto elite é eliminado e se inicia uma novo ciclo de iteragoes, agora
com um conjunto reduzido de pares (3, o). Essa redugdo de acontece continua-
mente até que se chegue ao niimero maximo de iteracoes GRASP. A idéia é que nas
primeiras iteragoes o algoritmo explore um espago maior do universo de solugoes
através do uso de todos os pares de valores (3, ) e que faga uma selegao das regioes
promissoras do espago de busca ao longo de sua execuc¢ao através do uso dos valores

(3, «) associados as solugoes elite de cada ciclo de iteragoes.

O critério de parada para todas as versoes foi o nimero de iteragoes igual a 100.

As versoes sao as seguintes:

1. GRASP1: Grasp com filtro. Sao geradas 20 solucoes para cada par de va-
lores (f3,a) durante uma iteracdo. Os ciclos de iteragdo e os pares de valores
(6,a) usados sdo os seguintes: Ciclo 1: iteragoes 1 a 10, usando todos pares
formados pelas combinagoes dos valores (3, ), sendo que os valores méximo e
minimo para os mesmos sao de 0.3 e 0.9, respectivamente. Ciclo 2: iteracoes
11 a 50, usando os 20 melhores pares de valores (3,«) associados ao conjunto

de solugoes elite obtido pelo ciclo anterior ou todos os pares de valores (3,«)
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associados as solucoes do conjunto elite caso sejam menos que 20. Ciclo 3:
iteragoes 51 a 80, usando os 10 melhores pares de valores (/3,«) associados ao
conjunto de solucgoes elite obtido pelo ciclo anterior ou todos os pares de valores
(6,a) associados as solugoes do conjunto elite caso sejam menos que 10. Ciclo
4: iteragoes 81 a 95, usando os 5 melhores pares de valores (3,a) associados
ao conjunto de solugoes elite obtido pelo ciclo anterior ou todos os pares de
valores ((,a) associados as solugbes do conjunto elite caso sejam menos que
5. Ciclo 5: iteracoes 96 a 100, usando os 2 melhores pares de valores ()
associados ao conjunto de solucoes elite obtido pelo ciclo anterior ou todos
os pares de valores ((3,«r) associados as solugdes do conjunto elite caso sejam
menos que 2. Ao final de todo ciclo de iteragoes os 3 procedimentos de busca

local sao aplicados alternadamente sobre as solucoes elite.

2. GRASP2: Grasp com filtro. Sao geradas 20 solugoes para cada par de va-
lores (f3,a)) durante uma iteracao. Os ciclos de iteragdo e os pares de valores
(6,a) usados sdo os seguintes: Ciclo 1: iteragoes 1 a 10, usando todos pares
formados pelas combinagoes dos valores (3, a), sendo que os valores maximo e
minimo para os mesmos sao de 0.3 e 0.9, respectivamente. Ciclo 2: iteracoes
11 a 60, usando os 15 melhores pares de valores (/3,«) associados ao conjunto
de solugoes elite obtido pelo ciclo anterior ou todos os pares de valores (3,«)
associados as solugoes do conjunto elite caso sejam menos que 15. Ciclo 3:
iteragoes 61 a 90, usando os 5 melhores pares de valores (3,a)) associados ao
conjunto de solugoes elite obtido pelo ciclo anterior ou todos os pares de valores
(6,a) associados as solugbes do conjunto elite caso sejam menos que 5. Ciclo
4: iteragoes 91 a 100, usando os 2 melhores pares de valores (3,«) associados
ao conjunto de solucoes elite obtido pelo ciclo anterior ou todos os pares de
valores ((,«) associados as solugbes do conjunto elite caso sejam menos que
2. Ao final de todo ciclo de iteracées o processo de busca local é idéntico ao

apresentado na versao GRASP1.

3. GRASP3: Grasp com filtro cujos parametros sao os mesmos utilizados na
versao GRASP2, mas somente o primeiro modelo de busca local é aplicado

nas solucoes do conjunto elite.



6.2 Resultados da metaheuristica GRASP 112

4. GRASP4: Grasp com filtro cujos parametros sao os mesmos utilizados na
versao GRASP2, mas somente o segundo modelo de busca local é aplicado nas

solucoes do conjunto elite.

5. GRASPS5: Grasp com filtro cujos parametros sao os mesmos utilizados na
versao GRASP2, mas somente o terceiro modelo de busca local é aplicado nas

solucoes do conjunto elite.

6. GRASPG6: Grasp sem filtro. A cada iteragdo sao geradas somente 20 solugoes
utilizando valores (3,a) escolhidos randomicamente e toda a solu¢do é subme-
tida ao primeiro modelo de busca local. Nao é gerado conjunto de solucoes

elite.

7. GRASPT: Grasp sem filtro. A cada iteragao sao geradas somente 20 solugoes
utilizando valores (3,a) escolhidos randomicamente e toda a solu¢do é subme-
tida ao segundo modelo de busca local. Nao é gerado conjunto de solucoes

elite.

8. GRASPS: Grasp sem filtro. A cada iteragado sao geradas somente 20 solugoes
utilizando valores ((,«r) escolhidos randomicamente e toda a soluc¢ao é subme-
tida ao terceiro modelo de busca local. Nao é gerado conjunto de solucgoes

elite.

9. GRASP9: Grasp sem filtro. A cada iteragao sao geradas somente 20 solu-
¢oes utilizando valores (3,«) escolhidos randomicamente e nao ha aplicagao de

nenhum procedimento de busca local.

A tabela 6.7 apresenta em cada coluna as melhores solucées obtidas por cada
versao da metaheuristica GRASP, sendo que os titulos das colunas tem o seguinte
significado: I - instancias, G1 - GRASP1, G2 - GRASP2, G3 - GRASP3, G4 -
GRASP4, G5 - GRASP5, G6 - GRASP6, G7 - GRASP7, G8 - GRASP8 e G9 -
GRASPY9. Os valores em negrito representam a melhor solugdao alcangada dentre
todas as versoes GRASP e a tltima coluna representa o percentual de melhoria em
relagdo a melhor solucdo da literatura (ja considerando os melhores resultados do

AE aqui proposto).
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I G1 G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8 G9  Melhora
1 73,68 73,68 73,68 73,68 73,68 73,68 173,68 173,68 173,68 0%

2 60,87 60,87 60,87 60,87 60,87 60,87 60,87 60,87 60,87  -10,48%
3 79,59 79,59 79,59 79,59 79,59 79,59 79,59 79,59 79,59 0%

4 76,92 76,92 76,92 76,92 76,92 76,92 76,92 76,92 76,92 0%

5 53,13 53,13 53,13 53,13 53,13 53,13 53,13 53,13 53,13 0%
6 70,37 70,37 70,37 70,37 70,37 70,37 70,37 70,37 70,37 0%

7 68,20 68,20 68,29 68,29 68,29 68,29 68,29 68,29 68,29 0%

8 58,72 5833 58,33 54,74 54,74 58,72 58,33 54,74 54,74 0%

9 8525 8525 8525 8525 8525 8525 85,25 85,25 85,25 0%
10 70,59 70,59 70,59 70,59 70,59 70,59 70,59 70,59 70,59 0%
11 92,00 92,00 92,00 92,00 92,00 92,00 92,00 92,00 92,00 0%
12 67,65 67,65 67,65 67,65 67,65 67,65 67,65 67,65 67,65 -3,16%
13 69,33 69,33 69,33 69,33 69,33 69,33 69,33 69,33 69,33 0%
14 48,72 49,54 49,60 48,72 48,72 51,96 50,00 48,18 48,21 0%
15 67,83 67,83 67,83 67,83 67,83 67,83 67,83 67,83 67,83 0%
16 54,86 54,86 54,86 54,86 54,86 54,86 54,86 54,86 54,86 0%
17 75,71 75,71 75,71 75,71 75,71 75,71 75,71 75,71 75,71 0%
18 51,79 51,35 52,21 51,64 51,35 54,46 51,33 51,18 50,87 0%
19 42,74 42,74 42,54 42,76 41,22 42,96 42,96 41,35 40,67 0%
20 49,65 49,65 49,65 49,65 47,89 49,65 49,65 46,81 46,53 0%
21 76,14 76,14 76,14 76,14 76,14 76,22 76,14 76,14 76,14 0%
22 58,06 58,06 5806 57,47 57,71 58,06 57,84 56,68 56,90 0%
23 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 0%
24 85,11 85,11 85,11 85,11 85,11 85,11 85,11 85,11 85,11 0%
25 73,51 73,51 73,51 73,51 72,30 73,51 73,51 72,30 72,30 0%
26 51,66 51,50 51,66 51,50 47,59 51,97 51,59 46,34 49,03 0%
27 46,15 46,34 46,75 46,15 45,34 47,06 46,15 44,08 44,87 0%
28 44,87 44,87 44,87 44,59 44,59 44,87 44,58 44,00 44,00 0%
29 54,27 54,27 54,27 51,67 50,38 54,27 52,57 48,26 48,84 0%
30 40,00 40,56 40,66 39,84 40,91 43,40 43,20 38,72 38,57 -2,73%
31 57,89 57,89 57,89 57,89 57,80 58,48 57,89 57,31 57,89 0,58%
32 55,62 55,87 58,24 55,80 55,80 59,66 57,75 54,14 55,00 0%
33 50,51 50,51 50,51 50,51 50,25 50,51 50,51 4874 48,74 0%
34 36,86 36,00 35,57 35,76 36,17 37,27 37,76 33,89 34,52 -11,59%
35 56,42 56,42 56,42 56,36 54,37 56,42 56,36 54,09 51,74 -1,95%
36 84,03 84,03 84,03 84,03 84,03 84,03 84,03 84,03 84,03 0%

Tabela 6.7: Resultados para as 9 versoes da metaheuristica GRASP implementadas

Analisando as tabelas 6.7 e 6.8 podemos constatar que as versoes da metaheu-
ristica GRASP com filtro (versoes G1 a G5) ndo trazem vantagens com relagio as
outras versoes, tendo em vista que nenhuma destas versoes foi a que chegou mais
frequentemente as melhores solugoes e além disso seu tempo de execucao é bem
maior que o das outras versoes (salvo uma excecao, a instancia 35), devido ao fato

de serem geradas mais solugoes por iteracao.

Como nas versoes com filtro a busca local é aplicada somente sobre o conjunto
de solucoes elite gerado pela fase de construgao, observa-se que a aplicagao da busca
local sobre tais solucoes é ineficaz pois a versao que usa somente a fase de construcao
(G9) por si s6 consegue obter os melhores resultados em 17 instancias (instancias 1
a7,9a13,15a 17,23, 24 e 36) e para as instancias em que G9 nao conseguiu obter
a melhor solucao (19 instancias), as versdes com filtro conseguem obter a melhor

solugdo em apenas 6 (instancias 8, 22, 25, 28, 29 e 33). Portanto a busca local dever
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I G1 G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8 Go9
1 0,32 0,34 0,32 0,32 0,32 0,07 0,06 0,07 0,04
2 0,40 0,49 0,43 0,47 0,43 0,08 0,08 0,09 0,04
3 1,54 1,30 1,28 1,30 1,29 0,19 0,36 0,15 0,09
4 0,96 0,84 0,84 0,85 0,84 0,10 0,10 0,10 0,06
5 1,68 1,41 1,42 1,42 1,44 0,17 0,18 0,13 0,10
6 1,14 1,06 1,16 1,16 1,18 0,15 0,16 0,12 0,08
7 1,93 1,61 1,64 1,65 1,67 0,21 0,22 0,17 0,11
8 3,75 3,16 3,14 3,18 3,20 0,44 0,59 1,33 0,22
9 3,13 2,68 2,69 2,72 2,69 0,32 0,32 0,26 0,19
10 3,62 3,17 3,05 3,11 3,08 0,36 0,41 0,24 0,22
11 2,61 2,73 2,96 2,88 2,99 0,42 0,66 0,25 0,25
12 9,15 7,64 7,70 7,90 7,77 1,07 1,19 0,69 0,55
13 9,75 8,21 8,12 8,23 8,27 1,14 1,22 0,73 0,58
14 16,62 1561 1445 1598 16,41 2,39 3,43 2,24 1,44
15 1522 12,62 12,8 13,08 12,85 2,19 2,52 1,70 0,94
16 23,62 20,77 20,73 21,06 20,87 3,04 4,25 2,30 1,53
17 27,41 23,15 22,66 23,37 23,59 3,52 7,27 2,47 1,59
18 53,27 4728 4513 5043 44,86 6,09 4,17 13,32 4,68
19 40,18 3427 33,76 33,68 3549 3,59 4,62 5,13 2,98
20 47,07 39,49 39,14 3852 3899 4,30 4,98 5,53 3,20
21 2663 2243 2248 2288 2326 3,16 4,51 2,27 1,59
22 31,66 26,52 26,89 26,78 26,49 4,07 5,72 5,41 2,09
23 54,51 4585 46,44 46,29 46,40 3,48 2,95 2,56 3,15
24 54,96 46,79  ATAl 46,83 47,68 4,64 1329 3,03 3,45
25 6586 57,18 56,66 5590 56,58 6,39 7,35 7,48 4,32
26 62,65 60,51 60,35 57,11 60,20 9,22 10,34 12,62 5,53
27 4836 4261 46,70 45,07 41,87 7,15 9,33 9,83 4,92
28 32,12 34,62 36,51 34,83 37,39 555 9,55 7,55 3,75

29 116,39 102,12 99,41 102,83 97,77 883 13,09 32,01 8,60
30 471,01 494,10 479,28 481,90 458,72 113,38 52,64 107,97 65,22
31 177,41 179,61 172,22 176,90 170,14 28,99 21,26 26,78 16,82
32 12442 113,30 118,73 114,50 114,45 16,78 18,88 39,24 10,36
33 101,80 78,23 91,13 101,37 98,87 15553 19,74 17,78 11,10
34 608,20 615,56 622,07 619,64 59525 11580 104,63 166,43 91,06
35 1093,31 879,76 904,50 889,23 79584 71,37 64,85 4876,16 58,51
36 357,98 306,24 302,74 301,56 299,33 25,69 69,43 20,89 20,89

Tabela 6.8: Tempos de execucao das melhores solugoes para as 9 versoes da me-
taheuristica GRASP implementadas

ser aplicado & boa parte ou todas as solugoes geradas pela fase de construgao, mas
nas versoes com filtro isto torna-se inadequado devido ao grande niimero de solugoes

geradas.

Um outro fator que faz com que a construcao de muitas solu¢oes nao tenham
obtido uma melhoria no resultado final para as versoes com filtro é que independen-
temente do pardmetro § usado, o processo de clusterizacao das méquinas tende a
adquirir um carater guloso a cada clusterizagcao de uma nova maquina ou ainda pode
nao refletir claramente a similaridade entre uma méaquina e um cluster. Vejamos um
exemplo: Considere a figura 6.19 como a matriz de entrada de uma instancia do
PCM. Primeiramente a fase de construcao determina as duas primeiras sementes
dos dois primeiros clusters, aleatoriamente. Suponhamos que sejam as maquinas

M1 e M2. Portanto, os clusters C1 e C2 contém respectivamente as maquinas M1 e
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P1 P2 P3 P4 PS5 Pe P7 P38

M1| 1 1

M2 1 1 1

M3 ]| 1 1 1

M4 1 1 1

M5 | 1 1

M| 1 1 1 1 1 1

Figura 6.19: Matriz de entrada para a fase de construcao

M2. Considerando o nimero de clusters igual a 3, a préxima maquina semente seré
a méquina menos similar aos clusters ja formados, de acordo com a similaridade de
Jaccard. Portanto, a maquina escolhida é a maquina M4. Desta forma, o cluster
C3 contém a maquina M4. Para as maquinas restantes serd construida uma lista
restrita de clusters candidatos (LCR) de acordo com a similaridade entre a maquina
e o cluster dada pela equagao 5.1 mostrada no item 5.2.3 do capitulo 5. O tamanho
da LCR sera controlado pelo parametro de entrada 3 da fase de construcao, que
suponhamos que seja igual a 0,5. As maquinas restantes sao clusterizadas uma a
uma, por ordem crescente. Isto posto, a préxima méaquina a ser clusterizada é a
maquina M3. Os coeficientes de similaridade de M3 com os clusters sao: M3-C1 =
0,67, M3-C2 = 0,2 e M3-C3 = 0,0. Os clusters da LCR para M3 serao aqueles que
possuirem coeficiente maior ou igual a: (0 + (0,5 * 0,67)) = 0,335. Desta forma,

somente o cluster 1 constitui a LCR. Entao M3 sera associada ao cluster C1.

Analogamente, M5 serd associada a C1, que serd o unico cluster a constituir
sua LCR. A associacao da maquina M6 serd feita ao cluster C3 pois os coeficientes
de M6 com C1, C2 e C3 sao respectivamente: 0,286, 0,125 e 0,5 . Sua LCR sera
constituida apenas por C3, pois somente C3 possui similaridade maior ou igual a
(0,125 + (0,5 * 0,375)) = 0,313 com M6. Mas antes da associacao de M3 a C1, M6
possuia similaridade igual a 0,33 com C1, ou seja, maior que 0,313 (o que caracte-
rizaria sua inclusao na LCR de M6). Esta queda de similaridade entre maquinas
e clusters acontece porque o numerador da equacao que define a similaridade entre

uma maquina e um cluster na equacao 5.1 nunca aumenta no decorrer da clusteri-
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zacao das maquinas a serem clusterizadas antes da maquina em questao. Somente
pode manter-se o mesmo ou diminuir. A consequéncia disto é que a clusterizagao
das dltimas maquinas tende a adquirir um carater cada vez mais guloso uma vez
que o numero de candidatos na LCR tende a diminuir e isto pode contribuir para
uma menor diversificagao na busca por solugdes promissoras. Além disso, pode ha-
ver casos de solugoes com clusters nos quais algumas maquinas podem nao possuir
nenhuma parte atendida em comum com todas as outras méaquinas do cluster mas
partes atendidas em comum com um subcojunto destas. Nestes casos a similaridade

entre a maquina e o cluster teria erroamente o valor igual a 0.

Ainda assim, o procedimento de construgdo mostra-se razoavel (versio G9),
tendo obtido os melhores resultados (ndo isoladamente) em 17 das 36 instancias.
Além disso, o tempo de execugdo da versdo apenas com a fase de construgio (G9) é

bastante satisfatorio.

Dentre as versoes sem filtro e com busca local, a que alcancou um melhor de-
sempenho foi a versdo G6, que usa o mesmo modelo de busca local do algoritmo
evolutivo proposto neste trabalho. A versao G6 s6 nao alcangou o melhor resultado
dentre todas as versoes em 1 instancia (34) e obteve o melhor resultado dentre todas
as versoes isoladamente em 8 instancias (14, 18, 21, 26, 27, 30, 31 e 32). Para a
instancia 31, o resultado de G6 foi melhor que o melhor resultado alcancado até
entdo (alcangado pelo AE proposto neste trabalho). Com rela¢do a tempo de exe-
cucao, G6 também obteve resultados satisfatorios. Verificando as instancias para as
quais a versao G9 nao conseguiu a melhor solugao, pode-se observar que a versao
G7, que usa o segundo modelo de busca local conseguiu melhores solucoes que G9
em 10 destas instancias (8, 14, 18, 19, 20, 22, 25 a 30, 32 a 35) comprovando a
eficiéncia do segundo modelo de busca. Entretanto, dentre os resultados destas 10
instancias, somente para instancia 31 é que G7 conseguiu a melhor solu¢ao dentre
todas as versdes (ndo isoladamente). O terceiro modelo de busca local mostrou-se o
pior dentre os trés modelos propostos, nao alcancando resultados muito superiores

aos da versao G9.

A versdao G8 (que utiliza o terceiro modelo de busca local) apresenta tempos
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de execucao ora muito pequenos, ora muito grandes. Isto se deve ao fato de que
a idéia do terceiro modelo de busca local é baseado na destruicao de clusters ruins
(de acordo com a métrica )\, denominada qualidade do cluster mostrada na equagao
5.5 do capitulo 5 deste trabalho) e sua reconstru¢ao de acordo com um algoritmo
guloso (que é de ordem O(m?p)), sendo que um cluster é reconstruido se o valor
de A for menor ou igual & um valor limite, que foi fixado nestes experimentos em
0,3. Quando uma solucao ja possui clusters com boa qualidade, a busca local nao
reconstréi nenhum cluster e portanto nao é executada. Portanto, instancias para
as quais a fase de construcao ja consegue bons resultados e cujo valor da funcao
objetivo de tais solucoes é alto tem pouca execucao do terceiro modelo de busca
local, o que faz com que o tempo de G8 seja pequeno (instancias 1 a 7,9 a 13, 15 a
17, 22 a 24 e 36). Ja instancias para as quais a fase de construc¢do nao é tao eficiente
e que possuem valor baixo da fun¢ao objetivo tendem a executar o terceiro modelo
de busca mais frequentemente, o que faz com que o tempo de execucao de G8 seja

grande (instancias 35 e 30).

Embora tenham sido obtidos bons resultados, para 5 instancias nenhuma versao
da metaheuristica GRASP foi capaz de chegar & melhor solucao. No caso da ins-
tancia 2, experimentos realizados com todas as versoes mostraram que quando as
mesmas aceitam solugoes com clusters unitérios como véalidas, todas elas alcancam

a melhor solucao da literatura, a qual possui clusters unitarios.

Em todos os experimentos mostrados na tabela 6.7, o par de maquinas a serem as
duas primeiras sementes dos dois primeiros clusters na fase de construcao é escolhido
aleatoriamente no subconjunto que contém os pares menos similares, sendo que tal
subconjunto tem o tamanho igual a 30% do total de pares de maquinas. Para
possibilitar uma maior explorag¢ao do espaco de busca as versoes G2, G6, G7, G8 e
G9 foram novamente executadas 10 vezes para cada instancia, sendo que a escolha
das méquinas semente foi feita aleatoriamente dentre todos os pares de méquina,
embora isto possa causar a construcao de solucoes ruins, quando duas maquinas
com alto indice de similaridade sao escolhidas como semente de diferentes clusters.
O numero de solugoes por iteracao também foi alterado, sendo igual ao nimero de

méquinas m de cada instancia. O numero de iteracdes permaneceu igual a 100.
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A tabela 6.9 apresenta os resultados obtidos. Além disso, na versao G8 o valor
limite do terceiro modelo de busca local, se define se um cluster deve ser ou nao
reconstruido, nao foi fixado mas escolhido randomicamnente entre -1 e 1, que sao os

valores minimo e méximo para a qualidade do cluster \.

I G2 G6 G7 GS8 G9 Melhora
1 73,68 73,68 73,68 73,68 73,68 0%

2 62,50 62,50 62,50 62,50 62,50 0%

3 79,59 79,59 79,59 79,59 79,59 0%

4 76,92 76,92 76,92 176,92 76,92 0%

5 53,13 53,13 53,13 53,13 53,13 0%

6 70,37 70,37 70,37 70,37 70,37 0%

7 68,29 68,29 68,29 68,29 68,29 0%

8 58,41 58,72 58,41 58,33 58,33 0%

9 85,25 85,25 85,25 85,25 85,25 0%
10 70,59 70,59 70,59 70,59 70,59 0%
11 92,00 92,00 92,00 92,00 92,00 0%
12 67,65 69,86 67,65 67,65 67,65 0%
13 69,33 69,33 69,33 69,33 69,33 0%
14 51,48 51,96 51,96 49,04 49,51 0%
15 67,83 67,83 67,83 67,83 67,83 0%
16 54,86 54,86 54,86 54,86 54,86 0%
17 75,71 75,71 75,71 75,71 75,71 0%
18 54,46 54,46 54,05 51,79 50,81 0%
19 42,76 42,96 42,76 40,80 41,67 0%
20 49,65 49,65 49,65 47,52 46,85 0%
21 76,14 76,14 76,14 76,14 76,14 -0,10%
22 58,06 58,06 58,06 57,07 56,99 0%
23 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 0%
24 85,11 85,11 85,11 85,11 85,11 0%
25 73,51 73,51 73,51 72,30 72,30 0%
26 51,52 51,97 51,59 46,39 47,74 0%
27 46,53 47,06 46,95 44,67 44,00 0%
28 44,87 44,87 44,87 44,00 43,31 0%
29 54,27 54,27 52,61 47,86 47,29 0%
30 39,92 42,75 42,75 38,55 40,15 -4,39%
31 57,89 58,48 57,89 57,89 57,89 0,58%
32 58,76 59,66 57,29 56,45 56,76 0%
33 50,51 50,51 50,51 49,24 48,76 0%
34 37,53 38,63 38,28 35,46 35,24 -4,74%
35 56,42 56,42 56,36 53,12 53,73 -1,95%
36 84,03 84,03 84,03 84,03 84,03 0%

Tabela 6.9: Novos resultados para as versoes G2, G6, G7, G8 e G9

Comparando os resultados das tabelas 6.9 e 6.7 obtemos as seguintes conclusoes
para cada versdo: Os resultados de G2 melhoraram em 9 instancias (2, 8, 14, 18,
19, 26, 27, 32 e 34) e pioraram em 1 (30); os resultados de G7 melhoraram em
9 instancias (2, 8, 14, 18, 22, 27, 28, 29 e 34) e pioraram em 3 (19, 30, 32); os
resultados de G8 melhoraram em 13 insténcias (2, 8, 14, 18, 20, 22, 26, 27, 30 a 34)
e pioraram em 3 (19, 29 e 35); os resultados de G9 melhoraram em 12 insténcias
(2, 8, 14, 19, 20, 22, 27, 28, 30, 32, 33 e 35) e pioraram em 4 (18, 26, 29, 34) e
os resultados de G6 melhoraram em 3 instancias (2, 12 e 34) e pioraram em 2 (30,

21), sendo que os resultados de 2 e 12 dizem respeito & melhor solugdo da literatura.
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Desta forma, uma maior liberdade para a escolha das méquinas semente traz uma
melhoria na performance do algoritmo GRASP. Na versao G8, além desta maior
liberdade na escolha das méquinas semente, a variacao do valor limite do terceiro
modelo de busca local, o qual decide se um cluster sera reconstruido ou nao também

foi fator determinante para um melhor desempenho.

Ainda, de acordo com as tabelas 6.7 e 6.9 a versao G6 foi a mais eficiente,
chegando mais freqiientemente as melhores solucdoes num tempo computacional ra-
zoavel. A tabela 6.10 mostra os tempos de execucao e também as iteragoes das
melhores solucoes para os testes da tabela 6.9. Os rétulos das colunas tem os se-
guintes significados: I - instancia, G2-T - tempo para a versao G2, G2-I - Tteragao
GRASP da melhor solugao para a versao G2. Para as versoes G6, G7, G8 e G9 os

rotulos das colunas tem o mesmo significado.

I G2-T G2I G6T G61I G7-T G7-1 G8T G8I GOT GOI
1 0,15 1 0,02 1 0,02 1 0,02 1 0,01 1
2 0,14 1 0,02 1 0,02 3 0,02 4 0,01 1
3 0,33 1 0,05 1 0,09 1 0,03 1 0,02 1
4 0,26 1 0,03 1 0,03 1 0,03 1 0,02 1
5 0,49 1 0,06 1 0,06 1 0,05 1 0,04 1
6 0,44 1 0,06 1 0,06 1 0,04 1 0,03 1
7 0,70 1 0,09 1 0,10 1 0,07 3 0,05 1
8 1,25 11 0,17 11 0,25 1 0,15 1 0,09 1
9 1,03 1 0,14 1 0,14 1 0,10 1 0,08 1
10 1,59 1 0,18 1 0,20 1 0,13 1 0,11 1
11 1,75 1 0,21 1 0,33 1 0,14 1 0,13 1
12 519 1 0,76 1 0,82 11 0,45 2 0,39 8
13 5,57 1 0,84 1 0,91 1 0,50 1 0,45 1
14 19,67 77 2,13 7 2,47 97 1,64 9 1,29 26
15 10,71 1 1,70 1 1,99 1 1,14 1 0,75 12
16 19,61 2 2,46 1 3,43 9 1,68 18 1,24 36
17 23,49 1 3,43 1 6,18 1 2,10 1 1,65 1
18 83,36 26 6,31 4 4,50 30 9,32 7 4,66 52
19 51,05 11 3,48 9 4,66 5 4,81 99 3,21 50
20 49,42 11 4,19 1 5,17 1 4,58 63 3,14 1
21 23,07 1 3,24 1 4,19 1 1,94 1 1,55 1
22 28,88 11 4,09 1 5,67 23 3,52 4 2,00 59
23 56,30 1 4,09 1 3,52 1 3,37 1 3,89 1
24 57,15 1 5,41 1 14,84 1 3,92 1 3,97 1
25 68,49 4 7,78 1 8,77 1 7,01 3 4,89 9
26 86,39 61 10,55 8 12,12 39 9,61 10 6,15 95
21 72,56 11 8,22 25 11,22 37 8,24 31 5,64 66
28 56,98 11 6,71 10 10,54 1 6,44 51 4,41 12
29 177,25 11 11,79 2 17,21 27 25,25 87 11,72 84
30 101945 79 140,23 93 75,10 3 110,88 9 87,89 71
31 322,19 5 40,97 66 31,50 12 33,78 34 25,65 2
32 197,19 11 23,68 78 26,47 84 25,50 2 14,46 31
33 215,26 11 24,47 2 30,92 2 22,15 7 17,01 50
34 225778 12 179,21 78 16570 72 204,97 4 161,60 69
35 192220 11 143,43 1 119,73 1 374,96 58 12966 72
36 598,43 1 50,91 1 135,73 1 41,31 1 42,83 1

Tabela 6.10: Tempos de execucao e iteracao das melhores solugoes da tabela 6.9

A tabela 6.10 nos mostra que os tempos de execucao das versoes sem filtro e da
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versdo G9 (versdao somente com procedimento de construcao) sdo bastante razoaveis
e, além disso, a eficiéncia das versoes com busca local, alcancando as melhores

solucoes nas primeiras geracoes para a maioria das instancias.

A tabela 6.11 compara os melhores resultados, tempos de execucao e resultados
meédios das melhores solugoes para o AE e a melhor versao da metaheuristica GRASP
(GRASP6). Os rotulos das colunas da referida tabela tem os seguintes significados:
Instancias - instancias utilizadas nos experimentos; AE - melhor soluc¢ao do algoritmo
evolutivo (AE); G6 - melhor solu¢do do GRASP6; AE-T - tempo de execugio do AE
para a melhor solucao; G6-T - tempo de execucao do GRASP6 para a melhor solugao;
AE-Media - média das melhores solugoes do AE (os algoritmos foram executados
10 vezes para cada instincia) para cada instancia e G6-Media - média das melhores

solugoes do GRASP6 para cada instancia.

Instancia AE G6 AE-T G6-T AE-Media G6-Media
1 73,68 73,68 0,06 0,02 73,68 73,68
2 62,50 62,50 0,06 0,02 62,17 62,50
3 79,59 79,59 0,11 0,05 79,59 79,59
4 76,92 76,92 0,09 0,03 76,92 76,92
5 53,13 53,13 0,16 0,06 53,13 53,13
6 70,37 70,37 0,15 0,06 70,37 70,37
7 68,29 68,29 0,20 0,09 68,29 68,29
8 58,72 58,72 0,29 0,17 58,72 58,59
9 85,25 85,25 0,30 0,14 85,25 85,25
10 70,59 70,59 0,28 0,18 70,59 70,59
11 92,00 92,00 0,36 0,21 92,00 92,00
12 69,86 69,86 1,17 0,76 69,74 68,53
13 69,33 69,33 1,25 0,84 69,33 69,33
14 51,96 51,96 1,68 2,13 51,96 51,23
15 67,83 67,83 2,09 1,70 67,83 67,83
16 54,86 54,86 3,26 2,46 54,86 54,86
17 75,71 75,71 4,02 3,43 75,71 75,71
18 54,46 54,46 2,24 6,31 54,12 54,17
19 42,96 42,96 2,71 3,48 42,85 42,84
20 49,65 49,65 2,84 4,19 49,65 49,65
21 76,14 76,22 3,76 3,24 76,14 76,14
22 58,06 58,06 4,15 4,09 58,06 58,06
23 100,00 100,00 5,61 4,09 100,00 100,00
24 85,11 8511 6,77 5,41 85,11 85,11
25 73,51 73,51 8,76 7,78 73,51 73,51
26 51,97 51,97 9,62 10,55 51,89 51,69
27 47,06 47,06 9,96 8,22 46,75 46,68
28 44,87 44,87 9,69 6,71 44,38 44,78
29 54,27 54,27 6,46 11,79 54,26 54,26
30 44,62 42,75 14,64 140,23 44,26 42,03
31 58,14 58,48 17,23 40,97 57,73 58,05
32 59,66 59,66 18,69 23,68 59,50 59,23
33 50,51 50,51 20,63 24,47 50,33 50,48
34 43,37 38,63 39,46 179,21 41,83 37,12
35 57,54 56,42 20,99 143,43 56,67 56,42
36 84,03 84,03 79,45 50,91 84,03 84,03

Tabela 6.11: Melhores solugoes, tempos de execugao e solugoes médias para o AE e
a versao GRASP6
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Analisando a tabela 6.11 nota-se que o AE mostrou-se mais eficiente na busca
pelas melhores solugoes do PCM. Embora com relacao as melhores solugoes o AE
tenha uma pequena vantagem sobre o GRASP6 (superior nas instancias 30, 34 e 35
e inferior nas insténcias 21 e 31), quando analisamos a média das melhores solugoes
notamos que o AE obteve um desempenho com uma superioridade consideravel sobre
o GRASP6 (foi melhor nas instancias 8, 12, 14, 19, 26, 27, 30, 32, 34 e 35 e pior nas
instancias 2, 18, 28, 31, 33).

Por fim, com relacao & tempo computacional, observamos que nao existe uma
diferenca significativa entre os tempos de execucao para o AE e o GRASP6, a nao
ser no caso das instancias 30, 34 e 35. Observando a tabela 6.8 e a tabela 6.11
notamos que sempre nestas trés instancias a metaheuristica GRASP tem um tempo
de execucao alto, seja com ou sem busca local, com ou sem filtro. Para tais instancias
houve uma maior dificuldade na geracao de solugoes validas a cada iteracao da
metaheuristica GRASP, a qual s6 avanga de iteracao para iteracdo apos geradas um
nimero de diferentes solugoes validas igual a um nimero determinado, de acordo
com a instancia. Desta forma, houve um maior tempo de execucao. Foi observado
que solucoes com clusters com linhas ou colunas vazias sao frequentemente geradas,
devido a existéncia de varias maquinas nestas instancias cuja clusterizagao nao pode
ser bem definida de acordo com a fase de construcao, devido ao fato destas nao
possuirem similaridade com todas as outras méaquinas do cluster mais adequado
para as elas. Com isso, frequentemente estas méaquinas possuem similaridade igual
a 0 com todos os clusters, o que faz com que todos os clusters sejam incluidos na
lista de clusters candidatos de tais maquinas, na fase de construcao. Assim, a chance

de se associar tais maquinas a um cluster inadequado é maior.



Capitulo 7

Conclusoes e trabalhos futuros

Propomos neste trabalho duas metaheuristicas (um algoritmo evolutivo - AE, e
um algoritmo GRASP) aplicadas ao problema de formagao de células de manufatura
(PCM). Além disso, implementamos um algoritmo genético tradicional disponivel

na literatura.

Nossos experimentos mostraram que embora para algumas instancias um AG
tradicional possa obter bons resultados, quando aplicado a instancias maiores e com
uma clusterizacao nao muito bem definida tal algoritmo se mostra ineficaz e ne-
cessita de um tempo computacional alto para alcangar resultados regulares. Isto
posto, salientamos que um algoritmo evolutivo para resolugao do PCM deve con-
ter mecanismos de aceleracao da busca por solugoes promissoras. Neste sentido,
nossa contribuicao foi a elaboracao de um AE com um procedimento de busca local
eficiente e um procedimento heuristico randomizado de construcao de individuos
iniciais que determinaram o bom desempenho do AE (embora a heuristica de cons-
trugdo isoladamente tenha tido uma importancia menor no desempenho do AE).
Em comparacao com outros algoritmos da literatura, nosso AE obteve os melhores
resultados e em alguns casos (8 instincias) conseguiu supera-los no que diz respeito
a qualidade das solucoes. Entretanto, os procedimentos de construcao de indivi-

duos e de cruzamento possuem uma deficiéncia que reside no fato de que os mesmos
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nao possuem um controle sobre a consisténcia dos individuos gerados, podendo ser

gerados individuos invélidos.

Através da analise probabilistica pudemos notar que o AE se mostra muito mais
robusto do que o algoritmo genético tradicional para o PCM da literatura imple-
mentado por Joines et al. [22] e aqui denominado como AG-JCK. O alcance dos
alvos pelo AE é acelerado devido & eficiéncia da busca local, enquanto o AG-JCK

utiliza apenas operadores de mutacao e crossover.

Sobre a metaheuristica GRASP, concluimos que a fase de construgao, a qual é
baseada na similaridade de Jaccard mostrou-se eficiente, obtendo os melhores re-
sultados da literatura para 17 das 36 instancias utilizadas em nossos experimentos
computacionais. Entretanto, o processo de clusterizacao das maquinas pode adqui-
rir um carater guloso ou nao conseguir refletir a similaridade entre uma méaquina e
um cluster, o que resulta na obtencao de resultados apenas regulares para algumas
instancias (por exemplo, instancia 34). Dentre os procedimentos de busca local pro-
postos para a metaheuristica GRASP, o primeiro modelo de busca (o mesmo usado
no AE aqui proposto) mostrou-se o mais eficiente, levando o algoritmo a conseguir
mais frequentemente os melhores resultados dentre todas as versoes GRASP usadas

nos experimentos computacionais.

Com respeito a anéalise do algoritmo evolutivo e a metaheuristica GRASP aqui
propostas, entendemos que apesar do desempenho um pouco superior do AE, a
metaheuristica GRASP é mais bem elaborada, pois ambas as fases de construcao
e busca local possuem eficiéncia no que se refere a busca de boas solugoes. Ja no
AE o que se vé é uma forte dependéncia do mesmo ao procedimento de busca local,
sendo que os outros procedimentos (procedimento de construcdo e cruzamento) nao

conseguem obter bons resultados sem a presenca da busca local.

Os experimentos do GRASP com filtro nos mostraram que é ineficaz a geragao de
um numero grande de solucoes a cada iteracao e a aplicacao da busca local sobre as
melhores solucoes obtidas ao invés da geracao de um nimero menor de solugdes por
iteracao e a aplicacao da busca local sobre toda solucao obtida, pois os procedimentos

de busca local nao conseguiram melhorar as melhores solucoes geradas pela fase de
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construcao.

Pudemos ainda verificar, no nosso entendimento, uma incoeréncia da medida
de performance Eficicia de Agrupamento, a qual pode nao ser capaz de identificar

numericamente a melhor clusterizacao dentre duas determinadas clusterizacoes.

Acreditamos que ainda possam surgir interessantes trabalhos & partir deste, tais
como: a paralelizagdo das metaheuristicas aqui propostas; um estudo experimental
da influéncia do uso das varias medidas de performance para o PCM nos resultados
finais das clusterizacoes, ja que nao existe um consenso na literatura sobre a melhor
medida de performance; a incorporacao por parte dos algoritmos de outras caracte-
risticas do PCM como a capacidade de producao das maquinas e a possibilidade de
duplicacao de maquinas ou terceirizacao de partes '"gargalo"; e o desenvolvimento
de outras metaheuristicas aplicadas ao PCM como Busca Tabu, VNS e Simula-
ted Annealing podendo aproveitar os conceitos aqui desenvolvidos de busca local e a

construcao de solugoes baseadas na similaridade de Jaccard usada na metaheuristica

GRASP.

Além disso, seria interessante uma anéalise de probabilidade empirica do nosso
algoritmo GRASP, assim como foi feito com o AE aqui proposto. Além disso, é
possivel a implementacao de um GRASP cooperativo, ou seja, um algoritmo GRASP
que inclua todas as caracteristicas das 09 versoes aqui implementadas e que possa
dinamicamente "aprender" qual a melhor versao a ser usada de acordo com a

instancia do PCM.
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Apéndice - Matrizes de entrada e melhores solucoes
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Instancia: Askin and Subramanian
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Lnstancia: King
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Ietancia: C amie
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Instanciags: CamicB
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