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Resumo

Aquando da definicdo de umayout por fluxo de produto, ou linha de producéo, é
necessario proceder-se a melhor seleccédo de cagbbmale tarefas a serem executadas
em cada estagdo / posto de trabalho para que ahoabeja executado numa sequéncia
exequivel e sejam necessarias quantidades de teprpgimadamente iguais em cada
estacdo / posto de trabalho. Este processo é cbhadwdalanceamento da linha de

producao.

Verifica-se que as estagOes de trabalho e equigampndem ser combinados de muitas
maneiras diferentes; dai que a necessidade dai&fesztbalanceamento das linhas de
producao impliqgue a distribuicdo de actividadesusagiais por postos de trabalho de
modo a permitir uma elevada utilizacdo de trabahte equipamentos e a minimizar o
tempo de vazio. Os problemas de balanceamentontaslisdo tipicamente problemas
complexos de tratar, devido ao elevado numero debitw@mcdes possiveis. Entre os
métodos utilizados para resolver estes problemasngnam-se métodos de tentativa e erro,
meétodos heuristicos, métodos computacionais deagéial de diferentes opcbes até se

encontrar uma boa solu¢do e métodos de optimizacao.

O objectivo deste trabalho passou pelo desenvohtionge uma ferramenta computacional
para efectuar o balanceamento de linhas de prodec&orendo a algoritmos genéticos.
Foi desenvolvida uma aplicacdo que implementa digisritmos genéticos, um primeiro
que obtém soluc¢des para o problema e um segundoptin@za essas solugdes, associada
a uma interface grafica em C# que permite a ineedgéproblema e a visualizagédo de
resultados. Obtiveram-se resultados exequiveis dsinamdo vantagens em relacdo aos
meétodos heuristicos, pois € possivel obter-se dwigue uma solucdo. Aléem disso, para
problemas complexos torna-se mais pratico o usaptleacdo desenvolvida. No entanto,
esta aplicacdo permite no maximo seis precedépoiasada operacao e resultados com o
méaximo de nove estacdes de trabalho.

Palavras-Chave



Linhas de producdo, balanceamento de linhas deugfiod métodos heuristicos,
algoritmos genéticos.
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Abstract

When defining a layout for product flow, or prodoct line, it is necessary to select the
best combination of tasks to be performed at eaobhkstation, so that the work is
performed in a feasible sequence and equal amoointsme are needed at each
workstation. This process is called assembly lialarcing.

It is verified that the workstations and equipmeaut be combined in many different ways.
Therefore, the need for balancing of assembly lineslves the distribution of sequential
activities for jobs in order to allow a high utgizon of labor and equipment and minimize
the idle time. Line balancing problems are typicaibmplex to treat due to the high
number of possible combinations, and among the odstinsed to solve these problems it
is possible to find trial and error methods, heiass computational methods for evaluating

different options to find a good solution and opgzation methods.

The aim of this work was the development of a cotaonal tool to perform the
balancing of production lines using genetic aldons. Following this idea, it was
developed an application that implements two genalgorithms (the first one obtains
solutions to the problem and the second optimihesé solutions), associated with the
development of a graphical interface in C # for thput of the problem data and
visualization of results. Achieved results dematstadvantages over heuristic methods as
it is possible to obtain more than one solutionrébwer, for complex problems it is more
practical to use the developed application. Howethes application allows a maximum of
six precedence relations for each operation andltsesvith a maximum of nine

workstations.

Keywords

Assemblylines assembly line balancing, heuristic methods, demégorithms.
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1. INTRODUCAO

O primeiro conceito de linha de producédo foi apnesdo em 1901 por Ransom E. Olds
[1]. Este apresenta um conceito basico da linhgrdducdo que lhe permite iniciar a
indUstria automével em Detroit. Através deste ciacedlds consegue quadruplicar a
producdo automével na sua fabrica, passando deat®ss em 1901 para 2500 carros em
1902. O conceito de linhas de producédo que € cattheos dias de hoje foi apresentado
por Henry Ford em 1908, na producdo do famoso Modelda Ford. Esta linha de
producdo foi a primeira a apresentar um sistemgratesporte que permitia ao produto
(neste caso o carro) circular pelas diferentes;@stade montagem chegando ao fim da
linha no estado final. Isto permitiu que a Fordaeaasse no maior produtor automoével do

mundo em 1913.

Hoje em dia, devido ao aumento da concorréncia rexcado, o problema de
balanceamento de linhas, especialmente o balanoéame linhas de produgdo, tem um
papel importante para as industrias obterem al#didpgde nos produtos e o0 menor custo

possivel.

O balanceamento de uma linha de producdo é um métedanalise que tem como
objectivo distribuir de igual forma o trabalho a sgecutado pelas diferentes estacdes de
trabalho ou postos de trabalho de tal forma quémeno de trabalhadores ou estacdes de

trabalho na linha de producéo sejam minimizad@n&bilizados de forma equiparada.



1.1. CONTEXTUALIZACAO

Este trabalho surgiu no seguimento da propostasapt@da pelos docentes Manuel Silva e
Cecilia Reis, a qual envolvia a interligacdo de sdi#meas bastante interessantes,
nomeadamente linhas de producéo e algoritmos ges&g#\G). Este tema cativou 0 meu

interesse, permitindo-me explorar e aprofundar eoimhientos em duas areas distintas.

Sendo as linhas de producdo parte essencial dastiiad actuais e o problema de
balanceamento de linhas de producéo um problemasupge no dia-a-dia, a resolucao
rapida e eficaz deste problema torna-se fundamdiahos-se entdo, com este projecto, o
desenvolvimento de uma aplicacdo baseada numa amjwond actual que produza

resultados rapidos e com elevada eficiéncia.

1.2. OBJECTIVOS

O objectivo deste projecto passava pelo desenvehtonde uma aplicacdo computacional,
tendo por base um algoritmo genético, que perraitgsresolucdo de problemas de

balanceamento de linhas.

Esta aplicacdo deveria permitir a introducdo dododslados problemas a solucionar de
forma facil e amigavel para o utilizador, resolegsroblema do balanceamento da linha de
producao recorrendo a um algoritmo genético e pierau utilizador analisar os resultados

obtidos, mais uma vez, de uma forma facil e amigave

Dentro do possivel, a aplicacdo deveria gerar wha&g&o (ou um conjunto de solucdes)
exequivel e com uma eficiéncia igual ou superios@scdes que podem ser encontradas

recorrendo aos métodos heuristicos.

Para atingir este objectivo global, foi necessario:
* Uma abordagem profunda dos métodos heuristicoe@ns bs seus aspectos;
* Desenvolvimento do conhecimento de programacéo C#;

» Aprendizagem e estudo dos algoritmos genéticos.
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1.3. CALENDARIZACAO

Neste topico € apresentada a calendarizagcédo daratdo deste projecto, apresentando as

vérias fases do mesmo. Na Tabela 1 sdo apreserdadawias fases do trabalho, bem

como o tempo decorrido em cada fase do mesmo.

Tabela 1 Calendarizacao do trabalho

2010 2011

Outubro | Novembro | Dezembro | Janeiro | Fevereiro Maio

Setembro

De seguida é apresentada a legenda da tabeleoamtamie apresentada, onde se descreve

a fase do trabalho correspondente ao nimero apadseama tabela.

1- ESTUDO DO ESTADO DA ARTE

2- ESTUDO DOS PROBLEMAS DE BALANCEAMENTO DE LINHAS
3- DESENVOLVIMENTO DO ALGORITMO GENETICO

4- MELHORIAS AO ALGORITMO GENETICO

5- TESTES AO ALGORITMO GENETICO

6 - DESENVOLVIMENTO DA INTERFACE GRAFICA

7 - TESTES DA APLICAGAO DESENVOLVIDA

8- PREPARAGAO DE ARTIGO PARA CONFERENCIA

9- APRESENTAGAO DE ARTIGO NA CONFERENCIA

10 - REDACCAO DA TESE/DISSERTACAO



1.4. ORGANIZACAO DO RELATORIO

Este relatério encontra-se estruturado de acoradoasocapitulos seguintes:

Capitulo 1: neste primeiro capitulo, efectua-se umaoducdo ao trabalho

desenvolvido;

» Capitulo 2: aqui sdo apresentados os conceitoindasl de producédo e os seus
possiveis diferentdayouts

» Capitulo 3: o terceiro capitulo introduz o balamseato de linhas de producéo e os
diferentes métodos para efectuar este processo;

» Capitulo 4: no quarto capitulo sdo apresentadédgusitmos Genéticos;

« Capitulo 5: é introduzida a arquitectura implemeéatalescrevendo-se o algoritmo
desenvolvido e a interface grafica implementada;

» Capitulo 6: neste capitulo sdo apresentados attpstestes efectuados a aplicacédo
desenvolvida e os principais resultados obtidos;

* No Capitulo 7 sdo apresentadas as conclusfes, secaoitulados os principais

resultados obtidos e indicadas perspectivas paengelvimentos futuros.



2. LAYOUTSFABRIS

Uma linha de producao consiste num grupo de pastasabalho, cuja posicao é fixa e em
gue a sequéncia é imposta pela logica das sucesgdaacoes a realizar e descritas na
gama operatoria. Um posto de trabalho tem uma rdetada éarea fisica e pode ser
composto por um Unico operador, ou por varios @uees, realizando opera¢cdes manuais
ou assistidas por ferramentas ou maquinaria owaainta maquina autbnoma, como um

robd, que executam um determinado tipo de operacdes

As imagens apresentadas na Figura 1 representampkes=de linhas de produgao ou

montagem.

Figura 1 Exemplo de linhas de produ¢&do ou montagem



O objectivo da andlise do balanceamento das lidbasoducédo é determinar o niUmero de
estacbes de trabalho necessarias e quais as tatefgseracdes associadas a cada uma
delas. Através desta andlise € possivel obter aciclgule pretendida, como o numero
minimo de operadores, maquinas e ferramentas,oowgytro lado, consegue-se aumentar

a capacidade de producdo com os recursos dispgnivei

Neste capitulo sdo apresentados divelegsutsde linhas de producédo, sendo apresentada

uma breve descricdo das suas vantagens e desvatage

2.1. LAYOUT

O layout € uma das areas de estratégia que determinaroi@neifa das operacdes [2]. O
objectivo da estratégia dayouté o de desenvolver uma economiday®ut que atinja os
seguintes requisitos:

1. Projecto de produto e volume (estratégia de produto

2. Equipamentos de processo e capacidade (estraggr@cksso);
3. Qualidade de vida no trabalho (estratégia de resuramanos);
4. Edificio e restric6es do terreno (estratégia delinacéo).

O layout especifica o arranjo dos processos (tais comadatd, fresagem e pintura), o
equipamento relacionado e areas de trabalho, nudwservico de clientes e armazéns. Um
layout eficiente facilita o fluxo de material e pessoahtio e entre areas de trabalho. O
objectivo da administracéo € arranjar o sisteménjd® layouf para que o mesmo esteja
operacional no maximo de eficiéncia e eficacia. ifiEs delayout incluem o melhor
posicionamento de maquinas (configuracdo de prajucéscritorios e secretarias
(configuragdo de escritorios) ou centros de sesvipmr exemplo, em configuracdes de
hospitais) [2, 3].

Para atingir os objectivos dessagouts foram desenvolvidas algumas estratégias. Dentro

dessas estratégias séo discutidas as seguintes:
1. Layoutde posicao fixa,;

2. Layoutsde processos intermitentes;



3. Layoutsem linha;

4. Layoutsem fluxo continuo.

2.1.1. LAYOUT DE POSICAO FIXA

Um layout de posicédo fixa € urfayout no qual o produto se mantém estacionario e os
operarios e 0s equipamentos séo deslocados paea détrabalho, sendo um dagouts
mais “basicos”. Exemplos tipicos deste tipo ldgouts podem ser encontrados na
construcdo de navios, auto-estradas, pontes e.dsdeate caso, os trabalhadores e os
materiais sdo colocados no local onde vai serzamdi o trabalho [4]. Na Figura 2 é

apresentado um exemplo de um estaleiro de conetnagél.

Figura 2 Estaleiro de construgdo de navios.

Neste tipo delayout os custos de material sdo normalmente muito gsantienta-se
colocar os materiais mais usados perto do locatatestrucéo/producdo, sendo que 0s
materiais que se usam menos sao colocados mais. l@gro factor importante na
colocacdo de materiais € a sua precedéncia tempesst factor € particularmente

importante sempre que o espaco € limitado [4].

De entre as principais vantagens deste tiptageut destaca-se o facto de ser possivel
efectuar um melhor planeamento e controlo do thehalado que tudo esta orientado para

um Unico objectivo.



Por outro lado, este tipo teeyoutapresenta como principais desvantagens as seguinte
* Os custos de deslocacao de pessoal especializddmser elevados;
» Falta de estruturas de apoio, tais como energidriek e agua;

» Utilizacdo de equipamento muito caro, que naoatmnte aproveitado.

2.1.2. LAYOUT DE PROCESSOS INTERMITENTES

Este tipo ddayout permite manusear simultaneamente uma grande veeettaprodutos

ou servicos. Na verdade, é mais eficaz quandosmnta aplicado ao fabrico de diferentes
produtos que tém diferentes requisitos ou quandimasa de clientes que tém diferentes
necessidades. Neste ambiente cada produto, oypegdano grupo de produtos, tem uma
sequéncia diferente de operacdes. Um produto oupggaena encomenda € produzida
movendo o produto de um departamento para outmmansequéncia necessaria para o

produto em questéo.

Uma grande vantagem deste tipo ldgout é a flexibilidade nos equipamentos e na
atribuicdo de tarefas aos operarios. Uma avariaanumdquina, por exemplo, nao
interrompe todo o processo de fabrico, pois o th@mb@ode ser deslocado para outra

maquina no mesmo, ou noutro, departamento.

As desvantagens destgioutadvém do uso geral dos equipamentos. As ordenabaied

demoram mais tempo para se deslocar durante ossmcdevido as dificuldades de
agendamento, preparacao dos equipamentos e marmgeade materiais, levando a
custos maiores. Adicionalmente, os operarios ngagssle uma formagdo mais elevada e
0s inventarios de estoques em processamento s&® efmiados devido a grandes
desequilibrios no processo de producdo. Tambémia imabilidade dos operarios requer

maiores niveis de treino e experiéneias].

2.1.3. LAYOUT EM LINHA

Sendo este projecto desenvolvido para linhas dgugém comayoutem linha, sdo entao
apresentadas as definicdes e conceitos deste gpaomglantacdo especificando as
vantagens, assim como as desvantagens, ldgstg para a producéo.



Oslayoutsde linhas de producédo sdo obtidos juntamente copessoas e 0 equipamento,
de acordo com uma sequéncia pré-definida de opesagdealizar num produto. Aayout

em linha costuma-se chamar linha de producdo obalide montagem, porque
normalmente sao utilizados transportadores autoogfigeralmente, mas nem sempre,
com a forma de uma linha recta) que minimizam espparte de material entre os postos de
trabalho. Odayoutsem linha sao utilizados, por exemplo, na montagenautomaoveis,
nas fabricas de producdo de produtos alimentateg4]e Na Figura 3é possivel

visualizar-se um destes exemplos.

Figura 3 Linha de montagem comayout em linha

Quando se definelayoutpara uma linha néao se altera a direc¢ao do flaxprdduto. No
entanto, alteram-se as tarefas destinadas aos rioperéndividuais alterando por

consequéncia a eficiéncia da linha.

Este tipo de implantacdo das operagfes produtmasenta as caracteristicas principais

gue se enumeram de seguida. Em termos de vantagenss seguintes:
* Resultados muito eficientes;
* Menores custos de manipulagcdo de materiais;

» Operacdes muito simplificadas, que permitem azatfio de méao-de-obra pouco

gualificada (barata);
* Pequenos estoques intermédios;
» Simplificacéo do controlo da producéo.

Quanto as principais desvantagens, elas sao astesgu



* Pouca flexibilidade;

» Efeitos colaterais graves em termos de aborrecomdons operarios (devido a
monotonia associada a repeticdo das mesmas opeEraedale absentismo

(tendéncia de mudanca de emprego);

* Elevada dependéncia entre diversas operacdes (uatpmima que deixe de
funcionar, pode comprometer a producéo);

« E muito importante que a linha esteja bem balarscead

2.1.4. LAYOUT EM FLUXO CONTINUO

Oslayoutsem fluxo continuo, sé@o utilizados maioritariamemeindustria do processo, tal
como a industria dos cimentos, a producdo de posdguimicos e a producdo de
electricidade. Neste caso, as fabricas representanelevado investimento de capital,
dado que sao altamente automatizadas e projectiedasodo a funcionarem como uma
unidade. Nestas situa¢fesagouttem directamente a ver com o processo e esta ligado
estrutura basica da fabrica.[4] Na Figura 4 € pessier um exemplo de uma construcao

(uma barragem) cuja producao é um exemplo dest@éfayout

Figura 4 Exemplo de umlayout de fluxo continuo
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3. BALANCEAMENTO DE
LINHAS DE PRODUCAO

Uma linha de producéo é constituida por uma sériesth¢gdes de trabalho, cuja posicéo é
fixa e cuja sequéncia é ditada pela l6gica dasssivas operacdes a realizar e descritas na
gama operatoria. Cada estacédo de trabalho pod®isstituida por um Unico operador ou
por varios operadores realizando operacfes manexgstualmente assistidas por

ferramentas ou pequenos equipamentos.

E importante a existéncia de um fluxo continuo deemiais na linha de producio. Para
que esse fluxo continuo seja alcancado é indispehsfue haja tempos de operacéo
semelhantes nas diferentes estacdes de trabalisob&anceamento das operacdes dentro
do tempo disponivel, de acordo com a taxa de pémldesejada, € o principal problema
do balanceamento de linhas de produg&o.

Neste capitulo € apresentado o balanceamento lteslohe producéo, € introduzida a sua
definicdo e objectivos, apresentados os diferantgsdos existentes para a sua realizacéo
e apresentadas (a titulo de exemplo) duas aplisagifermaticas que permitem o
balanceamento de linhas.
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3.1. DEFINICOES E CONCEITOS DO DE BALANCEAMENTO DE LINHAS DE
PRODUCAO

Pode-se definir balanceamento de uma linha comdosem método para melhorar a taxa

de transferéncia das linhas de producao, reduzosdoequisitos de mao-de-obra e os

custos associados. Alternativamente, o balanceameéet linhas de producdo € um

problema de distribuicdo de operacbes pelas dilsesstacbes de trabalho ao longo da

linha de producdo, de maneira a que a distribuiiEf@peracdes seja Optima em algum

sentido.
Numa linha de producéo constituida por um grupopzacdes tem-se:

* Tempo total necessario para a producao de uma geeasorresponde ao

somatorio dos tempos de todas as operacdes, copoalse/er na expressao

(1),
k
Z t; 1)

* Tempo de ciclo, que consiste no tempo entre a skEgeecas consecutivas,
corresponde ainda ao maximo tempo necessario era eathcdo de
trabalho. A equacdo 2 corresponde a equacgdo peaiculo do tempo de
ciclo tedrico ou planeado (também conhecidoTakt timé, que podera ser

diferente do tempo de ciclo efectivo.

Tempo disponivel por periodo (2)

T de ciclo = ¢ =
empo qe cicto = ¢ numero de pecas pretendidas por periodo

* Numero minimo de esta¢cfes necessarias, é o vaidogiela aplicacdo da
equacao (3), que é sempre arredondado para oingdoo imediatamente

superior.

_ it 3)

C

Nmin
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» Eficiéncia da solucéo adoptada:

k
i1 ti 4)
e=%—n><c

« Tempo total de paragem de uma linha ou folga:

k (5)
IT=nXc- Z t;
i=1
Considerando:

n - Numero de estacdes de trabalho;
c - Tempo de ciclo para a linha de producéo;
t; - Tempo necessario para completar a tardtalinha de producao;
k - Numero total de operacdes a serem executadash@adeproducao.

3.2. OBJECTIVOS DO BALANCEAMENTO DAS LINHAS

Por norma, o objectivo do balanceamento é perfmérmedida do possivel) um fluxo de
materiais rapido e uniforme através da linha dedygéo e, a0 mesmo tempo, obter a
méxima utilizacdo do potencial humano, maximazggéo de maquinas, equipamentos e

ferramentas e um dispéndio minimo de material oytede processo.

Portanto, o balanceamento é usado para obter omtEgyresultados na linha de producéao:
. Minimizar o niumero de estacfes de trabalho;
. Minimizar o tempo de ciclo.

3.3.  METODOS DE BALANCEAMENTO DE LINHAS DE PRODUCAO

Existem varios métodos para proceder ao balancdamdenuma linha de producéo, dos

quais se destacam 0s seguintes:
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* Tentativa e erro;
» Heuristicos, significando que se baseiam na l6gicaonhecimento;

* Meétodos computacionais que avaliam diferentes apeadE encontrarem a melhor

solugéo;

* Meétodos de optimizacdo, baseando-se em prograniegi@y e/ou programacao

dinamica;
* Computacao evolutiva nomeadamente algoritmos gerséti

Nenhum destes métodos garante um balanceamentonoptias alguns deles retornam

solucdes boas e viaveis que se aproximam, em maiorenor grau, da solucéo éptima.

3.3.1. METODOS HEURISTICOS

Como a prépria palavra indica, heuristica consstedescobrir e inventar autonomamente
sobre determinada tarefa. Ora, no contexto destaltro, as heuristicas fornecem métodos
gue fazem uso do senso comum e da légica para lobdesr aproximacdes a solugcéo de

problemas de balanceamento de linhas de producéao.

Nesta subseccdo sdo descritos dois métodos hensistiravés dos quais o problema em
guestdo neste trabalho € resolvido analiticamepaea posterior comparacdo com 0S

resultados obtidos através do Algoritmo Genétigedeolvido.

3.3.1.1. HEURISTICA DE HELGESON-BIRNIE

O primeiro método heuristico que se considera,@tido como método de Helgeson-
Birnie, sendo uma das heuristicas mais simplempgéementar. Esta tem em consideracao
o tempo de ciclo, o tempo de cada operacao e &Oed de precedéncia entre operacgoes.
Conforme o tempo de operacgdo, sdo atribuidas asdest de trabalho as operacfes por
ordem decrescente deste tempo, ou seja, as tangfiagsdemoradas sao efectuadas nas
primeiras estacfes, garantindo o cumprimento deg0es de precedéncia entre as
operacbes. O somatdrio do tempo ocupado pelasasaesh cada estacdo ndo pode
ultrapassar o tempo de ciclo, pois impossibilitapiee se cumprisse o tempo de ciclo a
saida da linha. Este método pode ser aplicado eblgmnas de pouca complexidade e

onde se respeitem as precedéncias.
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Em resumo, as etapas para aplicar esta heuridbcassseguintes:
* Ordenar as operagdes por ordem decrescente de tengperacao;

» Atribuir operagbes a uma estagdo, até perfazempdede ciclo, respeitando as

precedéncias.

3.3.1.2. HEURISTICA DE KILBRIDGE E WESTER

O método heuristico conhecido como método Kilbridg&/ester tem semelhangas com a
heuristica anterior. A principal diferenca € que\am de se atribuir tanta importancia ao

tempo de cada operacao esta foca-se mais nase®ldedrecedéncia entre estacoes. Em
concordancia com o diagrama de precedéncias, hiistri-se as operagées em colunas,
sendo que na primeira coluna se colocam as opexyagie precedéncias, na segunda as
operacdes com precedéncias relativamente as opsragibcadas na primeira coluna e

assim sucessivamente. Posteriormente as opera§deafectas as estacdes de trabalho,
comecando pelas operacdes que se encontram nararigcofina, depois na segunda, e

assim sucessivamente. Mais uma vez, o somatoétiendoo ocupado pelas tarefas em cada
estacao néo pode ultrapassar o tempo de ciclo.

As etapas a cumprir para aplicar esta heuristimareBumidamente, as seguintes:

* Construir um diagrama de precedéncias de modo aopeeacdes com idéntica

precedéncia sejam colocadas verticalmente em cgluna

» Listar os elementos seguindo uma ordem crescent®ldeas e listar também os

tempos de operacéo e o somatoério dos tempos dagdpede cada coluna;

» Atribuir elementos a estacfes comecando pelas @egadas colunas de ordem

inferior;

* Repetir este processo até atingir o tempo de ciclo.

3.3.2. APLICAGCOES DE SOFTWARE PARA BALANCEAMENTO DE LINHAS

Existem varias aplicacdes informaticas que ofereselmcdes de optimizacao para linhas
de montagem. De entre elas, referem-se nestehitabalaplicacées Probalance e AviX®

Balance.
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3.3.2.1. PROBALANCE

A Proplanner € uma empresa de software que dispdeados programas ligados ao
processo de producdo dentro da engenharia e gestdp um desses programas, O

ProBalance, direccionado ao balanceamento de |[Bhas

Esta aplicagdo permite obter diferentes solucdelatinceamento de linhas através dos
dados do processo em questdo. Existem dois meétddobalanceamento de linhas
disponiveis no software ProBlance. Os utilizadpadem seleccionar minimizar o nimero
de estacbOes de trabalho (balanceamento tipo 1) ioumimar o tempo de ciclo das
operacoes (balanceamento tipo 2). O BL tipo 1 neque o utilizador introduza o tempo
de ciclo, a partir do qual a aplicacédo calcula tpmestacdes de trabalho sdo necessarias.
O BL tipo 2 requer que o utlizador introduza o miicm de estacbes de trabalho

disponiveis, ou desejadas, e através desse veddculado o tempo de ciclo.

S&d0 necesséarias duas tarefas para completar o &idaso ProBalance. Primeiro, 0
utilizador necessita de especificar os dados dblgma (exemplo: ID, tempo de processo,
precedéncias). Depois de introduzidos os dadasyunsla tarefa € criar a linha balanceada

(manualmente ou gerada pelo ProBalance) baseadkados introduzidos pelo utilizador.

Na Figura 5 é possivel ver a interface que permitetroducdo das tarefas e das suas

caracteristicas, tais como o tempo de operacagpectvas precedéncias.
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Figura 5 Interface do software ProBalance

Na Figura 6 e Figura 7 é possivel ver o graficpeedéncias das operacdes e o grafico

com os resultados do balanceamento da linha.
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Figura 6 Grafico de precedéncias

o

L TR

Figura 7 Gréfico de balanceamento

Através de algoritmos de atribuicdo automaticaadefas e recursos, a aplicacao gera uma
solugdo ao problema introduzido pelo utilizadorteEsalgoritmos funcionam atraves de
métodos de optimizacdo. Quando a aplicacdo gefarohe automatica uma solugéo esta

lida com as seguintes restricoes:

Area de trabalho - lado da linha na qual essazate¥e ser atribuida.
» Precedéncias - ordem pela qual tarefas devem seutaxias.

* Agrupamento - tarefas que precisam de se moveagyrdra a mesma estacao, ou

mesmo operador.

* Recursos - tarefas que requerem um recurso enpmrievem ser atribuidas a uma

estacdo com esse recurso.

» Operadores - sdo suportados multiplos operadoresgiacdo, e cada operador
pode ser atribuido a uma, ou mais, estacfes dahab
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Quando o balanceamento é feito manualmente pédipaditir o ProBalance exibe todas as
violagbes efectuadas durante o processo, baseendmesamente nas restricdes

previamente apresentadas.

3.3.2.2. AVIX® BALANCE

O AviX® Balance € uma aplicacdo de balanceamentiintias de producdo, que ajuda a
optimizar a linha de producdo. Com os dados daagib € possivel criar e simular novas

linhas de producéo para os produtos [6].
A aplicagéo permite ao utilizador:
» Ver os resultados do balanceamento directamengéendo
» Balancear varios produtos em simultaneo;
» Facilidade na optimizacéo da producao e aumenédiciéncia da producéo;
e Obterlayoutssem perdas;

* Balancear com o controlo dos métodos de trabalbfectms, componentes e

ferramentas.

Esta aplicacdo permite efectuar o balanceamentaairaente através da deslocacao de
tarefas entre estacoes. Depois de cada passo toradmdanceamento, a aplicacdo mostra
a sua influéncia na produtividade e na eficiéneiditha de produgao.

Na Figura 8 é possivel ver a janela principal deglacacdo: no canto superior esquerdo
encontram-se as estacdes de trabalho e na patmindireita o grafico da linha com os

tempos correspondentes de cada estacéo.
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Figura 8 Interface da aplicagdo AviX® Balance

A aplicacdo permite ainda modificar o grafico eualizar as operacdes correspondentes

em cada coluna, ou seja cada estacéo de trabafjussivel ver essa opgédo na Figura 9.
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Figura 9 Opcéao do grafico do balanceamento
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Depois da linha balanceada € possivel obter végiasorios sobre a linha. Na Figura 10
mostra-se um exemplo de um deles onde € possivebsregempos de operacdo nas

estacoes.

Figura 10 Relat6rio de balanceamento

3.4. PROJECTOS DE BALANCEAMENTO DE LINHAS USANDO AG

Nesta seccdo sao descritos dois trabalhos desen®lpara balanceamento de linhas

usando Algoritmos Genéticos.

3.4.1. ALGORITMO GENETICO PARA O BALANCEAMENTO DE LINHAS DE PRODUCAO
PARA PRODUTO UNICO

Neste projecto, desenvolvido por Mayerle e Santogliscutido o problema do
balanceamento de linhas de producéo simples (prathito), o qual consiste na obtencdo
de uma alocacdo de um conjunto de tarefas aos sp@eto estacdes) de trabalho,
respeitando a relacdo de precedéncia na execushas darefas. Sdo consideradas duas
situacOes distintas: reduzir o numero de postdsatb@alho, considerando o tempo de ciclo

que satisfaca a procura, ou reduzir o tempo de,aleldo o nimero de postos de trabalho.
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Embora, os autores néo terem realizado testestes@usom o algoritmo proposto, o seu
desempenho ficou proximo de éptimo, por outro Isylgerem que seja ampliado o nimero
de testes realizados com o algoritmo, incluindd®igmas que tenham solu¢des por outros

métodos heuristicos encontrados na literatura [7].

3.4.2. BALANCEAMENTO DE LINHAS DE PRODUCAO DE MODELO MISTO COM
ALGORITMO GENETICO HIiBRIDO

Tendo em conta o problema existente do modelo ntisttbalanceamento de linhas de
producdo, no qual consiste num linha de producate aexistem varios produtos de

semelhantes caracteristicas e 0s quais sado produzitforme a necessidade do cliente.

E proposto por Ying, Hongshun e Liao um modelo maté&o baseado em dois factores,
gue séao integrados, incluindo o numero de estad@dsabalho e a eficiéncia da linha de

montagem.

De seguida, € desenvolvido um novo algoritmo geaédtibrido para encontrar a solugéo
Optima dos problemas. Para evitar que o problemansaminhe para uma solucédo de
forma prematura e melhorar a optimizacdo, o GA mkinado com um simulador de
algoritmos de reconhecimentceirulated annealing algorithrps Os resultados da
simulacé@o indicam que, desta forma, o algoritmaitidotem uma melhor eficiéncia de

optimizacdo e de desempenho [8].
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4. ALGORITMOS GENETICOS

Neste capitulo sdo introduzidos os Algoritmos Geosf sendo descrito 0 seu
aparecimento e desenvolvimento historico, definddgue € um Algoritmo Genético,

esclarecida a sua estrutura e o seu funcionamento.

Os AG foram inventados por John Holland, na déa#eld 960, e desenvolvidos pelo
proprio e pelos seus colegas e estudantes, nardidiade de Michigan, nos anos 60 e 70.
O objectivo de Holland néo era projectar algoritmasa resolver problemas especificos,
mas sim estudar formalmente o fendmeno da adapttaldcomo ocorre na natureza, e
desenvolver maneiras através das quais os mecanggredaptacdo da natureza pudessem
ser importados para sistemas computacionais. © tler Holland de 197Bdaptation in
Natural and artificial Systemapresentou o algoritmo genético como uma abstradaa

evolucao biolégica e deu um panorama teérico padaptacao nos AG [9, 10].

4.1. DEFINICAO E FUNDAMENTOS BIOLOGICOS DOS ALGORITMOS

GENETICOS
Os Algoritmos Genéticos sdo uma familia de mod&osputacionais inspirados na
genética e na evolucao natural das espécies. agmi#mos modelam uma solucéo para
um problema especifico numa estrutura de dadosp @ne um cromossoma, e aplicam

operadores que recombinam estas estruturas prederirdormacoes criticas.
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Como principais aspectos de um algoritmo genétamem-se referir os cromossomas e a
reproducdo. Os primeiros sdo a representacdo dacdss para o problema que se
pretende resolver e o segundo permite a evolucdsaacdes no sentido de atingirem a

solucéo final.
¢ Cromossomas

Todos os organismos vivos séo constituidos pofal&Em cada célula ha um mesmo
conjunto decromossomas Estes cromossomas sao cadeias de ADN e servem com
modelo para todo o organismo. O cromossoma € twigkstiporgenes que sado blocos

de ADN. Cada gene codifica uma determinada pratdaaicamente, pode-se dizer
que cada gene codifica uma determiné&lgdo como, por exemplo, cor dos olhos.
Conjuntos de genes relacionados com determinadaofépor exemplo, olhos azuis,
castanhos) sdo chamadaklos Cada gene tem uma posicdo propria dentro do

cromossoma. Essa posicao é chanacias.
* Reprodugéao

Durante a reproducao, ocorre inicialmergeombinacéo(ou cruzamentg. Os genes

dos pais sdo combinados para formar um novo cranassEssa descendéncia recém-
criada pode sofrer uma mutacddutacdo significa que os elementos do ADN sao
ligeiramente modificados. Essas mudancgas sdo caugadthcipalmente por erros na

copia dos genes dos pais.

A adaptacdo de um organismo € medida pelo sucesso do organiznwida

(sobrevivéncia).

4.2. ESPACO DE SOLUCOES

Quando se esta a resolver um problema, geralmeoteirp-se alguma solugdo que seja
melhor do que outras. O espaco de todas as solpgésiveis (que € o conjunto no qual se
encontra a solugcdo procurada) é chamado espacsotia®es (ou espaco de Estados).
Cada ponto desse estado representa uma solucdivepos3ada uma das possiveis
solugdes pode ser "marcada” pelo seu valor (ouuagég) para o problema. Com os AG
procura-se a melhor solucdo dentro de um numenaodsiveis solucbes — representadas

por pontos no Espaco de Solucdes.

24



Procurar uma solucao resume-se a procurar alguon @@remo (um minimo ou maximo)

no espaco de solucbes. Na Figura 11 é visivel tsmplo de um espaco de estados. Por
vezes 0 espaco de solucdes pode estar bem definédousualmente conhecem-se apenas
poucos pontos do espaco de solucdes. Com os AGcegso de encontrar solugdes gera

outros pontos (possiveis solu¢des) a medida quelagéo ocorre.
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Figura 11 Exemplo de espaco de solucdes

O problema é que cada pesquisa pode ser muito wam@! Por exemplo, pode ndo se
saber por onde procurar uma solucdo, ou por ondeegar. H4 muitos métodos que
podem ser usados para encontrar uma solucdo adequeb esses métodos nao

fornecerdo necessariamente a melhor solucgéo.

4.3. ESTRUTURA DE UM ALGORITMO GENETICO

O algoritmo comeca por gerar um conjunto inicial stducbes (representadas por
cromossomas) chamadas de populagéo inicial. Sdugdeima populacdo sao utilizadas
para formar uma nova populacéo. Isto € motivada psperanca que a nova populacéo
(descendéncia) seja melhor do que a anterior (déoera). As solucdes que sao
seleccionadas para formar novas geracoes de ssla@deseleccionadas de acordo com a
sua adequacdo — quanto melhores, mais hipotesespamiucdo terdo. Esse processo &
repetido até que alguma condicdo seja satisfeitagpemplo, 0 nimero de geragcdes ou 0

aperfeicoamento da melhor solucéo).
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O funcionamento basico de um Algoritmo Genético ep@@r descrito pelo seguinte

algoritmo:

wn

4.4.

[Inicio] Gerar uma populacdo aleatériarderomossomas (solucbes adequadas
para o problema);

[Adequacao] Avaliar a adequac&x) de cada cromossomala populacao;

[Nova populacao]Criar uma nova populagéo repetindo 0s passos fegudte que
a nova populacao esteja completa:

1. [SelecgéolSeleccionar, de acordo com sua adequacao (melbquagdo,

mais chances de ser seleccionado), dois cromossmareserem os pais;

2. [Cruzamento] Com a probabilidade de cruzamento definida, cragarais

para formar a nova geracdo. Se nao realizar crugamgnova geracao
sera uma copia exacta dos pais;

3. [Mutacdo] Com a probabilidade de mutacéo definida, altesar o

cromossomas da nova geracao nos Locus (posi¢cararasssomas);

4. [Aceitacéo] Colocar a nova descendéncia na nova populacao.
[Substituir] Utilizar a nova populacéo gerada para a proxiera¢fio do
algoritmo;

[Teste] Se a condigao final foi atingidparar, e retornar a melhor solugao da
populacao actual;
[Repetir] Ir para o passa.

MECANISMOS DE LIGACAO DE UM ALGORITMO GENETICO AO
PROBLEMA

Existem dois mecanismos que ligam o Algoritmo Genéo problema que este pretende

resolver: o primeiro mecanismo € a codificacdo idlema em cromossomas; o segundo

mecanismo € a funcdo de avaliacdo que calculaar dal cada cromossoma no contexto

do problema.

4.4.1.

CODIFICACAO DO PROBLEMA

O primeiro mecanismo, a codificacdo do problemaiavde problema para problema e

entre algoritmos aplicados. A codificacdo € feita \ectores e pode ser feita em varios

formatos: codificacdo binaria, codificacdo por petagdo, codificacdo de valores e

codificacdo em arvore. A escolha da codificacddeéteada com a analise do problema,

sendo escolhida a mais adequada ao problema. Dedaegdo ilustradas duas das

principais codifica¢des.
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4.4.1.1. CODIFICACAO BINARIA
A codificagdo binaria € a mais comum, principalreepbrque foi a que 0s primeiros

investigadores de AG usaram e devido a sua relsitiwplicidade.

Na codificacdo binaria cada cromossoma € uma deérists — 0 ou 1. A titulo de exemplo,

apresentam-se de seguida dois possiveis cromossonifisados utilizando esta técnica:
 Cromossoma A —101100101100101011100101
e« Cromossoma B -111111100000110000011111

A codificacdo binaria permite muitos possiveis aresomas, mesmo com pequenos
nameros de alelos. Por outro lado, esta codificagéoé natural para muitos problemas e

algumas vezes é necessario fazer correc¢oes astesutamentos e/ou mutagoes.

4.4.1.2. CODIFICACAO POR PERMUTACAO
A codificagao por permutacao pode ser usada enlgunals que envolvem ordenacéo, tal

como o "Problema do Caixeiro-Viajante“, ou problenda ordenacéo de tarefas.

Na codificacdo por permutacdo cada cromossoma é&anede numeros que representam
uma posicdo numa sequéncia. A titulo de exemplogsaptam-se de seguida dois

possiveis cromossomas codificados utilizando éstada:
e CromossomaA—-1532647938
e CromossomaB-8 56723149

A codificacdo por permutacdo € util para a solugaoproblemas de ordenacédo. Para
alguns tipos de cruzamentos e mutagfes sao ndesssa@nreccdes para que 0S
cromossomas figuem consistentes (isto €, contenbaguéncias reais) para alguns

problemas.

4.4.2. FUNCAO DE AVALIACAO

O segundo mecanismo, a fungcéo de avaliagdo, @géligentre o problema a ser resolvido
e o Algoritmo Genético. A funcdo de avaliagdo recebmo entrada o cromossoma e

retorna um valor, ou uma lista de valores, que medelesempenho do cromossoma no
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problema a ser resolvido. Esse valor, ou listaalergs, € a aptiddo do cromossoma, que o
algoritmo usa para avaliar os cromossomas e papraducdo de novos cromossomas. A
funcdo de avaliacédo € definida de acordo com a&oldesejada do problema, sendo esta
funcéo que faz desenvolver o algoritmo até umacgoldptima.

4.5. OPERADORES DO ALGORITMO GENETICO

Como vimos anteriormente, na construcao basicalgori#émo Genético o cruzamento e a
mutacdo sdo os operadores mais importantes, sensleu adesempenho influenciado

principalmente por esses dois operadores.

4.5.1. CRUZAMENTO

Depois de se decidir que codificacdo usar, podaeeeder a operacao de cruzamento. O
cruzamento opera em determinados genes dos cromassdos pais e cria novas
descendéncias. A maneira mais simples de fazeréissscolher aleatoriamente alguns
pontos de cruzamento e copiar para o filho todogepes que se encontram antes desse

ponto de um dos pais e todos 0s genes que vémsdigrse ponto do outro pai.

A Figura 12 ilustra o processo de cruzamento gfjresenta o ponto de cruzamento):

Cromossoma 1 |11011 00100110110
Cromossoma 2 |10111 | 11000011110
Descendéncia 1 (11011 | 11000011110

Descendéncia 2 10111 | 00100110110

Figura 12 Exemplo da operacéo de cruzamento de dois cromossasn

Existem outras maneiras de efectuar o cruzamentoexmplo, podem-se escolher mais
pontos de cruzamento. O cruzamento pode ser umopcuomplicado e depender

principalmente da codificacdo dos cromossomas.eliir que cruzamentos especificos,
desenvolvidos para problemas especificos, poderanzlo desempenho dos algoritmos

genéticos.

4.5.2. MUTAGAO

Depois de realizar um cruzamento procede-se a Awta mutacdo tem a intencédo de

prevenir que todas as solu¢gbes do problema degs#dagéo caiam num ponto Optimo
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local. A operacao de mutacdo muda aleatoriametés@endéncia criada pelo cruzamento.
No caso de uma codificacao binaria, pode-se mudatagiamente algurhit escolhido de
1 para 0 e vice-versa. Apresenta-se na Figura 13exemplo da realizacdo de uma

operacgéo de mutacdo em dois cromossomas:

Descendencia Origmal 1 |1101111000011110
Descendeéncia Original 2 |1101100100110110
Descendéncia Mutada 1 |1100111000011110
Descendencia Mutada 2 |[1101101100110110

Figura 13 Exemplo da realizacdo de uma mutacdo de cromossomas

A técnica da mutacdo (da mesma forma que a do roerta) depende muito da
codificacdo dos cromossomas. Por exemplo, quandaosificam permutacdes, as

mutacfes podem ser realizadas como uma troca sgeloes.

4.5.3. SELECGAO

A seleccao é outro operador importante, e também elevada influéncia no resultado,
pois € 0 processo atraveés do qual os cromossompepildacdo sdo seleccionados para
depois se proceder ao seu cruzamento. Existem svam@todos de seleccéo,
nomeadamente: seleccdo aleatéria por roleta, selepor classificacdo, seleccdo por

torneio, seleccéo Boltzman, seleccdo por estadoiestrio, entre outras.

Seguidamente sdo listados os principais processoseléccdo do ciclo do Algoritmo

Genético, sendo descrito o funcionamento dos mesmos
* Seleccao aleatdria por roleta

Este método é um dos mais usados em Algoritmos tiBesé Neste tipo de
seleccdo € atribuida aos individuos (cromossom@as) probabilidade de serem
seleccionados, que é directamente proporcionalaaaptiddo. O problema deste
meétodo € se existir uma grande discrepancia naapiladade, o que faz com que
existam cromossomas com probabilidades de saironmhaixas e outros com
probabilidades elevadas, sendo entdo maioritarisemegleccionados sempre 0s

mesmaos cromossomas.
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A Tabela 2 mostra um exemplo deste tipo de sele@ssumindo que existem quatro

cromossomas, com aptidées diferentes, € atribuida probabilidade a cada um dos

cromossomas.

Tabela 2 Cromossomas exemplo com aptiddo e probabilidade deleccéo

Cromossoma Aptidao Probabilidade de selec¢
A 4 3,74~ 4%
B 52 48,60~ 48%
C 34 31,78 32%
D 17 15,8% 16%

ao

A Figura 14 ilustra um gréfico que representa ababididade de seleccdo de cada

cromossoma, sendo possivel verificar que o cromegscom maior aptiddo tem uma

probabilidade muito superior de ser seleccionadmparativamente ao que apresenta uma

aptidao inferior.

HA
mB
mc

mD

Figura 14 Probabilidade de seleccao dos cromossomas utilizamd método de seleccéo aleatéria

por roleta
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» Seleccao por classificagao

A seleccao por classificacdo classifica primeimppulacdo e, de seguida, atribui a
cada cromossoma um valor de adequacao determireddospa classificacdo. O
cromossoma pior classificado terd adequacao igdalcasegundo pior igual a 2,
etc., de forma que o melhor tera adequacéo ighk(raimero de cromossomas na
populacdo), permitindo que todos os cromossomasatenhipétese de serem
seleccionados. No entanto, este método pode resuitanenor convergéncia, pois

os melhores cromossomas nao tém grande distin¢diel@pdio aos outros.

Para melhor compreensao é apresentado um exengéotig® de selecc¢do, usando
uma populagédo equivalente a usada no exemplo @nteras atribuindo uma
classificacdo a cada cromossoma, tal como repaseni Tabela 3.

Tabela 3 Populacdo exemplo de cromossomas, com respectivdidfio e classificacdo

Cromossoma Aptidao Classificacao Probabilidade de
seleccao
A 5 1 10%
B 50 4 40%
C 30 3 30%
D 15 2 20%

A
HB
mC

mD

Figura 15 Probabilidade de seleccdo antes de classificacasdeerda) e probabilidade depois da

classificagdo (direita).
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Como é possivel confirmar através dos graficos sgmtados na Figura 15, a
probabilidade de seleccdo dos cromossomas comdaptiohferiores € superior
depois de feita a classificacdo, tornando a sebededtes mais provavel do que
anteriormente. No entanto, como referido, este dwefmode resultar em menor

convergéncia, porque os melhores individuos nétist@guem muito dos outros.
» Seleccao por Torneio

Na selecgdo por torneio, sao inicialmente seleecios trés cromossomas
aleatoriamente; depois destes seleccionados, ficadd qual dos trés contém a
aptidao mais elevada, sendo esse seleccionado pganaamento. Posteriormente é
executado 0 mesmo processo para se obter o segupndwssoma para 0

cruzamento.

4.6. CRITERIOS DE PARAGEM

O algoritmo para quando € alcancado (ou aproximado)objectivo definido para o
problema. De entre os diferentes objectivos usuakneonsiderados como critério de

paragem, contam-se 0s seguintes:

Méaximo de geracdes -O AG para quando atinge o nimero maximo de geracdes

definido para o algoritmo.

» Tempo decorrido —O AG péara quando o algoritmo atingir o tempo decag&o

estipulado.

e Limite da aptiddo — O AG para quando o valor de aptiddo do melhorviddio
(cromossoma) da populacdo actual for inferior awaligao limite da aptidao, no

caso de se estar a proceder a uma minimizagao.

* Geracdostall — O AG para se nado existir melhoraria na funcao dbhj@auma

sequéncia de geracdes seguidas (geracdes de camimatall).
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5. ARQUITECTURA DA
APLICACAO A
IMPLEMENTAR

Neste capitulo € descrito o Algoritmo Genético deskvido em todos 0s seus aspectos, e
s&o explicadas todas as configuracdes do mesmimdg apresentada a interface gréafica
desenvolvida de raiz para servir de ligacao do Ipméd ao algoritmo, simplificando a

introduc&o dos problemas e dados dos mesmos, aesim para apresentar os resultados

ao utilizador.

5.1. ALGORITMO GENETICO DESENVOLVIDO

O primeiro passo do desenvolvimento de um Algorit@enético € a codificacdo do
problema a cuja resolucéo o algoritmo se destiegu&se a geracdo da populacgéo inicial,
0 processo de seleccdo e as operagbes de cruzamemistacdo. Por ultimo, ha a

considerar ainda a funcéo de avaliacdo e a esdolb&tério de paragem.
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5.1.1. ESTRUTURA DO ALGORITMO GENETICO DESENVOLVIDO

Na Figura 16 é apresentado um fluxograma da esdrugaral do Algoritmo Genético
desenvolvido. Neste fluxograma sdo apresentaddasas do AG, fases estas que séo

explicadas nas subseccdes seguintes.

Inicio '
v

Gera e avalia a
populagao inicial

I S
Processo de
seleccdo de
cromossoma

(cromossoma pai)

A el A

|

Cruzamento/
Mutacéo

. S
Avaliacao do novo
cromossoma
(Cromossoma
filho)

- ‘ o

Sim

Substitui
cromossoma pai
pelo cromossoma
filho

Avaliacio:
cromossoma pai

E < cromossoma
filho
Nao |

Avaliacao do
cromossoma = 100%
ou
10 milhdes de
iteracoes

Fim

Figura 16 Fluxograma do Algoritmo Genético desenvolvido
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5.1.2. CODIFICACAO

Para a codificacdo dos problemas de balanceameriioliés de producéo, a codificagao
seleccionada foi aquela que permite uma simple®cegsio do cromossoma ao
sequenciamento da linha de montagem, possibilitanda rapida avaliacdo do

cromossoma como possivel solu¢do do problema.

Para tal foi associado a cada tarefa um valor. iGeresse, por exemplo, a Tabela 4 que
representa a codificacdo de uma linha de produg@osctarefas.

Tabela 4 Exemplo de codificacéo das tarefas.

Tarefa Valor de codificacéo
A 1
B 2
C 3
D 4
E 5
5.1.3. GERAGAO DA POPULAGAO INICIAL

A geracdo da populacgéo inicial € feita aleatoriagen

Inicialmente foi pensado no seguinte processo parar a populacdo. Este primeiro
meétodo gera um numero aleatério entre O e o nunhemperacdes e este valor é atribuido
ao primeiro gene do cromossoma. De seguida € ger#dm numero aleatério, cumprindo
0s requisitos especificados anteriormente. E entificado se este numero ja foi
atribuido a algum dos genes do cromossoma. Caka tdo, é feita nova geragdo de um
namero aleatdrio, este € testado novamente, epestesso repete-se até ser encontrado
um valor ainda nao atribuido. O processo descrittermrmente repete-se até o

cromossoma estar completo, e é repetido para tpdpwdacao.
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Depois de implementado este método, verificou-seagie processo é lento, o que leva a

gue o algoritmo demore a gerar a populacao inicial.

Devido a este problema foi entdo desenvolvido eagbd outro método, que se passa a

descrever.

Neste segundo método o cromossoma € preenchidoletampnte, comecando por se
atribuir o valor de um ao primeiro gene, e incretaedo o valor em cada gene até ser
preenchido o cromossoma. Assim, se 0 problema stongm cinco operacdes, 0
cromossoma sera preenchido de forma organizadapsamlores inteiros de 1 a 5. Depois
do algoritmo ter preenchido o cromossoma, esteseai“baralhado”. Este processo é
efectuado através da troca de genes, seleccionpsigdes aleatorias. Para efectuar esta
troca, sdo seleccionadas duas posicdes aleator@s genes correspondentes a essas
posicdes sdo trocados. Este processo é executamaes, sendo que o valor deé
calculado usando o numero de operagBes do probdemima constante definida, que
permitiu variar o valor de& para testar qual seria o valor mais eficaz e sanahmente
mais rapido. Chegou-se ao valor de 3 para a cdestiato quer dizer que ent&c igual

ao numero de operacfes multiplicado por 3, o queife que 0 nimero de vezes que 0
cromossoma seja baralhado seja directamente lgaddmero de operacdes do problema.
Na Tabela 5 é possivel ver um pequeno exemplo deromossoma a ser baralhado,
sendo apenas representadas quatro das quinze goeasde acordo com o método
implementado, sdo executadas. Este método foi emg@lementado e é o executado para

gerar a populagao inicial.
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Tabela 5 Processo executado para baralhar o cromossoma

Cromossoma 1 2 3 4 5
Gerado
12 Troca 1 4 3 2 5
22 Troca 5 4 3 2 1
32 Troca 4 5 3 2 1
42 Troca 4 5 1 2 3
5.1.4. SELECCGAO

O processo de seleccdo implementado no AG desedoadvo método de seleccdo por
torneio, previamente explicado. Sao entédo seleadims trés cromossomas da populacao,
de forma aleatéria, e é comparada a aptiddo de wadaeles, sendo seleccionado o

cromossoma que contém a aptidao superior.

5.1.5. FUNCAO DE AVALIACAO

A funcdo de avaliacdo tem o proposito de, tal coonmome indica, avaliar cada

cromossoma em funcéo do objectivo do problema.

No balanceamento de uma linha de montagem, degaraatir que as precedéncias entre
as operacdes sejam cumpridas e que o tempo desejelgarantido, o que por si s6 faz
com que o numero de estacdes necessarias sejelesidd Tomando por base estes
conhecimentos, foi desenvolvida uma funcdo de agy@bi que avalia 0os cromossomas
atraves da verificacdo do cumprimento das precéa€ecdo nimero de estacdes que cada

possivel solucao requer.

Inicialmente é feita uma contagem do numero deepi@&acias existentes no problema.
Este valor serve de referéncia para verificar quaércentagem de inviabilidades. Depois,
ao cromossoma ao qual é aplicada a funcédo de g&alia verificado se as precedéncias

sdo cumpridas em cada gene do cromossoma; por padadéncia ndo cumprida é
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incrementada uma variavel de penalizacdo (a vdnarelidadg. Durante esse processo €
somada a duracdo temporal de cada tarefa que esta \zrificada, e quanto o valor
acumulado de tempo excede o valor de tempo de pielendido, sabe-se que temos uma
estacdo. No final é verificado em quantas estagdasucdo analisada excede o niamero
desejado de estacOes, e por cada estacdo a maisr@entada a variavel de penalizacéo.

Aptidio = Maxpenatidade — penalidade

X 100 (6)

Maxpenalidade

Na equacdo 6 € apresentada a expressdo de cakwptiddo, que contém a referida
variavelMaxyenaiiaade- ESta variavel representa o maximo de penalidageogproblema
contém. Por sua vez a variapeinalidade € a variavel incrementada por cada precedéncia

nao cumprida ou estacao a mais.

5.1.6. CRUZAMENTO E MUTACAO

Neste problema especifico, e devido a codificagdizada, as operacdes de cruzamento
nao podem ser efectuadas, pois iriam gerar solugeseis. Como cada solucao, ou seja
cromossoma, contém valores inteiros entre 1 e ceruie operac¢des do problema em
guestdo, nenhum valor se repete dentro do crom@ssdtiizando o cruzamento, sé é
possivel garantir que ndo se repitam as mesmaagijes dentro do cromossoma no caso
dos cromossomas pai serem exactamente iguais; afqugu outro caso iriam surgir

cromossomas filhos cujas solu¢des seriam inviaveis.

Quanto a mutacado, foram testados trés métodos dec@mutendo sido aplicado o que

garantiu melhores resultados.

O primeiro método consiste na troca dos dois gealkexcionados, atraves da seleccdo de

duas posicdes aleatérias no cromossoma.

Como se pode observar na Tabela 6 foram selec@sredposicdes 2 e 5 do cromossoma
e 0S genes correspondentes a essas posi¢coescs@im$o

38



Tabela 6 Exemplo de aplicagcao do primeiro método de mutacaestado.

Antes 1 3 4 2 5

Depois 1 5 4 2 3

No segundo método implementado é apenas seleceiamad posicdo, novamente de
forma aleatodria, e é efectuada a troca entre 0o ganposicdo seleccionada e o gene
consecutivo a posicao seleccionada (gene que sateaaa posicao a direita da posicao

aleatéria, tal como se pode observar na Tabela 7.

Tabela 7 Exemplo de aplicacao do segundo método de mutaca@stado.

Antes 1 3 4 2 5

Depois 1 4 3 2 5

Por ultimo, apresenta-se o terceiro método impléanene que € o utilizado na aplicacéo,
pois foi o que apresentou melhores resultados. Esttodo consiste novamente em
seleccionar duas posi¢des do cromossoma de foeatddh, e 0 gene que se encontra na
primeira posicdo seleccionada € movido para a skegposicdo seleccionada, e todas as
operacdes entre estas duas posicoes sdo deslodadasma posicdo no sentido de
deslocacao entre a segunda posicéo e a primeiigipogste processo € exemplificado na

Tabela 8, onde é possivel verificar a troca efeztua

Tabela 8 Exemplo de aplicacao do terceiro método de mutacdestado.

Antes 1 3 4 2 5

Depois 1 4 2 3 5
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Depois de seleccionado o terceiro método de mutgg@@a implementacdo, pois
apresentava os melhores resultados, foi aindaaajlimmma melhoria ao sistema de
mutacgdo, que é a mutagdo dindmica. Esta consisfgr@rader ao processo de mutagéo
vezes, sendo que o valorylé calculado e dependente do nimero de operacéeslmha
contém e do numero total de precedéncias existeoteseja quanto mais operacoes e
precedéncias existirem no problema mais mutacbesetéctuadas. O valor dg é

calculado usando a equacgao apresentada na equagao 7

y = (numero de operagbes/4) + (nimero de precedéncias/4) (7)

Tal como é apresentado na equagao 7 0 numero cecdest é igual %2 do numero de
operacdes, mais ¥4 do numero de precedéncias descOpe. Esta alteracdo diminui o

namero de iteracdes necessarias para encontrasalogao.

5.1.7. CRITERIO DE PARAGEM

Neste algoritmo existem dois critérios de paragém. primeiro lugar o algoritmo para
caso obtenha uma solu¢cdo com 100% de aptiddo. nhadeccritério de paragem € o
numero de iteracdes, ou seja quando forem efecuB®A00 000 iteracbes, apresentando

os resultados obtidos até ao momento.

Este segundo critério de paragem, tem como obgegiermitir ao utilizador verificar
como o algoritmo esta a convergir para uma solugéonitindo-lhe alterar o nimero de
estacoes desejadas e o tempo de ciclo, isto contuioi de possibilitar ao utilizador
analisar os resultados e, se verificar que nadesrMolucdo para uma solucao, fazer as
devidas alteracbes para a obtencdo da mesma,ex nosamente o algoritmo com estes

novos valores.
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5.2. ALGORITMO GENETICO DE MELHORAMENTO DE RESULTADOS

Depois de implementado o Algoritmo Genético degaitde este ter sido aplicado a um
conjunto de problemas de teste, verificou-se gueestema apresentava bons resultados
mas nao os resultados ideais. Por este motiveek®md/olvido um segundo algoritmo, que
melhora as solugbes obtidas com o primeiro algoritaste algoritmo tem por objectivo

diminuir a folga da solucéo e diminuir o desvio @&ddas folgas das estacodes.

52.1. ESTRUTURA GERAL DO ALGORITMO

Na Figura 17 é apresentada a estrutura deste seglgatitmo. Nesta estrutura é possivel
ver todas as fases do processo do algoritmo, sesths explicadas nas subseccbes

sequentes.

i_ll Inicio )
) |

Escolhe uma das
—#» solucoes obtidas
do AG anterior

L |

Mutacdo

Y

Avaliacdo

!‘.

Folgadallnha, —“~cin, O cromossoma pai é
Movo cromossoma - . -
A substituido pelo

. cromossoma pai cromossoma filho
Nao 2 .

Desvio padrao da

e folga:
Folga da linha: Nove cromossoma

Nova cromossoma = | TR = Sim
= . cOrmossoma pai

T cormossoma pai ~

Sim [

~ “~
o

Nio | yhao
vt

v

500 mil iteracoes

Figura 17 Estrutura do algoritmo de melhoramento
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5.2.2. SELECCAO

Como este algoritmo tem uma populagdo de pequein@snsbes, pois a populacdo é
constituida pelas solugbes obtidas no primeiroreifgo, ndo é possivel usar um método
de seleccdo como o usado no primeiro algoritmcddentmeétodo de seleccdo adoptado €

simplesmente a escolha aleatdria de um elemensa gepulacao.

5.2.3. MUTAGAO

O processo de mutacado implementado neste algostngual ao descrito no algoritmo
principal, com a pequena diferenca de que a muaggenas efectuada uma unica vez em

cada iteragéo.

5.2.4. FUNCAO DE AVALIACAO

A funcéo de avaliacdo deste segundo algoritmo éidev em duas partes. Depois de se
proceder a mutacédo, € aplicada a funcédo de aval@dgalgoritmo anterior para garantir
gue 0 novo cromossoma, criado pela mutacéo, gagaetéodas as precedéncias ainda séo
cumpridas e que o numero de estacdes de trabafita @& cumprido. Caso isto se
comprove € aplicada a nova funcéao de avaliacao, @aslucdo tenha sido comprometida

com a mutacao efectuada é entdo rejeitada de itonedia

De seguida é aplicada uma segunda funcdo de &é@liae calcula o valor da folga e do
desvio padrdo da folga da solugdo, comparando esdeses da nova solucdo com a
solucéo seleccionada para mutacdo (cromossomaSgadsta nova solucdo apresentar um
valor da folga inferior ao do cromossoma pai, emtawomossoma pai é substituido pelo
novo cromossoma. Se a nova solucao apresentaifplghd do cromossoma pai entdo é
comparado o desvio padrdo de ambas as solu¢cbesaensea solucdo tiver um valor
inferior ao do cromossoma pai entdo este é sufmkiitpela nova solucdo. Caso a nova
solucdo apresente uma folga superior & do croma@sgam € logo descartada pois € uma

solugéo pior.

5.2.5. CRITERIO DE PARAGEM

O critério de paragem deste algoritmo € o numeratetacdes, ou seja o Algoritmo

Genético para quando é atingido o valor definidé@® 000 iteracdes.
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5.3.  INTERFACE DESENVOLVIDA

A interface para a introducéo dos dados do problemnalgoritmo e para a apresentacéo
dos resultados obtidos foi desenvolvida em C#, piego ao utilizador uma facil
utilizacdo e um aspecto visual agradavel e intitNa Figura 18 é apresentada a janela

principal da interface.

Base de Tempo: @ Segundos @ Minutos N2 De Solugfes desejadas

T 4 5
e O Op. Op Op. Op. Op. Cromossomas Fitness Est.

2 R ® _ Prcl Prec? Precd Frecd Pre5 Prec 6
Cperagdo
@ Calcular Estacties Necessarias @ Introduzir Estacies
Tempo de F ja Linha
Total de Pecas a Produz
Tempo de Ciclo ni
d Numero de Estagoes

20 Tempa de Teste || 32 Melhorar Soluctes

Figura 18 Interface grafica da aplicacao

A janela principal da interface permite ao utiliaadntroduzir os dados do problema,
comecando por definir o nimero de operacdes queldgma tem e a base de tempo para
os valores de duragdo de cada operacédo que séradumdos na tabela (segundos ou

minutos).

Depois de estes dois pontos serem definidos, Sémm@adas automaticamente a tabela as
linhas correspondentes ao niumero de operacdes l(iochdacorresponde a uma operacgéao).
Em cada linha é possivel atribuir um ID & operagé&oduzir uma breve descri¢cdo desta,
o0 correspondente tempo de operagdo e as suas gmems] sendo que a aplicacao
apresenta um limite de 6 precedéncias por operd precedéncias sao introduzidas da

seguinte forma: em cada espaco € introduzido calDperacao relativamente a qual existe
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precedéncia. Depois de introduzidas todas as p¥Faces, se ainda existirem espagos
vazios, estes sdo preenchidos de forma automatita“0”, o que corresponde a nao
existirem mais precedéncias para a operacdo entaqudsa Figura 19 mostra-se um
exemplo onde o utilizador indica que o problemat@wn5 operacdes e que a base de

tempo é em segundos, e depois introduz os dadadela.

N2 De Operagies Base de Tempo: @ Segundos @ Min

Tempo 0
e o Op. Cp. Op. Op.
D Deserigso Se - | Pec:l  Prec 2 FPrec.d ‘Prec:d | Pech
MDEELE0

12
22
10
15
30

[0 I = S S T S I
B fa | = =

Figura 19 Exemplo de introducao de dados

Depois de toda a tabela preenchida, o utilizaduoraepossibilidade de escolher entre dois
géneros de problemas: o primeiro onde o tempo mi@dnamento da linha e o nimero de
pecas pretendidas sdo conhecidos, e um segundadimi& tem um namero de estacdes
fixas e se pretende obter a producdo maxima pogsive esse numero de estacBes. Na
Figura 20 séo visiveis as opc¢des de seleccao dibepma, encontrando-se seleccionado na
figura o caso em que o utilizador tem conhecimeltaempo de funcionamento e das

pecas a produzir e deseja calcular as estacogadiese balancear a linha.

® Calcular EstactGes Necessarias @ Introduzir Estacbes

Tempo de Funcionamento da Linha
Horas ou minutos

Total de Pecas a Produzir

Figura 20 Seleccao de tipo de problema

Como anteriormente descrito, esta aplicacao api@esiens passos principais, em que cada

um corresponde a um Algoritmo Genético diferente. ¢éaso do primeiro algoritmo
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genético existe ainda outro campo a preencheryidiador que define quantas solugdes
este deseja obter para depois escolher a mais atkegaos seus objectivos ou

necessidades; este valor sera a populacdo do seglgmlitmo. Este campo € apresentado
no canto superior direito da interface com o wdi@ar (como se pode ver na Figura 21),
sendo apresentados por baixo deste campo os 2@ssomas da populacao e respectiva

aptidao e numero de esta¢des de cada cromossoma.

M2 De Solugtes desejadas

Cromossomas Fitness Est.

Figura 21 Selecgdo do niimero de solugfes

Depois de todos os aspectos do problema estarenddef surge a primeira fase em que é
calculado o tempo de ciclo e 0 numero de estag@@s@problema introduzido e gerada a
populacdo inicial. De seguida é executado o prm&iG que ira obter o numero de
solugdes desejadas pelo utilizador. Este algoriémexecutado até obter o nimero de
solucdes desejadas ou até atingir 10 milhdes aredes. Se, apds este numero de ciclos, o
AG néo obteve as solucdes pretendidas, € possieedraos dados do problema, tais como

o tempo de ciclo ou 0 nimero de solucdes, e execat@mente o algoritmo.

Na Figura 22 é mostrada a janela da aplicacdo slef@executado o primeiro algoritmo,
sendo que neste caso o algoritmo parou apés asli®emde iteracbes, tendo obtido até
este momento duas solucdes das 5 desejadas peladati (estas encontram-se marcadas
a azul na Figura 22). Neste caso o utilizador podecar o algoritmo a executar

novamente até obter as restantes solucdes desejadas
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N2 De Operagiies Base de Tempo: © Segundos @ Minutos

g Cp Op Op Op Cromossomas Fitness
Descrigho i Prec.3 Prec.4 Prec.5 Prec.& =
4597610832711 91 GREGEAE

7356518112104 91,6666666 1 5

6113598110274 91,6666666 1 5

2326710119451 916666666

1511710892634 91.6666666

1131087124556 16 6666666

5114783110692 91,6666666 1 5

5811692317104 91,6666666

3510611231478 83.3333333

=lo| - |zo|n|mlo|o|we|=
O m w8 =

sl=(=(===]==|==]=
oo o o o o a| oo oo
BEEEEEEEEEE
oo oo o o|o|e|e oo

1131081925647 83333313385

[=le|lalelaala|ala|lals

4781523101156 91,6666666 1 5

® Calcular Estagtes Necessdrias @ Introduzir Estagties 781456231087 100
3107821549611 91 6666666

empa de Funcionamento da Linha 6479823101115 833333333
Nu
Nur

a : 8169254311107 91,6656666 |1 5
Horas ou minutos

9714356810112 31,6665666
Toialdls Pocaa Fiuduag 4119710318652 75

748561231081 100

oaa dotid i 5411810512367 31,666565¢ ) 5
Numero de Estactes - 1051174265381 91,6666666

Tempa de Teste 30 Melhorar Soluctes

em | @

Figura 22 Interface grafica da aplicacédo depois de executadoprimeiro AG

No caso de o algoritmo executar as 10 milhdes etagbes e ndo encontrar nenhuma
solucdo, é apresentada uma mensagem ao utilizaéldhes permitido alterar o valor de

tempo de ciclo, do nimero de estacdes, ou ambamo(ceste entender que seja
necessario). Na Figura 23 € possivel ver essa gemsde aviso e Figura 24 um novo

menu de botdes que permite incrementar o tempahbeeco nimero de estagdes.

] S 12T 1) 1D23L 1£1 3
0.12 4 o 0 i} i} o h
: B934 3048 00F £ ]
D.E !-_ .--||'=—E—_|-|1-
01 .3 64
0,1 . : 128
A= Ainda ndo foi encontrada nenhuma solugdo a este problema, i
Podera incrementar o tempe de ciclo e o n® de estagdes, ou correr novamente o 28"
programa com os mesmos valores, "

MMITTREGINRRZITIA

Figura 23 Janela principal da interface grafica com mensagerde aviso
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Figura 24 Menu para correc¢do de dados do problema

Depois de finalizado o primeiro algoritmo € poskiaealisar cada solucdo e cada
cromossoma da populacdo. Para o efeito deve-sergreato sobre o cromossoma que se
pretende analisar. Isto abre uma nova janela qumiteea analise da solugdo segundo

varios aspectos.

Na Figura 25 é apresentada a janela de verificdedesultados, onde é possivel analisar
estacdo a estacao, verificar a eficiéncia da lioheempo total de paragem, o atraso do
balanceamento, a folga da linha e o desvio padadmlda. Esta janela contém ainda um
grafico que representa a ocupacao temporal deestdedo, bem como a respectiva folga,
e é possivel ver a distribuicdo do tempo pelasc@ssa verificando a ocorréncia de

sobrecarga em alguma estacao (estrangulamentohada. li

Linha

Balanceada Resultados da Linha

Eficiencia da Linha 82 B66666E
Tempo Total de Paragem Segundos

Atraso do Balanceamento  iESckkRERE

Folga da Linha 15,45 %

Diesvio Padrao Folgas

Estagies

Figura 25 Janela de analise de resultados

Apoés a analise dos primeiros resultados, e voltaimdanela principal da aplicacéo, é
possivel correr o segundo AG que € o “responsgwi’melhorar os resultados obtidos
pelo primeiro algoritmo. Este segundo AG, como ridée anteriormente, tem como
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populacao inicial as solugdes do algoritmo exeautaol passo anterior. Este algoritmo
executa 500 mil iteracGes e pode ser executadotapiaezes o utilizador desejar. Na
Figura 26 é apresentada a solucdo melhorada ddeprabem consideracdo, apds o

término da execucéo deste segundo AG.

B Results

Linha
Balanceada

Tempo Total de Paragem Segundos

Eficiencia da Linha §2 666666€

Atraso do Balanceamento  FEERRRRER]

17
Folga da Linha %
Desvio Padréo Folgas

Figura 26 Analise dos resultados do segundo algoritmo
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6. TESTES DA APLICACAO
DESENVOLVIDA

Neste capitulo sdo apresentados os varios testetuaflos a aplicacdo desenvolvida,
utilizando exemplos de problemas. Em cada testeapBesentados os resultados obtidos
pela aplicacdo desenvolvida e os resultados obtiesslvendo o problema através de

heuristicas.

6.1. PRIMEIRO TESTE

Como primeiro teste é escolhido um pequeno probldmaelativa simplicidade, para
testar a interface da aplicagcdo e as suas funcedals bem como os algoritmos

implementados.

Considere-se uma empresa que produz um dado adigayés de um conjunto de
operacdes com as precedéncias indicadas na Tab&ab8-se que a empresa tem um
horario de laboracao de 8 horas diarias e quealpsagjluzir 320 artigos por dia.

E pretendido definir um balanceamento da linha oeydo e obter a eficiéncia da

mesma.
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Tabela 9 Tabela de operagdes, tempos de execugdo e prece@do problema

Operacdes Tempo de operagdo Precedéncias
(seg.)
A-1 70 -
B -2 80 A
Cc-3 40 A
D-4 20 A
E-5 40 A
F-6 30 B,C
G-7 50 C
H-8 50 D,E,F,.G

O problema é introduzido na aplicacdo desenvolhédseleccionado na aplicagdo que se
deseja obter uma solucdo e sdo executados os Idoistraos. A aplicagdo demora 2
minutos a correr até apresentar uma solucdo pbgséwa o problema. Considerando
também o tempo de introducdo do problema na agligédsto significa que o tempo para
obter uma solugéo para este problema ronda 4 aosi

Na Figura 27 é possivel analisar a solucédo ob&tta aplicacao informatica.
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Linha

Balanceada Resultados da Linha

Eficiencia da Linha 544444444
Tempao Total de Paragem - Segundos
Atraso do Balanceamento  ERSEEEEH

70
Folga da Linha m %
Desvio Padrao Folgas

Figura 27 Solucéo obtida para o problema 1

Depois de obtida a solucéo utilizando a aplicagésedvolvida, esta € entdo comparada
com a solucao obtida através da aplicacdo de metoelaristicos de Helgeson-Birnie. Em
termos de critérios de comparacao das solu¢cdegpazam-se as eficiéncias de ambas as
solucdes, as respectivas folgas de balanceamenttesvio padréo das folgas. Considera-
se que o0 mais importante dado de comparacao desamlslucdes sera a folga e o desvio
padréo da folga pois estes valores sédo os querafarda qualidade do balanceamento das
linhas. Uma menor folga significa que a linha seoetra a produzir perto do maximo (ou
mesmo no maximo) possivel e que nao existem rexwaseer desperdicados; o menor
desvio padrao significa que existe uma coeréncisoelas as estacdes e que nenhuma tem

um tempo de inactividade muito superior a qualquira.

Na Tabela 10 sdo apresentados os valores obtidasogacritérios de comparagdo das
solucbes obtidas recorrendo aos dois métodos uganasesolver o problema. E possivel
verificar que ambas as solucfes séo viaveis e b@asaapresentam a mesma eficiéncia,
mas pelos valores de folga e desvio padréo vescgue a solucdo obtida através da
aplicacdo informética leva a uma linha melhor bedada e é uma boa solucédo para o
problema, sendo apenas necessério 1/3 do tempolgaraa solucdo. Conclui-se que, para

este problema particular, a aplicacdo da computegdlotiva apresenta a melhor solucéo.
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Tabela 10Tabela de comparacéo de resultados para o problema

Aplicagao Desenvolvida Heuristicas
Linha balanceada ABECGDFH ABCEDGFH
Eficiéncia 84,4% 84,4%
Tempo total de paragem 70 Segundos 70 Segundos
Folga da linha 5% 15,5%
Desvio padrao das folgas 4,90 16,7
Tempo de resolugao 4 ~ 5 Minutos 10 ~ 15 Minutos

6.2. SEGUNDO TESTE

Neste segundo teste é utilizado um problema comnumero superior de operacdes

relativamente ao teste anterior. Considera-se quoemagem de um produto exige 11

operagles, que se encontram listadas na Tabelantlg, também s&o apresentados os
respectivos tempos de operacédo e as precedéncias.

Tabela 11Tabela de operacbes, tempos de execucao e prece@édo problema 2

Operacbes Tempo de operacdo Precedéncias
(min.)
A 11 -
B 1,5 A
C 0,3 B,E
D 1,3 -
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E 17 D
F 0,5 E
G 0,7 -
H 0.2 G
! 0,5 CF
J 11 F.H
K 0,4 1,3

Comeca-se por se introduzir os dados das operaedaslicacdo, esta calcula o nimero de
estacbes necessarias e o tempo de ciclo, € intdmdaz numero de solu¢des que se
pretende obter e sdo executados os dois algorifonmsmeiro para procurar as solucdes e
o segundo para melhorar as solugcdes). Obtém-sesalmgéo para este problema em 13
minutos. Considerando os 13 minutos de execucaapligacdo mais o tempo de

introducéo dos dados, perfaz um tempo total de ibbitos a 20 minutos para obter uma

solucéo para este problema através da aplicacaoddsida.

Na Figura 28 é apresentada a solucéo obtida pktagio para possivel analise.
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Linha
Balanceada Resuttados da Linha

Estacdo 1

14
144
6

Eficiencia da Linha

Folga da Linha

Estacdo 4

1039 11 Desvio Padréo Folgas

Figura 28 Solucéo obtida para o segundo problema de teste dplicacdo

De seguida a solucéo obtida pela aplicacao infacan&t comparada com a solucéo obtida

atraves da aplicacdo das heuristicas de HelgesareBi

Tabela 12 Tabela de comparacéo de resultados para o problenta

Aplicacéo Desenvolvida Heuristicas
Linha balanceada ADGBEFHJCIK EGDAEFRKHIJ
Eficiéncia 93% 93%
Tempo total de paragem 42 Segundos 42 Segundos
Folga da linha 3,13% 3,13%
Desvio padrao das folgas 5,74 5,74
Tempo de resolugao 10 ~ 15 Minutos 20 ~ 25 Minutos

Através da andlise da Tabela 12, é possivel vari§joe neste problema ambas as solugbes
sao equivalentes, pois ambas apresentam valoras idge eficacia, folga e desvio padrao
de folga. A Unica diferenca entre elas é o tempajeense obtém a solucédo, sendo que a

aplicacdo informética a obtém mais rapidamenteatya@és do uso das heuristicas.
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6.3. TERCEIRO TESTE

7

O terceiro teste é efectuado usando um problembatlnceamento onde existem 11
operacgOes, descritas na Tabela 13. O objectiva tiebia de producado é produzir 30 pegas

por hora.

Tabela 13Tabela de operacbes, tempos de execucao e prece@édo problema 3

Operacbes Tempo de operacdo Precedéncias
(seg.)

A 25 -

B 30 A
C 15 A
D 30 A

E 40 CD
F 20 D
G 10 B

H 15 G

I 35 E,FH
J 25

K 25 J
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Utilizando os dados desta tabela e a informacamesobnha de montagem, este problema
é introduzido na aplicacdo desenvolvida e sdo ¢ados 0s algoritmos para obter uma
solucéo. Neste caso a aplicacdo demorou 15 miratobter uma solucdo, a que se

adiciona o tempo de introducao de dados e de aoafi§o da aplicacao.

Na Figura 29 é apresentada a solucdo encontradaapétacdo informatica para este
problema de balanceamento de linha de producdoo@opossivel verificar, esta solucao
contém apenas 3 estacdes, nas quais o tempo dacaoup muito idéntico (levando a um
desvio de padrdo muito baixo) e todas tém uma fodgga. Verifica-se entdo que esta é

uma boa solugéo para o problema.

.h_n"_—i Results
Linha
Balanceada Resuttados da Linha

Estagdo 1

1436

Eficiencia da Linha

Tempo Total de Paragem

Atraso do Balanceamento

Folga da Linha

Desvio Padréo Folgas

Estacbes

Figura 29 Solucéo obtida para o terceiro problema.

De seguida é apresentada uma comparacdo entreugdsobbtida pela aplicacéo
desenvolvida e a solucdo obtida através das headsie Helgeson-Birnie, comparando

eficiéncia, folga da linha e desvio padrao da linha
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Tabela 14Tabela de comparacéo de resultados para o problen®a

Aplicagao Desenvolvida Heuristicas
Linha balanceada ADCFEBGHIJK ABDFGH I1JK
Eficiéncia 75% 75%
Tempo total de paragem 90 Segundos 90 Segundos
Folga da linha 5,26% 25%
Desvio padrao das folgas 5 36,05
Tempo de resolugao 18 ~ 20 Minutos 20 ~ 25 Minutos

Através da andlise dos dados apresentados na Tbélaossivel verificar que a solucéo
apresentada pela aplicacdo desenvolvida é melhguela obtida pelas heuristicas. Apesar
de ambas terem a mesma eficiéncia, o trabalhamedtéor distribuido pelas estacdes de

trabalho na solucéo obtida com os algoritmos geoeti

6.4. QUARTO TESTE
Neste quarto teste, o problema seleccionado é @mm@r onde a procura faz com que a

solucéo desejada nao seja possivel e seja necessuiste das estacdes de trabalho.

E um problema em que se tem uma linha de montagenpasta por 12 operacoes, e 0
objectivo € produzir 420 pecas em 7 horas de seri@ Tabela 15 sdo apresentadas as

operacdes, 0os tempos de operacao de cada umaspastivas precedéncias.
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Tabela 15Tabela de operagdes, tempos de execugéo e prece@édo problema 4

Operacgdes Tempo de operacdo Precedéncias
(min)

A 0,2 -

B 0,4 -

C 0,7 A
D 0,1 AB
E 0,3 B
F 0,11 C
G 0,32 C
H 0,6 CD

| 0,27 F.G,H
J 0,38 E
K 0,5 1,J
L 0,12 K

Depois de introduzidos os dados do problema naagép, e introduzido o tempo de
funcionamento da linha e o nimero de pecas desgjadaxecutado o primeiro algoritmo.
Este corre por 24 minutos, terminando sem encostlacdes. Na Figura 30 é possivel ver
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a janela principal com os dados do problema comesidtados obtidos depois do primeiro
algoritmo ter sido executado e néo ter sida enadatnenhuma solugao

g : Op Op. Op Op. Cromossomas Fitness
Descrigio Prec.3 Prec.4 Prec.5  Prec.§ =
561281109741132 98.2142857

81559346217110712 9821428575

581112712106433 9821428575

108127553116124 973214285

11211287107634595 973214285

105811253741261 86.6071428

751112398164102 964285714

wlea|~|m o e |w|m

aldleleoafaln|ala

1847210312365 11 964285714

=

459108731112612 973214285

=]

mrlale]lT[z(o|mm|lo|0|m
olo|lo| e o|lo|a|lo|la|le|a
olo|lo o oo o o|a|o|s
olololole(eleee|e|=
o|o|lo| o|o|o|o|o|o|la|lo

104612958711123 97321428585

=
=]

3268711105412139 57.3214285 85

© Calcular Estagies Necessarias @ Introduzir Estacfes 126413571021133 92.2142857
3458867112102 11 97,3214285

Tempo de Funcionamento da Linha 891111223410675 57.3214285

. i 124923701875116 964285714
Horas ou minutos

796113841012512 973214285

Total de Pecas a Produzir 101361272951148 98,2142857

541138711021265 58214285715

710129856211341 86.6071428

512346251181071 973214285

Tempo de Teste
m 23:59

Figura 30 Janela principal depois do primeiro Algoritmo exectiado no quarto teste

Através da analise da populacao, € possivel varifjae, devido a carga em cada estacao é
impossivel obter solu¢cdes com apenas 4 estacGedy sgpenas possivel obter solucbes
com 5 estacgBes. Sendo assim, o numero de estagdgem®entado em um e 0 primeiro
algoritmo é executado de novo. Esta andlise pod&eska através de um cromossoma da

populacao, tal como visivel na Figura 31.
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o Results

Linha

Balanceada Resultados da Linha

S i Eficiendia da Linha

Tempo Total de Paragem

Atraso do Balanceamento

Folga da Linha

Desvio Padréo Folgas

Figura 31 Anélise de um cromossoma da populacdo do quarto tes

A aplicacdo com o incremento do numero de estagédsabalho demorou 2 minutos a
obter uma solucéo, através da execucdo do priragaitmo e do segundo (o algoritmo
de melhoramento).

Na Figura 32 é possivel ver a solugéo obtida, cerh estacdes de trabalho, e uma carga
idéntica em todas as estacoes.

Linha
Balanceada dos da Linha
Estacin| Eficiencia da Linha
124

Folga da Linha

Desvio Padrao Folgas

Figura 32 Solucéo obtida para o quarto teste
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De seguida € apresentada a tabela de comparagémepsultado obtido com a aplicagédo
desenvolvida e analiticamente usando as heuristecékelgeson-Birnie.

Tabela 16 Tabela de comparacéo de resultados para o problenda

Aplicacédo Desenvolvida Heuristicas
Linha balanceada ADCFEBGHIJK ABDFGH I1JK
Estacbes de Trabalho 5 5
Eficiéncia 80% 80%
Tempo total de paragem 60 Segundos 60 Segundos
Folga da linha 13,04% 17.64%
Desvio padréo das folgas 6,50 10.86
Tempo de resolucao 30 Minutos 20 ~ 25 Minutos

Na Tabela 16 € possivel verificar que ambas ag8etucontém 5 estacOes de trabalho, e
eficiéncias iguais, mas a solucéo obtida pelitwareapresenta um valor de folga melhor e

um desvio padréo inferior, sendo uma solucdo meglama este problema.
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/. CONCLUSOESE
PERSPECTIVAS DE
DESENVOLVIMENTOS
~UTUROS

No decorrer desde trabalho foram abordados e ekiadmultiplos temas e aspectos
relacionados com balanceamento de linhas de prodecalgoritmos genéticos. Como
referido anteriormente, no decorrer dos dias de lmjbalanceamento de linhas de
producdo € um importante factor para as fabricaprdducao, por permitir obter uma

eficiéncia de producao elevada e baixar custosatupao.

Neste trabalho foram desenvolvidos dois algoritngeméticos para se proceder ao
balanceamento de linhas de producédo e uma integfafiea para “interligar” o utilizador

aos algoritmos e facilitar o uso dos mesmos.

De referir que os objectivos colocados inicialmdontam atingidos. Sendo que o projecto
tinha como objectivo obter resultados de balancetrge linhas usando AG equivalentes

aos resultados obtidos usando heuristicas, corstuigue em diversos problemas a

63



aplicacao desenvolvida obteve melhores resultatiendo melhores folgas e estagbes de
trabalho com cargas de trabalho semelhantes.

Relativamente a perspectivas para desenvolvimémim®s deste trabalho, existem alguns

pontos que necessitam de melhorias, nomeadamente:

» Ser possivel seleccionar o tamanho da populacé@jadies

Melhoramentos na interface grafica, nhomeadameptesantar o grafico de

precedéncias do problema;
e Eliminar a limitacdo no nimero de precedénciasoperacao;

* Melhoramentos na janela de analise dos resultaatosyés da introducdo de
ajudas na analise, evidenciando quais 0s potenpraislemas na linha ou as

causas dos resultados obtidos;

* Melhoramento no menu de correccdo de dados dddepmas quando nédo é
possivel encontrar solucdes, tal como dar a infogmao utilizador sobre qual a
restricdo no problema e que alteragfes sdo ne@ssgara corrigir o problema

encontrado.

» Acrescentar operador cruzamento e verificar seteexiselhoramentos nos

resultados.
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