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RESUMO

Este trabalho faz uma abordagem da literatuta disponiveis sobre o problema de formacéo
de grupos de méquinas e partes nos sistemas de manufatura. Técnicas sdo agregadas em
categorias metodolégicas incluindo agrupamento baseado em matrizes, agrupamento
hierarquico e nao-hierarquico, abordagens com teoria dos grafos e técnicas de
inteligéncia artificial, programac&o matemética e outras heuristicas. Medidas de avaliagdo
de agrupamento sdo comentadas e nossa contribui¢do pessoal para 0 assunto com o0 uso
de algoritmo genético construtivo também é citada. Finamente, conclusdes e

considerag0es finais sdo estabelecidas.



SUMARIO

Introducéo

Agrupamento Baseado em Matrizes (Array-Based Clustering)

2.1  Algoritmo de Energia de Vinculagéo (Bond Energy Algorithm - BEA)

2.2  Rank Order Clustering -ROC

2.3 Algoritmo de Agrupamento Direto (Direct Clustering Algorithm - DCA)

24  Comparacéo de Métodos Baseados em Matrizes

Agrupamento Hierarquico

3.1 EscolhadaMedidade Similaridade

3.2  Algoritmos de Agrupamento Hierarquico

3.3  Comparacéo de Métodos Hierarquicos

Agrupamento N&o-hierarquico

4.1  Agrupamento N&o-Hierérquico de Semente Ideal

4.2  Dados Zero-Um: ISNC (ZODIAC)

4.3  Agrupamento Usando Métodos de Designacdo p/ Selecdo de Semente
Inicial

Comparagdo de M éodos N&o-hierarquicos

Abordagens de Teoria dos Grafos

6.1  Abordagem de Fluxo de Redes

6.2  Grafos Bipartite

Métodos Baseados em Técnicas de Inteligéncia Artificial

7.1  Redes Neurais Artificiais

7.2  LogicaFuzzy

7.3 Reconhecimento de Padrdes Sintéticos

7.4 Algoritmos Genéticos e Smulated Annealing

Programacdo Matemética

Abordagens Heuristicas Efetivas

9.1  Algoritmos baseados em Branch and Bound

9.2  Procedimentos Multi-Objectivos



10
11
12

9.3  Outras Heuristicas
Avaliacdo de Agrupamento
Algoritmo Genético Construtivo

Conclusdes



1- Introducéo

A competitividade internacional e a demanda do mercado por respostas rapidas tém
levado muitas empresas a considerar abordagens n&o tradicionais para O projeto e
controle de sistemas de manufatura. Uma abordagem é a aplicagdo de “tecnologia de
grupo”, descrita como “reconhecer e explorar similaridades de trés maneiras diferentes:
(1) executando atividades semelhantes simultaneamente, (2) padronizando tarefas
semehantes, e (3) eficientemente armazenando e recuperando informagbes sobre
problemas repetitivos. Em esséncia, a tecnologia de grupo tenta decompor 0s sistemas

de manufatura em vérios subsistemas, ou grupos, controlaveis.

Uma importante faceta da tecnologia de grupo é o desenvolvimento de uma sistema de
manufatura celular em que partes similares sdo agrupadas em familias e méaquinas sdo
agrupadas em cdlulas. A célula ideal (1) é independente, isto &, familias de partes sdo
completamente produzidas dentro da célula; (2) tem tempos de preparacéo balanceados;
e (3) reguer retrocesso minimo na producdo. O resultado é simplificagdo de
sequenciamento e controle, e de implementagcdo de automagdo. Sistemas de células de
manufatura proporcionam beneficios como reducdo dos tempos de preparacdo, do
tempo entra entrada de material e saida de produto (throughput), mangamento de
material, bem como contribui para 0 aumento da qualidade do produto final. Os
beneficios para os trabalhadores incluem flexibilidade no trabalho, importancia de grupos

sociais, reducdo de frustracéo e aumento da seguranca no trabal ho.

Métodos para formacdo células nesses sistemas podem ser classificados como orientados
pelo projeto (design oriented) ou pela producéo (production oriented). Enquanto os
métodos orientados por projeto agrupam partes baseando-se em caracteristicas de seu
projeto, os métodos orientados por producdo o fazem baseando-se nos processos

requeridos para sua producao.



Este trabalho tem foco em técnicas de formagdo de céulas orientadas pela producéo. Os
primeiros trabalhos nesta érea foram feitos por Mitrofanov [1, 2] e Burbidgg3]. A
andlise do fluxo de producdo, de Burbidge[3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16,
17] € uma das primeiras e mais reconhecidas metodol ogias associadas com tecnologia de
grupo. Andlise de fluxo de componentes por El-Essawy e Torrance [18] é considerada
por muitos autores como equivalente aos trabalhos de Burbidge. O objetivo destas
técnicas é obter células de méaquinas independentes, minimizando 0 movimento entre as

células.

Uma classificagdo metodol 6gica das técnicas é adotada (Figura 1) por Joines et al. [117]
para facilitar a compreensdo das vantagens e limites das abordagens genéricas. Algumas
medidas de avaliagdo de formacdo de células sdo apresentadas e, finalmente, técnicas

promissoras para continuagdo de pesquisa sdo discutidas.

Celular
Manutacturing
Deszign Criented Production
Oriented
Clazsification & Cther
Coding
Array-bazed Hierarguical Mon-hierarguical Mathematical Graph
Methodz Clustering Programming Theoretic
Arificial Heuristics
Irteligence

Figura 1: Categorias de Abordagens de Agrupamento



2 — Agrupamento Baseado em Matrizes (Array-Based Clustering)

Agrupamento baseado em matrizes é uma das mais smples classes de métodos de
formacéo de céulas do tipo orientado pela produgdo. Os métodos operam sobre uma
matriz partesmaguinas cujos elemento sdo zeros e uns, indicando quais maquinas sdo
usadas na producdo de cada parte. Sendo A a matriz 0-1 assm descrita, as linhas
correspondem as partes e as colunas as maguinas (ou vice-versa) e se a; =1 entdo a parte
i necessita da maquinaj para sua producdo. Os agoritmos manipulam linhas e colunas da
matriz tentando produzir pequenos blocos de uns agrupados ao longo da diagonal da
matriz (Figura 2) . Chandrasekharan e Rgjagopalan [19] e Venugopal e Narendran [20]
tém feito andlises na matriz 0-1 de modo a extrair propriedades para criagdo de

algoritmos de formac&o de céulas.

12345617 1734625
1 1 1 2111

2|1 1 511 1

3 11 1 3 111

4 11 1 4 111
5|1 1 6 111

6 11 1 1 11
7 1 1 7 11

Figura 2. (a) Matriz parte/maquina (b) Agrupamento 6timo

2.1 Algoritmo de Energia de Vinculagao (Bond Energy Algorithm - BEA)

BEA é um algoritmo de agrupamento de proposito geral que pode ser aplicado em
gualquer matriz de nUmeros ndo-negativos. Explora a interconex&o (ou vinculos) entre

um eemento na matriz e seus quatro dementos vizinhos. Tais vinculos criam uma



“energia’ que é definida como a soma dos produtos dos el ementos adjacentes. Para uma
especifica permutagdo de linhas (p) e de colunas (r ), a energia de vinculacdo total € dada

pea seguinte férmula:

18 ¢
TBE(p,r) :§a a g >{ai,j—l T g T +ai+1,j:|
i=1 j=1
onde: &j=am,j=8&o0=anm =0

m = 0 nUmero de maquinas

N = 0 nimero de partes

O algoritmo BEA procura maximizar a energia de vinculagdo total (TBE) sobre todas as
permutaces possiveis. McCormick et al. [21] observou que desde que os vinculos
verticais ndo sdo afetados pela reorganizacdo de colunas e igualmente para os vinculos
horizontais em relacdo as linhas, o problema € decomposto em dois problemas de
otimizacdo separados. Embora BEA produza agrupamentos compactos, eles as vezes

assemelham-se mais a um tabuleiro de xadrez do que uma diagonal de blocos na matriz.

2.2 Rank Order Clustering -ROC

ROC, como proposto por King, [22, 23] reorganiza colunas e linhas usando uma
representacd0 bin&ria para reduzir o esforco computacional do BEA. Com os
procedimentos iterativos de King,[24] Chan e Milner,[25] e Chu e Tsai,[26] eementos
excepcionais (operacoes fora das células) sdo primeiro identificadas e temporariamente
removidas. Entdo o algoritmo é aplicado a matriz reduzida em uma tentativa de produzir
a forma diagonal apropriada. Méaquinas com gargalo de producdo sdo duplicadas e 0
algoritmo € aplicado novamente a nova matriz. Se qualquer das méaquinas duplicadas

ficarem dentro da mesma célula, €las sdo recompostas em uma maguina.



Muitas limitagOes tém sido identificadas e explicadas tanto por outros pesguisadores
quanto pelo proprio King . A qualidade do resultado depende da matriz inicial de
incidéncia partesmaquinas. [25, 26, 27]. A identificagdo de elementos excepcionais e
maquinas com gargalo é de algum modo arbitraria[28] Também, uma representacdo
binéria restringe o tamanho da matriz ao tamanho de palavra interna do computador.[ 26,
27] Uma versdo revisada, Modified Rank Order Clustering - MODROC, foi
desenvolvida para superar a limitacéo de tamanho e aumentar a eficiéncia computacional.
O MODROC [28] gjuda a superar algumas limitagdes de ROC. ROC tende a produzir
um grupo no canto noroeste, deixando o resto da matriz relativamente desorganizada.
MODROC, identifica esse bloco, remove as colunas associadas a ele, e entdo reaplica o
ROC a sub-matriz. Esta técnica geralmente produz um grande nimero de grupos com
um nimero pequeno de partesymaguinas. Em um estagio subseqliente, alguns dos grupos

s80 combinados usando um método de agrupamento hierarquico.

2.3 Algoritmo de Agrupamento Direto (Direct Clustering Algorithm - DCA)

O DCA foi proposto por Chan e Milner [25] para formar grupos compactos junto a
diagonal da matriz partessrmaquinas. O agoritmo reorganiza a matriz movendo as linhas
com células positivas mais a esguerda para o topo e colunas com células positivas mais
ao topo para a esquerda, onde uma célula positiva significa a;=1. Efeitos idénticos
resultam partindo-se de qualquer matriz inicial, ao contré&rio de ROC. DCA ndo tem
qgualquer limitagdo de tamanho devido ao tamanho da palavra e converge em

relativamente poucas iteracoes.

Ha falhas com arelagdo ao algoritmo. De acordo com Wemmerlov, [27, 29] o algoritmo
proposto ndo pode produzir solucfes vidvels ou aceitdvels porque ele redireciona a
diagonal a cada iteragdo. Uma versdo modificada , DCA2, de Wemmerlov, [29] remove

esta falha, mas tem se mostrado fraco quando é executado em grandes conjuntos de



dados de problemas reais, pois tende a formar um pequeno grupo no canto noroeste e

um grupo muito grande e esparso contendo o resto das méaquinas e partes. [27, 29]

2.4 Comparacao de M éodos Baseados em Matrizes

Comparando cada uma das trés técnicas de agrupamento baseado em matriz, BEA, ROC
e DCA, Chu concluiu que BEA supera as outras duas em problemas com ou sem
elementos excepcionais e maquinas com gargalo. [26] As técnicas de agrupamento
baseadas em matriz usadas em projeto de células de manufatura sdo eficientes e smples
de se aplicar a matriz partes/méquinas. Entretanto, esses algoritmos geramente ndo
levam em conta outros tipos de dados de manufatura ,tais como custo de maguinas e
tamanho maximo de célula, e eles geramente requerem inspecdo visual da saida para

determinar a composi¢céo da células de manufatura.

3 - Agrupamento Hierarquico

Técnicas de agrupamento hierdrquico operam sobre um conjunto de dados de entrada
descritos em termos de similaridade ou fung&o de distancia e produz uma hierarquia de
grupos ou parti¢des. Em cada nivel de similaridade na hierarquia, pode haver um nimero
diferente de grupos com diferentes nUmeros de membros. Ao contr&rio das técnicas
baseadas em matriz, os méodos de agrupamento hierdrquico ndo formam células de
maquinas e familias de partes simultaneamente. Estes métodos podem ser descritos
também como divisivos e aglomerativos. Algoritmos divisivos iniciam com todos os
dados (maguinas ou partes) em um Unico grupo e cria uma série de particoes até cada
maguina (parte) estar em um grupo. Stanfd [30] é o Unico pesquisador a aplicar o
método divisivo para manufatura celular. Normalmente a atencdo é focalizada sobre
algoritmos de agrupamento aglomerativos que iniciam com grupos e procede para fundi-

los em particdes maiores até uma particdo contendo todo conjunto obtida.



Métodos de agrupamento hierarquico envolvem um processo de dois estédgios que
primeiro calcula coeficientes de similaridade entre cada par de individuos (maquinas ou
partes). 1sso pode ser representado como uma matriz triangular, ja que o coeficiente de
similaridade entre individuos é comutativo. O segundo estagio do processo determina
como 0s pares com niveis de similaridade aproximadamente equivalentes devem ser

fundidos.

3.1 - Escolha da Medida de Similaridade

Devido ao fato de que os coeficientes de similaridade poderem incorporar outros dados
de manufatura a mais que somente os dados binarios da matriz de incidéncia
partesméquinas, [31, 32, 33] uma variedade de medidas de similaridade tém sido
definidas. McAuley [34] usou o coeficiente genérico de Jaccard para formar cdulas de
méquinas. O coeficiente de similaridade de Jaccard entre sequéncias bin&rias € definido
como o numero de posi¢des com valor 1 em ambas as seqiiéncias, dividido pelo nimero
de posi¢des com valor 1 em ambas ou apenas em uma das sequéncias. Esse coeficiente
pode ser convertido em medida de distancia subtraindo-o de um.

Carrie, [35] aplicou o trabalho de McAuley em vérios problemas reais e definiu um
coeficiente de similaridade entre pares de partes para formar primeiro as familias de
partes. Nesse ponto, ndo apresentou nenhuma vantagem inerente formando primeiro

familias de partes ou cdlulas de méquina. [27].

O coeficiente de smilaridade de Gupta e Seifoddini [31] incorpora requisitos de
producdo, matriz de incidéncia partesymaquinas, a sequéncia de operagdes, o volume
médio de producdo para cada parte, e tempo de processamento para cada uma das
operacOes das partes. Seifoddini e Djassemi [36] modificaram a similaridade de Jaccard
para considerar o volume de producdo. Quando comparado com a similaridade de
Jaccard, a smilaridade baseada no volume de producéo reduz a soma de movimentos
intercelulares e intracdlulares além de melhorar 0 processo de sequenciamento. Moiser

[37, 38] propbs o coeficiente de similaridade aditiva (ASC), uma adaptacdo do



coeficiente de Jaccard que incorpora a importancia relativa de cada parte, e o coeficiente
de similaridade multiplicativa (MSC), 0 que € aproximadamente um coeficiente de
corrdlacéo. De Witte [39] e Taboun et a. [40] compararam uma variedade de diferentes

medidas e coeficientes de smilaridade.

3.2 Algoritmos de Agrupamento Hierarquico

O primeiro passo em agrupamento hierérquico é agrupar dois individuos, i e j , com o
maior nivel de smilaridade dentro de um grupo, ij. O grupo combinado age como se
fosse um Unico individuo. A similaridade entre esse grupo e o individuo k , como
definido pdo algoritmo SLC (Sngle Linkage Clustering) [34], € 0 maximo das
similaridades entre k e os componentes do grupo ij. Iteragbes continuam a fundir os

grupos com o maior coeficiente de similaridade até um nico grupo existir.

O projetista de cdulas deve escolher um nivel de similaridade, ou limiar, para definir o
nimero de grupos. Quando o limiar aumenta, o nUmero de céulas aumenta e o tamanho
de cada célula diminui. Seifoddini a Wolfe [41] sdecionaram um limiar que produz o
custo minimo de manipulagdo total de material (intercelular e intracelular) . Algoritmos
de agrupamento hierarquico ndo agrupam maquinas e partes simultaneamente, por iSso,
inicialmente somente cdlulas ou familias sdo formadas. O Ultimo passo é aplicar o
agrupamento hierérquico ou um procedimento secundario, tal como ROC, para alocar

partes (méaquinas) a familias (cdlulas).

SLC tem um sério problema, dois grupos podem ser agrupados meramente por causa de
um Unico vinculo entre uma méaquina em cada grupo. Para ajudar a reduzir o problema,
Seifoddini e Wolfe [42] aplicaram o algoritmo ALC ( Average Linkage Clustering) . A
similaridade entre dois grupos é definida como a média dos coeficientes de similaridade
para todos os membros dos dois grupos. Uma média ponderada também pode ser

empregada. [31] CLC ( Complete Linkage Clustering) procura reduzir o problema



selecionando o coeficiente minimo de similaridade como a conex&o no meio do grupo,

em vez do maximo. [31, 43]

3.3 Comparacado de M étodos Hier&rquicos

Métodos de agrupamento hierdrquico podem ser implementados facilmente e tém uma
relativa vantagem sobre o agrupamento baseado em matriz, isto €, eles tém flexibilidade
para incorporar outros dados de manufatura além da matriz de incidéncia binaria
partes'méaquinas. Uma desvantagem € que o projetista deve decidir sobre um nivel de
similaridade apropriado para selecionar os grupos. Em peguenas aplicagdes isto ndo é
problema desde que o0 projetista possa avaiar visuamente o resultado produzido.
Entretanto, como aplicagles tornam-se grandes demais, outros meios de avaliagcéo da
hierarquia devem ser empregados.[34] A duplicacdo de méquinas com gargalo ndo é
usada na maioria dos algoritmos , apesar de que Seifoddini e Wolf [32] empregaram uma

estratégia para este problema.

Moiser, [43] Shafer, [45, 46] e Vakharia e Wemmerlov [44] conduziram uma profunda
comparacdo entre diferentes algoritmos de agrupamento hierarquico com diferentes
coeficientes de similaridade e distancia. Gupta comparou quatro agoritmos de
agrupamento hierdrquico, SLC, ALC, CLC e WALC (weighted average linkage
clustering). Seifoddini e Hsu [47] mostraram que o coeficiente de similaridade
ponderado produz solugdes melhores baseadas no nimero de elementos excepcionais do

gue a similaridade de Jaccard comumente registra.

4 - Agrupamento N&o-hierarquico

Técnicas de agrupamento ndo-hierarquico operam sobre um conjunto de dados de
entrada especificando previamente o nimero de grupos a serem formados usando uma
funcdo similaridade ou funcdo de distancia. A vantagem do agrupamento ndo hierarquico

sobre o hierdrquico é que a matriz de similaridades ou de distancias ndo precisa ser



AV

computada ou armazenada. [48] A desvantagem Obvia é que 0 nimero de grupos deve
ser especificado a priori. Entretanto, o nimero de grupos pode ser mudado e os dados

reprocessados para avaliar os resultados.

4.1 Agrupamento N&o-Hierarquico de Semente | deal

Chandrasekharan e Rajagopalan [49] aplicaram uma técnica de agrupamento ndo
hierarquico (Ideal Seed Non-hierarchical Clustering - 1SNC) usando um critério de
avaliacdo chamado “ eficiéncia de agrupamento”, h, que mede o movimento intercelular e
a utilizacdo de maguinas dentro da célula . Para superar a limitagdo da especificacéo a
priori do nimero de grupos, k, o problema é primeiro representado como um grafo
bipartite. Entdo, um limite superior tedrico para 0 nimero méximo de familias de partes
independentes ou células de méquina é desenvolvido. Um método k-médias de
MacQueen modificado foi adotado. [50] O algoritmo original de MacQueen seleciona as
primeiras k unidades de dados ou vetores como semente inicial. As unidades de dados
restantes sdo associadas a0 grupo com o centréide mais proximo. Depois de cada
associacao, o centroide é atualizado paraincluir a nova unidade de dados. Apos todas as
unidades de dados terem sido associadas a um grupo, 0s centréides dos grupos
existentes sGo tomados como sementes fixas e 0 algoritmo associa novamente todas
unidades de dados para os pontos de semente mais proximos sem qualquer atualizagéo.
[48] O agoritmo modificado seleciona as Ultimas k unidades de dados como os pontos

de sementeinicia.

4.2 Dados Zero-Um: ISNC (ZODIAC)

ZODIAC, desenvolvido por Chandrasekharan e Ragagopalan, [51] € uma versdo mais
expandida e melhorada de ISNC. A selegcdo da semente inicial no primeiro estégio pode
ser arbitraria, artificial, representativa ou natural, e ndo sdo mais limitada a uma escolha
arbitr&ria como na andlise de grupo classica[48] O critério de avdiacdo, h, foi

expandido pela introducdo de um limite superior ho. A sdecdo de semente usa a
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distribuicdo de distancias entre pontos para garantir que todas sementes pertengcam a
diferentes grupos. Os autores sugeriram gue o processo de selegdo poderia ser baseado

nas similaridades ao invés das distancias.

4.3 Agrupamento Usando M étodos de Designacdo para Selegdo da Semente Inicial

GRAFICS (Grouping Using Assignment Method for Initial Seed Selection) [52] supera
estas limitagOes gerando sementes iniciais a partir de um problema de designagéo que
maximiza a similaridade entre maguinas. Cada um dos sub-tours é identificado e usado

como semente inicial em um algoritmo de agrupamento ndo-hieraguico.

5 — Comparacao de M é&odos Nao-hier ar quicos

Uma extensiva comparagao usando 38 conjuntos de dados foi feita entre GRAFICS [52]
e ZODIAC .[51] GRAFICS superou ZODIAC nas areas de €ficiéncia de agrupamento,
eficacia de agrupamento [53], e requisitos computacionais. GRAFICS se desempenhou
melhor para matrizes contendo elementos excepcionais. [52] Miltenburg e Zhang, [54]
em uma comparacdo de nove algoritmos bem conhecidos, incluindo baseados em matriz
e técnicas de agrupamento hierarquico, viram que o método de agrupamento nao-

hierérquico, ISNC, superou os outros oito.

6 — Abordagens de Teoria dos Grafos

Abordagens de teoria dos grafos estruturam o problema da formagéo de células na forma
de redes, grafos bipartites, etc. Rgjagopalan e Batra foram dos primeiros a aplicar uma
abordagem de teoria dos grafos para o problema da formagéo de células, em que os nés
representam as maquinas e 0s arcos representam a similaridade entre elas. [55] Eles
empregaram uma abordagem de particionamento de grafos para formar cdulas de
maguinas montando as cliques determinadas a partir grafo e viram gue o valor minimo de

movimento intercelular ndo reflete sempre o custo verdadeiro. Por exemplo, se o



[ a

movimento intercelular ocorre no melo da sequiéncia operacional, dois ( € ndo um )
movimentos intercelulares serdo necessarios. Apos a alocagdo, 0 movimento entre as
céulas juntamente com o carregamento das maquinas, podem ser usados para associar

méquinas duplicadas as cdulas individuais.

6.1 Abordagem de Fluxo de Redes

Vohra et a. [56] aplicaram uma abordagem de redes usando um algoritmo de Gomory-
Hu [57] modificado para encontrar a interagdo intercelular minima. Lee e Garcia-Diaz
[58] representaram o problema de agrupamento como um problema capacitado de
circulacdo em redes que mede a similaridade funcional entre méguinas. Eles empregaram
o algoritmo primal-dual desenvolvido por Bertsekas e Tseng [59] para determinar um
“loop” completo e vérios “sub-loops’ representando as cdulas de méaquinas. Uma vez
gue céulas de maguinas tenham sido determinadas, outros algoritmos sd0 necessarios

para associar partes ou familias de partes para as vérias células de maguinas.

6.2 Grafos Bipartite

King e Nakorncha [24] sugeriram que a formacdo de cdula poderia ser representada
como um grafo bipartite fazendo as partes e magquinas representarem os dois conjuntos
de vértices. Uma aresta entre 0s conjuntos representa 0 processamento de uma das
partes sobre uma maquina. Chandrasekharan e Rajagopalan mostraram que a existéncia
de cdulas de maquinas independentes e familias de partes poderiam ser representadas
pelos componentes diguntos do grafo bipartite. Os autores entdo determinaram o
niimero maximo de componentes diguntos que podem existir em qualquer grafo bipartite
dado. [49, 51]
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7 — Méodos Baseados em Técnicas de I nteligéncia Artificial

Pesquisadores tém crescentemente  aplicado técnicas de inteligéncia artificial (I1A) parao
problema de manufatura celular. Muitos destes méodos usam metodologias de solucédo
padronizadas, depois de méodos de agrupamento ndo-hierdrquico, méodos de
agrupamento baseados em matriz, etc. Entretanto, sua implementacdo em IA oferece

vantagens sobre os métodos de formagéo celular tradicionais.

7.1 Redes NeuraisArtificiais

Redes neurais artificiais tém sido aplicadas com sucesso em muitas areas de manufatura.
[116] Muitos pesquisadores tém aplicado uma abordagem de aprendizagem
supervisionada para a o problema de classificagdo e codificagdo baseado no algoritmo
back-propagation. [60,61,62,63] Este método também pode ser aplicado em um método
orientado pela producdo para determinar as células de méquinas e familias de partes.
Técnica de aprendizado ndo supervisionado sdo mais apropriadas para problemas de
agrupamento gerais. Nao € necessario especificar a priori 0 nUmero de grupos nem 0s
membros representativos destes grupos. Uma vez que familias de partes e cdulas de
maguina sdo determinadas, um modeo supervisionado pode ser treinado para indicar

novas partes para as células existentes.

Malave e Ramchandran [64] aplicaram uma versdo modificada da regra de aprendizado
de Hebbian para o problema da formagdo de célula, enquanto outros tém aplicado
outros algoritmos de aprendizado neural ndo supervisionado tais como aprendizagem
competitiva [65,66,67] e redes Kohonen. [67] Muitos pesquisadores usaram 0
classificador de rede neural baseado num método de aprendizado ndo supervisionado de
Carpenter-Grossberg [68] chamado “teoria da ressonancia adaptativa’ (adaptive
resonance theory - ART1) e suas variantes. Técnicas com aprendizado n&o
supervisionado tais como ART1 agrupam os vetores de entrada dentro de grupos

separados pelas similaridades. [69,70,71] Kaparthi e Suresh aplicaram esta técnica para
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trés conjuntos de dados da literatura e para muitos conjuntos grandes de dados. As
técnicas de redes neurais executam rapidamente e obtém bons resultados. [70] A
vantagem real € a habilidade de resolver grandes conjuntos de dados ( 10.000 partes e

100 maguinas ).

7.2 Logica Fuzzy

Muitos méodos de agrupamento assumem que familias de partes sGo mutuamente
exclusivas e coletivamente exaustivas. [72, 73] Enquanto algumas partes definitivamente
pertencem a certas familias de partes, ndo esta sempre claro qual € a familia apropriada.
[73, 74, 75] Li e Ding [74] e Xu e Wang [75] aplicaram matemética fuzzy a este
problema. Chu e Hayya [73] aplicaram um algoritmo fuzzy de agrupamento c-médias
para dados de producdo. O agrupamento fuzzy c-médias pode ser classificado como um
método ndo-hierarquico e sofre dos mesmos problemas associados aqueles métodos. O
nimero de familias de partes, c, deve ser especificado a priori. Os autores declararam
gue se ¢ é subestimado, o resultado esta longe de ser 6timo. Também, um critério de
parada fraco, induz a grupos ruins. Chu e Hayya compararam a abordagem fuzzy ao
modelo de programagdo intereira e a abordagens heuristicas. [76] A abordagem fuzzy foi
claramente melhor do que a abordagem de programacdo inteira tanto em tempo de

execucao quanto na qualidade da solucéo.

7.3 Reconhecimento de Padr 6es Sintaticos

Wu et a. [77] aplicaram uma abordagem de reconhecimento de padrbes sintéticos para
formar o sistema de manufatura celular. Utilizando métodos analiticos da teoria da
linguagem formal, padrdes complexos (sequéncias de roteamento) sdo representados
como strings de caracteres primitivos (identificadores de méaquinas). A gramética da
linguagem fornece um conjunto de regras para construcéo de sub-padrdes complexos e
padroes a partir dos primitivos ( primitivos simples ou sub-padrbes primitivos) e

relacOes de identificagcéo entre estes padrbes. Dado um conjunto de regras e padroes
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complexos, o processo de reconhecimento, isto € a indicagdo de novas partes para as
cdulas, envolve o “parsing” dos primitivos. Os autores notam que “a similaridade entre
cdulas de manufatura e gramatica € imediatamente observada reconhecendo que cada
céula pode falar uma lingua ( que a familia de componentes possa produzir)”. Vantagens
do reconhecimento de padrdes sintéticos incluem formagdo de célula considerando
padrdes de fluxo de material , relagdes de precedéncia de operagles e a importancia néo-

uniforme das maquinas. [ 78]

7.4 Algoritmos Genéticos e Simulated Annealing

Algoritmos genéticos e “ Simulated Annealing” s80 algoritmos de busca muito eficientes
gue tentam simular fendbmenos naturais e processos industriais. Esses algoritmos tém
sido usados com muito sucesso para resolver uma grande variedade de problemas de
otimizacao, especialmente problemas combinatérios. Pelo fato de que muitos problemas
de agrupamento sdo NP-Completo, e pelo fato da existéncia de minimo local, esses
algoritmos de busca séo promissoras técnicas de solucdo para problemas de larga escala.
Smulated Annealing imita o processo de resfriar lentamente um sistema fisico, de modo
a aingir um estado de energia potencia minimizada. [44,79,80,81,82,83,84] . O
algoritmo permite escapar de minimos locais, explorar 0 espago de estados e encontrar
solugdes Gtimas ou préximas do 6timo. Boctor [81] e Venugopa et al. [83] usaram
Smulated Annealing para solucionar o problema de formac&o de células descrito como

problema de programacéo inteira.

Algoritmos genéticos (AGs) imitam o processo evoluciondrio implementando uma
estratégia “sobrevivéncia do mais adaptado”. AGs solucionam problemas lineares e ndo
lineares explorando todas regifes do espaco de estados e explorando areas promissoras
através de mutacdo, cruzamento , e operacOes de selecdo. [85] Eles tém provado ser
uma efetiva e flexivel ferramenta de otimizagdo que pode produzir solugdes 6timas ou
proximas do 6timo. Joines et al. [86] desenvolveram uma abordagem de algoritmo

genético para solucionar o problema de projeto da células como problema de
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programacdo inteira, permitindo funcles objetivas com mudltiplos critérios e restri¢des
sobre 0 nimero de cdulas permissivel. O algoritmo foi testado sobre conjuntos de dados
da literatura e foi capaz de encontrar solugdes a0 menos tédo boas quanto aquelas da

literatura.

Estas técnicas de busca oferecem capacidades (ausentes em muitos dos métodos mais
tradicionals) que podem servir como base para mais proveitosos algoritmos de formagéo
de célula. AGs ndo fazem suposicoes fortes sobre a forma da funcéo objetiva, como
fazem muitas outras técnicas de otimizacdo. [66] Também, a funcdo objetiva é
independente do algoritmo e seu Unico requisito € que ela mapeie as solugdes dentro de
um conjunto parcialmente ordenado. Isso oferece a flexibilidade para permutar vérias
funcbes objetivas e utilizar funcBes objetivas de mudltiplos critérios. Substituicdo
conveniente de vérias funcbes de avaliagdo permitem ao projetista do sistema gerar e
revisar cdulas alternativas criadas rapidamente. Fungdes objetivas de critério simples
limitam a utilidade do méodo. Para chegar a um melhor resultado, fungdes objetivas de
multiplos critérios que incluem tais coisas como tempo de preparacdo de maguinas, de
ferramentas e de pessoal, roteamentos aternativos, custo de méquinas, transferéncias

intercelular, e utilizac8o reduzida das maquinas sdo necessarias.

Conjuntos de dados industriais sdo freqUentemente muito grandes para associagao visua
de familias de partes as cdlulas de méaguinas. AGs podem formar cdulas de maguinas e
familias de partes simultaneamente, evitando inspecéo visual dos dados. Além disso, o
algoritmo genético produz boas solucles préticas para problemas de escala industrial

mais realisticos.
8 - Programacéo Matematica
Purcheck [87, 88] foi um dos primeiros a aplicar técnicas de programacao linear em

problemas de teoria de agrupamento. Como uma técnica de otimizacdo, o objetivo em

andlise de grupo € maximizar a soma total das similaridades entre cada par de individuos
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( méguinas ou partes) ou minimizar as disténcias entre cada par. Como declarado por
Kusiak, [89] a distancia entre qualquer par pode ser qualquer funcéo simétrica tal que d;
=0, d; =dj, edq = dp + dy. A medida de distancia de Minkowksi, Minkowks
ponderada, e a disténcia de Hamming sdo algumas das medidas mais usadas em formacéo
de cdulas. [89,90] Modelos desenvolvidos com fungdes objetivas baseadas em disténcia

podem facilmente ser extendidos as similaridades.

Abordagens de programagdo matematica para problemas de agrupamento sdo problemas
de programacéo ndo-linear ou programacdo linear inteira. [81,89,90] Estas abordagens
oferecem as vantagens de serem capazes de incorporar sequéncias ordenadas de
operacoes, planos aternativos de processos, operagdes nao-consecutivas de partes na
mesma méquina, tempos de preparacdo e de processo. Estas formulages também sofrem
de trés limitagdes criticas. Primeiro, por causa da forma de resultado ndo-linear da
funcdo objetiva, a maioria das abordagens ndo fazem a0 mesmo tempo grupos de
maguinas dentro das células e partes dentro das familias. [81] Segundo, o nimero de
céulas de maquinas deve ser especificado a priori. Terceiro, desde que as variaveis sgam
restritas para valores inteiros, a maioria destes modelos sdo computaciona mente
intratdvels para problemas de tamanho real. [58, 81] Problemas em grande escala,
tipicamente requerem métodos heuristicos e aproximados com relaxamento lagrangeano

e otimizagao sub-gradiente.

Um modelo de agrupamento cléssico, o modelo de p-medianas, é usado para agrupar n
partes dentro de p familias de partes (ou vice-versa). Restricdes especificam que cada
parte pode pertencer a somente uma familia de parte e 0 nimero requerido de familias de
partes € p. Uma parte pode ser somente associada a uma familia de partes que tenha sido
formada. SolucBes obtidas sdo Gtimas para um p especifico, requerendo que todos

valores de p sggam avaliados para encontrar o valor minimo da func&o objetivo.[91]

McCormick et a. [21] formularam o problema de agrupamento como um problema de

designacdo quadratico (Quadratic Assignment Problem). Srinivasan e Narendran [52]
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resolveram um problema de designacdo como parte da técnica de agrupamento néo-
hierérquico, GRAFICS.

Srinivasan et al. [91] mostrou que o modelo de designacéo pode superar algumas das
limitacbes do modelo de p-medianas, isto € 0 numero de familia de partes, p, ndo é
especificado a priori. Sua abordagem determina as células de maguinas por um modelo
de designacéo. O algoritmo péra se as partes podem ser associadas a estas células de
maquinas tal que elas sgjam diguntas. Sendo, outro problema de designagéo é resolvido

para determinar as familias de partes, as quais sdo associadas as cdlulas de maquinas.

Steudel e Ballakur [92] desenvolveram uma heuristica de dois estégios para solucionar o
problema de formagdo de células. O primeiro estdgio usa uma abordagem de
programacdo dindmica para determinar uma sequéncia de maguinas que maximiza a
similaridade entre as maquinas. O segundo estagio particiona a seqiéncia em cdulas
individuais. Uma nova medida de smilaridade, (Cell Bond Srenght - CBS) foi
desenvolvida para superar os problemas inerentes ao coeficiente de Jaccard. CBS

incorpora o tempo de processamento das partes.

Gunasingh e Lashkari executaram uma extensa pesquisa na &ea de otimizagdo
matemética aplicada para formacdo de células. [93, 94, 95] Eles desenvolveram muitos
modelos que eiminam a suposicdo que cada operacdo de parte é restringida a uma
méquing, permitindo mais flexibilidade em formar cdulas e familias. Eles também
desenvolveram dois modelos 0-1 ndo-lineares que sSimultaneamente agrupam partes e
maguinas dentro das familias e células. O primeiro modelo agrupa as partes e maguinas
maximizando a compatibilidade entre as partes e maguinas, e 0 segundo modelo agrupa
as partes e maquinas dentro das células minimizando o custo de duplicacéo das maguinas

€ 0 custo dos movimentos intercelulares.
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9 — AbordagensHeuristicas Efetivas

Além das técnicas de programagdo matematica, a maioria dos métodos de formagéo de
cdula sdo heuristicas. Entretanto, aquelas discutidas tém sido colocadas em categorias
tais como agrupamento baseado em matrizes, técnicas de inteligéncia artificia etc, de

acordo com sua abordagem geral. Esta se¢c8o mostra um outro conjunto de heuristicas.

9.1 — Algoritmos baseados em Branch and Bound

Métodos tipo branch and bound tém sido usados para solucionar os modelos de
programacdo inteira descritos antes. O Algoritmo de ldentificacéo de Agrupamentos
(Cluster Identification Algorithm - CIA), € uma eficiente heuristica de formacédo de
cdulas que trabalha somente com conjuntos de dados perfeitos, isto € conjuntos de
dados sem nenhum elemento excepciona ou partes/magquinas com gargalo. Para superar
esta limitacdo, Kusiak [96] desenvolveu trés esquemas tipo branch and bound a serem
usados em conjunto com CIA. [98] Kusiak [97] comparou seu procedimento com outros
nove algoritmos de formagdo de céulas e concluiu que a abordagem com branch and

bound gera solugdes de melhor qualidade.

9.2 — Procedimentos Multi-Objectivos

Objetivos préticos de formacdo de cdulas, tais como minimizagdo da duplicagdo de
maquina e pessod e requisitos de ferramentas, devem ser balanceados contra objetivos
conflitantes tais como minimizacdo de transferéncia intercdlular e maximizagdo da
utilizagdo das maquinas. Almgando esta meta, Wel e Gaither [99] estenderam a
heuristica de objetivo Unico de Kumar e Vanelli [100] para uma de multiplos objetivos. A
heuristica proporcionou em média 96% da solu¢do Gtima minimizando custos com
gargalo e desequilibrios de carga intralintercelular enquanto maximizava a utilizagdo
média da célula. Frazier et al. [101] desenvolveu uma heuristica interativa multi-objetivo

de formag&o de cdulas.
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9.3 Outras Heuristicas

Uma grande variedade de heuristicas tém sido criadas para tratar o problema de
formagdo de células de manufatura. MAchine-component CEIll formation (MACE), de
Waghodekar e Sahu [102], agrupa méaquinas dentro de células baseadas em medida de
similaridade de produto. Uma heuristica de duas partes, que minimiza 0 movimento
intercelular para problemas redlisticamente dimensionados, foi desenvolvida por
Harhalakis et al. [103] Kusiak e Chow [98] desenvolveram algoritmos para solucionar
formulagbes padréo e formulagbes aumentadas. A formulagdo padrédo usa a matriz de
incidéncia de maquinas, enquanto a formulacdo aumentada associa cada parte com um
custo e restringe o tamanho da célula. Vanelli e Kummar [104] desenvolveram uma
metodologia para minimizar o nimero de cdula com gargalo (células contendo gargalo
com uma parte ou méquina). Okogbaa et a. [105] desenvolveram uma heuristica de
reducéo de fluxo intercelular. Selvam e Balasubramanian [106] desenvolveram uma
heuristica baseada no coeficiente de similaridade para formagdo de células, que minimiza
o custo de manipulacdo de material e o custo extra de perda de tempo da maguina.
Longedran [107] desenvolveu uma heuristica que minimiza uma soma ponderada de
ambos os movimentos, intercelular e intracelular. Minis et a. [108] desenvolveram uma
técnica que agrupa méguinas e partes minimizando o tréfico intercelular sujeito a
restricdes de capacidade. Vakharia e Wemmerlov [109] desenvolveram uma heuristica

baseada em similaridade considerando o fluxo de material dentro da célula.

10- Avaliacéo de Agrupamento

O projetista de sistemas de manufatura celular defronta-se com varias decisdes a respeito
de uma metodologia de formagdo de células. Estas incluem : o agoritmo a ser
empregado, o critério para usar como base para agrupamento; e agdes para manipular
elementos excepcionais e maguinas com gargalo. E possivel utilizar vérias técnicas,

comparar solugdes e determinar qual € uma das mais apropriadas. Entretanto para
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problemas até mesmo de tamanho moderado, a determinacéo do desempenho de um
algoritmo se torna muito dificil. Uma variedade de medidas de desempenho tém sido
propostas. Chu, [110, 111] diz que o desempenho de algoritmos de formagéo de cdlulas
pode ser baseado em sua eficiéncia computaciona ou efetividade de seu agrupamento.
De acordo com Chu, [110, 111] Kusiak, [98] e We [112] a eficiéncia computacional de
um método pode ser medida pela complexidade computacional, tempo de execucdo ou

requisitos de memoria.

Além de aspectos computacionais, a determinagdo da medida de efetividade de
agrupamento € em s mesma uma tarefa desafiadora. E necessario algum critério de
medicdo para comparar a solucéo do agrupamento aos dados originais, um resultado
padréo ou solugdes de outros algoritmos. [110, 111] Duas das medidas mais comumente
usadas sd0 o numero de elementos excepcionais produzidos e a energia de vinculagdo
total (McCormick et al. [21].

Chandrasekharan a Rajagopalan [49, 51] desenvolveram a “eficiéncia de agrupamento”
paa medir a efetividade de formagdo de submatrizes diguntas. Eficiéncia de
agrupamento, h, € uma doma ponderada de movimentos intercelulares e utilizagdo
dentro do grupo. Uma solugéo perfeita com nenhuma lacuna nos blocos nem eementos

excepcionals tem uma eficiéncia de 100%.
h =gh, +(- g)h,
Onde

OE£qg£l
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€& = numero de e ementos nos blocos
& = numero de dementos for a dos blocos

D = soma da area coberta pelos blocos

Grouping efficiency tem sido extensamente usado para determinar 0 desempenho do

grupo, mas Chandrasekharan e Rajagopalan [51] mostraram que certos conjuntos de

dados poderiam impor restri¢fes tais como 100% de eficiéncia ser impossivel.

Ha evidéncia que grandes matrizes de dados produzem valores de €eficiéncia préximos de

um. Kumar e Chandrasekharan verificaram isto usando o agoritmo ZODIAC,

solucionando 100 conjuntos de dados. Mesmo nos piores casos onde havia uma grande

percentagem de elementos excepcionais, a eficiéncia de agrupamento nunca chegou a

75% . “Eficacia de agrupamento”, G, que néo é afetada pelo tamanho dos conjuntos de

dados, foi desenvolvida para superar esta limitacgo. [53]

1. &
G: e_e-eO
1+ 8 e+e,

€

onde

e = nimero de operacdes na matriz
e, = numero de zeros nos blocos
€4 = nimero de e ementos nos blocos

& = numero de e ementos for a dos blocos
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Em muitas situagOes, o projetista gostaria que o efeito dos e ementos fora dos blocos na
media h sgja muito maior que o efeito dos e ementos nos blocos nesta mesma mediada.

Para isto, Ng [113, 114, 115] desenvolveu uma medida de eficacia de agrupamento

ponderada.
g =1- % +(1- g)e,
oD +(1- q)e,
onde
O£q£l

g = peso associado com zeros nos blocos

(1-q) = peso associado com elementos for a dos blocos

Comparando 11 conjuntos de dados da literatura e 10 problemas gerados
randomicamente, solugdes obtidas usando o pesado grouping efficacy tiveram uma
percentagem menor de elementos excepcionals do que grouping efficacy e grouping
efficiency. Enquanto as diferencas entre as duas eficécias sGo menores para matrizes bem

estruturadas, as diferencas sdo significativas quando elas ndo sdo bem estruturadas. [115]

Miltenburg e Zhang [54] declaram que os objetivos de que qualquer algoritmo de
formagdo de cdula deveria ser maximizar a utilizag&o das maguinas enquanto minimiza o
nimero de eementos excepcionais. Eles escolheram usar uma medida primaria e duas
medidas secundérias para avdiar a efetividade de nove diferentes algoritmos. A medida

primé&ria era

h, =h,-h,
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onde

O0£hy£1
€ , e L
h =— = medidade utilizagio de méquina
"D
h = i =  medida de movimento entre grupos
m
(S

Eles também usaram duas medidas secundarias para auxiliar na comparagdo dos
algoritmos:. a habilidade de produzir grupos firmes ao redor da diagonal e a energia total

vinculada.

11 — Algoritmo Genético Construtivo

Recentemente fizemos algumas experiéncias com aplicagdo do Algoritmo Genético
Construtivo (Constructive Genetic Algorithm — CGA) aplicado ao problema de geracéo
de cdlulas de manufatura, na sua forma mais simples, baseado em uma representacdo
matricial de partes e maquinas. CGA, mesmo antes de ter esta denominagdo, foi
inicialmente estudado por Lorena e Lopes [118], foi aplicado em varios problemas de
otimizagdo combinatéria e, mais recentemente, foi apresentado como uma heuristica
geral para problemas de otimizagdo. Com base na representacéo utilizada por Furtado e
Lorena [119] em sua aplicagao ao problema das p-medianas, que pode ser generalizada
para problemas de agrupamento em geral, foi feita uma adaptacdo ao problema de
formagdo de cdulas de manufatura. Com a especificagdo a priori do nimero de células
de méquinas idéntico ao nimero de cdulas de méaquinas, aidéa é formar agrupamentos
de maguinas e partes simultaneamente na matriz 0-1 que representa o problema alterando

a posi¢do das linhas e das colunas na matriz.
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Como schema foi utilizada uma sequiéncia de n+m simbolos, onde n € o niUmero de
partes (ou linhas da matriz) e m é o niUmero de maguinas (ou colunas da matriz). Cada
uma das duas partes do schema evolui independente da outra. Os simbolos usados foram:
1 para indicar uma maguina ou parte mediana, 2 para indicar uma parte ou maquina néo
mediana e associada a uma mediana, e 0 para indicar partes ou méquinas ainda ndo
associadas a nenhuma mediana, uma vez gque o algoritmo € construtivo, visando o
tratamento de partes de solucdes e ndo apenas solugdes completas. Desta forma, ambas
as partes do schema possuem exatamente 0 mesmo ndimero de uns, eguivalente ao

numero de grupos que se desgaformar.

Uma populagéo inicial com apenas 20% das linhas e das colunas compondo os schemata
com simbolos 2 ou 1 foi gerada aleatoriamente. Foi usado como método de selecdo para
combinagdo uma estratégia em que selecionamos um schema entre os melhores da
populacdo e outro em toda a populacdo. Se o primeiro selecionado ja for uma solucéo
completa, sem zeros, aplica-se apenas uma busca local que pode ser vista como um tipo
de mutagdo. Escolhe-se aeatoriamente uma das medianas e a trocamos de lugar,
deixando-a na posi¢éo em que houver maior melhoria na solucéo. Se selecionarmos dois
schemata, uma forma de combinacdo entre ambos € usada como uma espécie de
cruzamento, gerando um novo individuo na populacdo, sempre mantendo o nimero de
uns (medianas) em cada uma das duas por¢fes dos schema (partes/méguinas). A cada
iterac80 do processo vérias novas solugdes foram inseridas na populagéo e a eliminacdo
dos piores individuos era feita com base nos principios do algoritmo. O processo
iterativo continuava até que um limite de iteragdes era atingido, ou a populacdo ficasse

vazia, sem nenhum individuo.

Tanto para avaliagdo da solucéo, quanto para a associacdo de partes e maquinas com sua
mediana mais “proxima’, € necesséria uma medida de similaridade, ou distancia, entre as
linhas e entre as colunas da matriz. Foi utilizada uma medida que leva em conta ndo s6 o
nimero de uns coincidentes em duas linhas ou colunas, mas também o nimero de zeros.

No entanto, observagdes posteriores mostraram que tal medida ndo € muito eficiente e
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provoca medidas erradas e empates. Ainda assim, bons resultados foram obtidos com os
poucos problemas de teste que puderam ser montados manuamente a partir da literatura.

Infelizmente a obtenc&o de problemas de teste ndo é nada fécil.

A Figura 3 mostra o resultado da aplicagdo do método em uma matriz de teste da

literatura.
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Figura 3 — Matriz Processada com CGA

12 - Conclusdes

Uma visdo gera da literatura sobre formagdo de células orientadas pela producdo foi
apresentada. Apesar de muitas coincidirem naturalmente, as maiores categorias
metodologicas foram identificadas, dividindo o trabalho em discussdes de métodos
baseados em matriz, técnicas de agrupamento hierérquico, agrupamento ndo-hierarquico,
abordagens de teoria dos grafos, méodos baseados em inteligéncia artificial, modelos de
programacdo matemética e véarias heuristicas. Os resultados de muitos estudos
comparativos de técnicas de formacéo de células foram citados para reforcar os pontos

fortes e fracos de vérios métodos. Algumas medidas de avaliacdo empregadas nos



1

problemas de formagdo de célula foram discutidos e, finalmente, foram citados

experimentos feitos recentemente com Algoritmo Genético Construtivo.

Claramente, a literatura é rica com um grande e diverso conjunto de metodologias de
agrupamento para projeto de céulas e identificacdo de familias de partes. Parece claro
também, que nenhuma metodologia aborda todos 0s aspectos necessarios para

solucionar aplicagdes industriais de larga escala.

Tem sido dada atengdo para algumas das mais novas técnicas classificadas agui como
como de inteligéncia artificial, tais como redes neurais artificiais, smulated annealing e
algoritmos genéticos. Vantagens inerentes destas técnicas de busca incluem habilidade
para empregar funces objetivas de multi-critérios, utilizar convenientemente vérias
medidas de avaliagdo, incluir ou excluir seletivamente restricdes sobre o nimero de
familias de partes/cdulas de méquina, e formar simultaneamente familias de partes e

células de maquina sem inspecdo visua da saida.
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