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Resumol Este artigo relata a gli cagdo de Algoritmos Genéticos (AGs) num problema real de balanceamento de linhas de monta-
gem, espedficamente na indistria automotiva. O problema é modelado e um AG padréo € aplicado. A solugdo encontrada via AG €
28.5% melhor do que a solugéo atual adotada na linha de montagem real, e esta minimizag8o de tempo representa uma significativa
reducdo de awstos. Este resultado indica que a utili zagdo de AGs em problemas reai's encontradas na inddstria pode ser muito promis-

Sora.

Abstractd This paper reports the use of Genetic Algarithms (GAs) to solve the asembly line balancing problem in areal-world ap-
plication: a car asembly facility. The problem is modeled and a standard GA is applied. The line layout solution found by GA re-
duces by 28.5% the total assembly time of the arrent line layout, which impliesin a significant reduction d costs. This result sug-
geststhat the use of GAsin real-world industrial problems can be very promising.
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1 Introducéo

Um Algoritmo Genético (AG) é um método de busca
e otimizacdo bestante mnheddo que se baseia no
principio da evolugdo das espédes de Darwin e en
alguns fundamentos da genética (Goldberg, 1989.
Do ponto de vista classficatério, o AG é uma témi-
ca de Computagdo Evoluciondria, a qual também
engloba aProgramacdo Genética, os Sistemas Clas-
sificadores, as Estratégias Evolutivas e a Programa-
¢do Evolucionéria.

A principa aplicagdo dos AGs € a otimizag&o.
Muitos problemas de engenharia séo problemas de
otimizagdo e, por iso, durante as Ultimas décadas os
AGs tém sido aplicados com suces em diversos
problemas de engenharia. Na otimizacéo o ohjetivo é
encontrar um conjunto tal de valores para & varié-
veis do probema que minimize uma funcdo de aisto
ou gue maximize uma funcdo de ganho. Existem
diversos métodos de otimizacdo, numéricos e algé
bricos, que procuram por este @njunto de valores no
espaco de busca multidimensional do problema em
questdo. Entretanto, em problemas que apresentam
nédo-linearidade, ruido, descontinuidade ou espacos
de busca extremamente grandes estes métodos po-
dem se tornar computacionalmente proibitivos ou
mesmo ndo serem aplicaveis. Neste candrio de pro-
blemas multimodais que sdo intrataveis por métodos
clésdcos, os AGs mostram-se @wmo uma dternativa
simples e diciente.

2 Algoritmos Genéticos e 0 Balanceamento da
Linha de Montagem

Sem dlvida, um forte argumento para a utilizagdo
de AGs no problema cléssco de balanceamento de
uma linha de montagem industrial é a natureza
combinatorial deste tipo de problema. Mesmo o
balanceamento de uma linha simples pode tornar-se
uma tarefa bastante dificl e demorada para um
algoritmo deterministico, dada a anplitude do espa-
¢o de busca.

Neste trabalho, parte de uma planta de monta-
gem de automoveis (um trecho da &ea de montagem
final) é otimizada. Todos os dados contidos neste
trabalho sdo reais, mas 0 nome da empresa foi pro-
positalmente omitido. O trecho da linha de monta-
gem considerado € @wmposto de 10 estagOes de
trabalho. Em cada uma delas, os operadores podem
realizar tarefas em ambos os lados da linha, num
total de 13 atividades a serem feitas no proces de
montagem final do veiculo.

Uma breve andlise da topologia da linha (ver
Fig. 1) mostra que o nimero total de mnfiguragdes
posdveis é dado pelo arranjo Ay, p, isto €, (2n!)/(2n-
p)!, onde “n” é o nimero de estagdes de trabalho e
“p" é o nimero de atividades a serem realizadas. O
trecho da linha em andlise tem n=10 e p=13, o que
resulta em cerca de 4,83.10* diferentes configura-
¢Oes posdveis. Se expandirmos o horizonte de andli-
se para toda a &ea de montagem final desta mesma
planta, as 66 atividades distribuidas nas 49 estagbes
de trabalho aumentam o nimero de mnfiguragtes
posdveis para cerca de 3,58.10"8 Este espaco de
busca é intratdvel por qualquer método de busca
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Figura 1. Representacéo da linha de producéo sob andlise.

seqiiencial, em um tempo razoavel, por mais reaur-
S0s computacionais de que se disponha.

A otimizagdo do tempo de trabalho em uma u-
nidade industrial tem conseqiéncias Obvias. O au-
mento de produtividade pode refletir-se no fatura-
mento, permitindo & empresa uma reaiperacdo mais
répida de seus investimentos iniciais, além de me-
lhorar a capacidade de atendimento & demanda do
mercado. Neste artigo € mostrado como o problema
de balanceamento de uma linha de montagem pode
ser modelado e resolvido com suces por um AG
padréo.

Alguns trabalhos ja foram desenvolvidos com a
utili zacdo de AGs na otimizacdo de prolblemas com-
binatoriais na indUstria, incluindo variagdes dos
problemas classcos de job shop e flow shop, bem
como autros problemas de maior complexidade.
Vea, por exemplo, Chan & Hu (2000, Knosala &
Wal (2007), Kopfer (1996, Li & Love (1998, Li et
a (1998, Nakano (1991), Reeves (1995, e War-
wick e Tsang (1996. A solucdo do problema de
balanceamento de uma linha de montagem foi parti-
cularmente tratada por Anderson & Ferris (1994).
Nesse trabal ho, os autores propdem a codificacdo das
variaveis e a matriz de precedéncias que, com algu-
mas modificacBes, foram utilizadas no presente
trabalho. N&o foi adotada, entretanto, a implementa-
¢do paraledla do AG contida no referido artigo.

3 O Problema de Otimizacédo da Linha de Mon-
tagem

O trecho da linha de montagem sob andlise émos-
trado de forma esquemética na Fig. 1. Da esquerda
para adireita, os veiculos sndo montados entram na
linha e passam peos dez postos de trabalho (P, a
P1g). Em cada um dees pode haver atividades (A;)
em um ou em ambas os lados da linha. A linha ndo
pode ser completamente wmpacta, isto € ndo pode
haver atividades em ambos os lados da linha em
todos os postos de trabalho, devido as restricdes de
espaco causadas pelas méaquinas utili zadas no pro-
ces de montagem, além da presenca da logistica,
onde as pegs 0 disponibilizadas aos operadores
em prateleiras e @ixas.

Cada posto de trabalho tem comprimento fixo e
0 wveiculo move-se @ntinuamente, sem parar em
momento algum do procesn. O tempo total de traba-
Iho em um dos postos é dado pelo tempo da &ivida-
de de maior duracdo deste posto, uma vez que ambas
iniciam-se no mesmo instante. Assm, o tempo total
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Figura 2. Codificagdo doCromosmo.

de trabalho realizado no posto P,, por exemplo, é
dado pela maior das duracfes entre as atividades A,
eAs.

O tempo total de trabalho em todo o trecho é
dado pela soma dos tempos em cada um dos postos.
Na linha real, ainda ndo aimizada, este tempo é
atualmente de 21min22s (ou 21,37min).

4 Solucédo Usando Algoritmos Genéticos

4.1 Codificacdo das Variaves

A Fig. 2 mostra acodificacdo do cromossomo adota-
da para arepresentacdo das olucles candidatas. O
Cromossomo € mmposto de 13 nlmeros inteiros, um
para cada &ividade a ser redlizada na linha, todos
entre 1 e 10. O contelido de @ada “gene’ identifica
um dos 10 postos de trabalho, enquanto que a posi-
¢d0 gue 0 MEesMOo ocupa No CromosvVMO mapeia &
atividades realizadas neste posto. No exemplo da
Fig. 1, as atividades A, e A3 sdo redli zadas no posto
P,, a d@ividade Ag no posto Ps, € assm para os de-
mais.

Apesar de tratar-se de um problema de natureza
combinatorial, os operadores espedais de crosover
citados em Goldberg (1989, tais como PMX, OX e
CX ndo se aplicam, uma vez que a ordem de prece-
déncia entre as atividades ndo oledecediretamente a
numeracdo das mesmas. Por exemplo, a dividade
A1, deve ser feita antes da dividade Ag, apesar de a
mesma guareceé em uma posicdo mais a direita do
cromosomo. Desta forma, a informagdo de posicédo
relativa de um “gene’ em relagdo a outro ndo érele-
vante. Esta € uma caracteristica espedal desta abor-
dagem em relacdo as demais implementagdes encon-
tradas na literatura.

4.2 Dadcs Relevantes

Para o tratamento do problema sdo necessirias duas
informagdes fundamentais. o tempo necessirio para
a exeaucdo de ada dividade ea ordem de precelén-
cia entre das. Os dados mostrados nas Tabelas 1 e 2
s80 da linha de producéo real e representam, respec-
tivamente, os tempos de exeaucdo de ada ividade
e as precaléncias entre as atividades.

Na Tabela 1, o Tempo de Trabalho Efetivo —
TTE é o tempo necessirio para 0 operador reali zar
uma aividade, o Tempo de Operacles Variaveis —



Tabela 1. Tempos de Exeaucdo das Atividades.

Tabela 2. Precaléncias Entre Pares de Atividades.

Tempo (minutos)
Atividade | Tempode| Tempode| Tempo
Trabalho | Opera- | Total da
Efetivo | ¢cOesVa- | Atividade
(TTE) ridveis (TTA)
(TOV)
Ay 0,91 0,24 1,15
A, 1,84 0,53 2,37
Az 1,64 0,43 2,07
Ay 0,99 0,31 1,30
As 2,14 0,56 2,70
Ag 1,89 0,63 2,52
A; 1,78 0,28 2,06
Ag 1,46 0,56 2,02
Ag 1,72 0,52 2,24
Ao 1,58 0,37 1,95
Aqg 1,81 0,46 2,27
A 1,70 0,52 2,22
A 2,17 0,37 254

TOV é o tempo necessirio para operacies associadas
(por exemplo, 0 tempo necessirio ao goerador para
dedlocar-se e pegar uma peg@ na prateleira), e o
Tempo Total da Atividade — TTA éasomade TTE
e TOV. Note-se que a parte fracionaria dos tempos €
dada em centésimos de minutos de forma afacilit ar
as operagles aritméticas, uma vez que as conversdes
s80 evitadas.

A Tabela 2 mostra @ relagdes de precaléncia
entre as atividades. Para um dado par de atividades,
A; e A;, ha precadéncia entre A; e A; se houver um
“1" na intersec@o da linha de A; com a coluna de
A,. Caso contrério, ndo ha precealéncia.

Por exemplo, considere as atividades Ag € Aqq
(conforme dtado no item 4.1). A Tabela 2 mostra
que h& precaléncia entre estas atividades (observe o
“1" nalinha 9, coluna 11), significando que a &ivi-
dade A;; deve ser feita antes da aividade Ag. A
redproca é 6bvia, e a posicdo da tabela com coluna 9
elinhall deve onter o nUmero “0".

O formato de tabela para arepresentacdo da or-
dem de precaléncia entre as atividades tem algumas
vantagens. permite uma visualizacdo rapida por
inspecdo, permite a correcdo rédpida de qualquer
precaléncia que venha aser modificada em funcéo
de alteragbes no proces, e permite um process-
mento rdpido pelo AG no momento de se determinar
as violagBes para o célculo de penali dades.

4.3 Funcdes Objetivo e de Fitness

Conforme ja dito, o tempo total de trabalho em um
posto é dado pelo tempo da &ividade de maior dura-
¢do deste posto, uma vez que ambas iniciam-se no
mesmo instante. Se ha genas uma dividade atribu-
ida a posto, o tempo do posto é igual & duracdo

A [ A2 | Az | Az [As | As | A7 | Ag | Ag | At [ A1 | Ao | Ass
Ab|O|O|O|O|lO|JO|lOjO|O]JO|O|O]O
A,|1|]0|0|O|lO|JO|lO|O|O]JO|O|O]O
A;|1|0|0|O|lO|JO|lOjO|O]JO|O|O]O
Abj1|1j1|0l0O|O|lOjO|O]JO|O|O]O
As|1|/0|0|O|O|JO|lOjO|O]JO|O|O]O
As|1|/0|0O|O|1|]O|lOjO|O]JO|O|O]O
A7|1|0|1|0|lO|O|lOjO|O]JO|O|O]O
As|1|0|0O|O|1|]O|lOjO|O]JO|O|O]O
A |1|0|1|]O0|1|0|2|1]|]0] O 11010
Ag|(l|Ofl2]0|2|0]J1|1|0]|O 11010
An/O|OlO|O|O|]O|J]O|JO|O|O]|]O|O]O
Apll1|0fl2|0|2}|0|1|1|0|0O0]|]O|O0]O
Al l|0fl2|0|2|0|1|1|0|O0]O 11]0

desta dividade. Postos £m atividade tém tempo
nulo (0).

A funcdo oljetivo é @lculada como o somatério
dos tempos trabalhados em todos os postos, dado
pela equagéo (1), em que TTA[A«(P)] € o Tempo
Total da Atividade atribuida a0 lado esquerdo do i-
ésimo posto e TTA[Ag(P)] € 0 seu equivalente para
o lado direito.

10
Fary = 3 maxTTA Awq(POL TTA A (R)I}
1=1

A funcdo de fitness (a ser maximizada) é alcu-
lada pela equacdo (2) levando-se an consideracdo as
penalidades (analisadas na préxima segdo). O seu
valor é entdo normalizado, isto €, forcado a perma-
nece nointervalo [0,1]:

Fopj + Cp-Penalty
STT+72TPax &)

Cp € o coeficiente de aplicacdo de penalidade
(fixado em 2,0), 72 é nimero méximo posdvel de
violacBes' e STT é a somatéria dos tempos de exeau-
¢do de todas as atividades da linha, dada pela equa-
¢éo (3).

F fitness =+~

13
STT= Z TTAA) (©)]
1=1

4.4 Restricles e Penadlidades

Durante o proces “evolutiva’, nem todos os indi-
viduos representam solucdes factiveis. Entretanto,
estudos como o citado em Anderson & Ferris (1994
mostram que €interessante manter-se alguns destes
individuos “ndo adaptados’ na populacdo para con-

1 A partir da expressio 11*2+9*2+7*2+5*2+3*2+1*2=72, ohtida
pela andlise do por caso, em que as 2 atividades atribuidas ao
primeiro pasto violam todas as preceadéncias em relacio as outras 11
atividades, as 2 atividades atribuidas ao segundo pato violam todas
as precaléncias em relagdo as 9 atividades restantes, e assm por
diante.
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Figura 3. Curvas de Evolucéo doFitness

servar a diversidade genética da mesma. Assm, as
chamadas “solucBes candidatas’ que ndo represen-
tam solugdes adequadas ao problema de otimizacdo
s80 “pendlizadas’, ao invés de serem simplesmente
eliminadas. As restrices que devem ser impostas as
solucBes candidatas $o:

a) Existéncia de, no maximo, duas atividades por
posto de trabalho;, esta restricdo € devida a
caracterigtica da linha, que sb pode ter postos a
sua esquerda e a sua direita. (obs.: ha postos
onde algumas atividades 80 exeautadas b ai
solre o wveiculo; mesmo assm, para fins de
plangamento, as atividades 0 sempre
atribuidas as laterais da linha onde encontram-se

b) Bs ondeatietas)attvidades deve obedece as prece-
déncias mostradas na Tabela 2.

Quando estas restrigdes ndo sdo totalmente sa-
tisfeitas a solugdo candidata sofre penalidades, as
quais < refletem como um deaemento no valor do
fitness deste individuo. Este deaemento € funcdo do
grau de violacBes as restri¢des acima e obedeceaos
seguintes critérios:

a) Qualquer individuo que apresente mais de 2
atividades por posto de trabalho tem penalidade
maxima, e seu fitness é igualado a 0; como esta
restricdo é uma limitagdo fisica, ndo ha interese
em que se perpetuem individuos com estas carac-
teristicas; e

b) Individuos que respeitem a primeira restricdo
mas que violem a precaléncia entre as ativida-
des, sd0 punidos (em tempo) proporcionalmente
ao numero de violagtes, segundo a equacdo (4):

Penalidade=V.Tp, ., 4

Onde V indica o nimero de violagdes as prece-
déncias e Tpnax O tempo de duracdo da aividade
mais longadalinha

4.5 Parametros do AG

Apbs varios experimentos com diferentes com-
binacbes de pardmetros para o AG, os mehores
resultados foram ohtidos com os par@metros descri-
tos a seguir. Os dois operadores genéticos classcos
foram utili zados: crosover de um ponto (com pro-
babili dade de 80%) e mutacdo simples de bits (com

probabili dade de 4% por hit). O ditismo foi usado
através das geraces de modo conservar o melhor
individuo encontrado em uma geracdo na geracdo
seguinte. Uma vez que o diti smo pode Gusar uma
maior pressio sdetiva, foi utilizado um méodo de
sdleg@o mais eficiente do que a roleta tradicional: o
stochastic universal sampling. A populagdo era
composta de 100 individuos com gap entre as gera-
¢des de 1, o que significa que a cada geracdo toda
uma nova populacdo era criada, sem a permanéncia
de individuos em mais de uma geragdo conseautiva.
O critério de parada do processo evolutivo foi sim-
plesmente o de limitacdo de tempo, através da fixa-
¢do do numero maximo de geracdes em 200.

O desenvolvimento do sistema baseou-se em
uma versao anterior do pacote de software chamado
Galopps (Genetic Algorithm Qptimized for Portabi-
lity and Parallelism), desenvolvido por Goodman
(1996 eescrito em ANSI C.

5 Resultados

A evolucdo do fitness € mostrada na Fig. 3. Nela, o
eixo “X" representa & geracdes, o eixo “y” o valor
de fitness (normalizado entre 0 e 1), o trago superior
o fitness do melhor individuo e o traco inferior o
fitness médio da populacdo. Cada exeaucdo do AG
consumiu ceca de 0,85s de processamento num
Pentium™ 11l 500MHz em Windows™ 98.
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Figura4. Planilha de Andlise do Mehor Individuo.

Para a aaiacdo dos mehores individuos en-
contrados em cada exeaucdo do AG, foi construida
uma planilha em Microsoft Excd ™, com a finalida-
de de @lcular o tempo total de trabalho das configu-
racBes de linha representadas por estes individuos. A
planilha também analisa 0 mapeamento do cromos-
somo e dabora uma pequena representacdo esque-
matica dos postos na linha. Parte desta planilha é
mostrada na Fig. 4.
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Figura5. Mehor Indviduo Encortrado.

Apbs diversas exeaugdes do AG, o melhor indi-
viduo encontrado foi o representado na Fig. 5. Este
individuo representa a solucdo para aconfiguracéo
da linha esquematizada na Fig. 6. O melhor indivi-
duo encontrado leva aum tempo total detrabalho na
linha de 15,29min, o que representa uma diminuicao
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Figura6. Melhor Solucéo Encontrada (Layout da Linha).

de 285% em relacdo ao tempo da configuracdo
atual, que éde 21,37min.

6 Conclusdes

Este trabalho procurou demonstrar que os AGs po-
dem ser muito Gteis na busca de melhores alternati-
vas de layout para uma linha de montagem. Se tal
andli se tivese sido feita durante a fase de projeto da
planta em questdo, os resultados sriam ainda mais
expressvos, com a sugestdo de melhorias nos arran-
jos de todas as linhas de producdo, otimizando o
tempo global de trabalho.

Levando-se an consideracdo a dimensdo do es-
paco de busca e a natureza combinatorial deste tipo
de probema, o AG mostrou-se bastante rgpido e
eficiente. Uma comparacdo mais detalhada com
outras metodologias clasdcas para o probema de
balanceamento de uma linha de montagem, a ser
feita futuramente, investigard o quao competitivo um
AG, defato, pode ser.

Por simplificacdo, o presente trabalho néo levou
em consideracdo questBes de logistica, tais como a
disposicdo das prateleiras de pegs. Também ndo
foram considerados os custos dearrentes das modi-
ficagBes de layout da linha aual. Entretanto, a solu-
¢do encontrada é factivel e mostra que os AGs po-
dem ser usados como uma ferramenta poderosa para
a organizagdo fabril, com significativos ganhos de
tempo e, possvemente, de produtividade ede lucro
para & empresas.
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