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Abstract
Genetic algorithm(GA) is a potential tool for the resolution of combinatorial problems with the advantages
of simplicity, flexibility and robustness in the solution. There are some drawbacks in this kind of algorithms,
mainly because a GA algorithm is usually taylor-made for most of the application problems. This paper
describes some possibilities of application for genetic algorithms in the field of engineering activity as
production planning, assembly line balancing, layout design, cell formation, production scheduling and shows a
specific application for determination of the maximum profit velocity in a lathe operation
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1. INTRODUCAO

Os problemas de otimizagdo sdo resolvidos por meio de muitas técnicas, sendo
algumas de simples utilizagdo com resultados aproximados e outras mais sofisticadas
envolvendo maior tempo computacional mas fornecendo 6timos resultados. Contudo, muitos
problemas, principalmente aqueles com caracteristicas combinatorias, encontram dificuldade
de solugdo devido a complexidade computacional. Estes problemas sio bem resolvidos com a
utiliza¢@o do algoritmo genético(AG).

Neste trabalho séo tratadas aplica¢des do algoritmo genético na engenharia. Na segéo
2 ¢ apresentado um breve resumo da teoria de algoritmos genéticos; na segdio 3 algumas
aplicagGes sdo descritas, na se¢do 4 detalha-se uma aplicagdo do AG em um problema de
usinagem de metais e na se¢do 5 € apresentada a conclusio do trabalho.

2. ALGORITMO GENETICO

Algoritmo genético ¢ um método computacional de busca baseado em mecanismos de
evolugdo natural e genética. Estes mecanismos combinam a sobrevivéncia dos mais ajustados
com uma estrutura de troca aleatoria de informagdes.

O principio béasico de funcionamento dos algoritmos genéticos é a utilizagdo de
operadores que realizam fungdes de reprodugdio, cruzamento e mutagdo, semelhante ao
processo bioldgico. O algoritmo genético funciona iterativamente com uma populagio de
possiveis solu¢des e cada iteragdo corresponde a uma nova geragdo de solugdes, sendo que as
mais aptas ( que fornecem um maior valor para a fungdo de ajuste) continuam para as
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proximas geragdes. Assim, o primeiro passo para a aplicagdo dos AGs é a representagio das
possiveis solugdes no espago de busca como uma seqiiéncia de simbolos, uma string de bits,
nimeros, etc. A solu¢do estruturada é chamada de cromossomo artificial sendo que cada
elemento dessa seqiiéncia é chamado gene e o seu possivel valor é chamado alelo.

Inicia-se a otimizag&o com um conjunto de solugdes obtidas aleatoriamente ou por algum
processo heuristico de forma que a populagfio gerada seja representativa do espaco de busca.
Novos candidatos a solugo sdo, entfio, obtidos a partir da populagdo atual por meio da
aplicag@io de operadores genéticos artificiais. Com base em uma politica de selegdo natural, a
populagdo de solugdes retorna ao seu tamanho original, sobrevivendo apenas as melhores
solugdes.

Os operadores genéticos comumente empregados sd3o: cruzamento, mutagdo e
reprodugéio. O operador cruzamento ¢ utilizado para obter-se solugbes a partir de partes
trocadas de duas solugdes selecionadas na populagdo atual. O operador mutagdo ¢ empregado
para promover alteragdes arbitrdrias em um ou mais elementos da string de uma solugdo. Este
processo € controlado por uma probabilidade de mutagdo que em geral é pequena. A mutagéo
garante uma chance de maior explora¢do no espago de solugdes. A politica de sele¢do, que
avalia a fungdo de ajuste, mantém o nimero de solugdes da populagdo constante, pela
sobrevivéncia das solugdes que mais se aproximam da meta, as solugdes mais adaptadas num
paralelo com a teoria da evolugfio. Assim, com uma boa estruturagio do problema e uma
combinagdo conveniente dos operadores as solugdes convergem em diregdo a solugdo otima
do problema. Um AG pode ser descrito em poucos passos, como mostra a figura 1 e o
seguinte procedimento basico:

1. Formar a populagfo inicial constituida de N

Inicializar
parGmetros soluqﬁes;
Y 2. Teste de parada: nimero méaximo de
erar populacdo -
‘ iniclal geragoes

3. Calcular a fungdo ajuste de todas as
solugdes na populagio atual;
4. Produzir uma nova solugio

P — e selecionar pares na populagdo atual;
! de qgjuste .
L e  produzir descendentes por cruzamentos
| . . duzir mutagdo nos descendent
[ selecao | produzir mutag¢do nos descendentes
¥ aleatoriamente
R d G A,
| Reproducaioy l e remover da populagdo atual os menos
ajustado
|  Mutagdo ‘ e adicionar os novos descendentes.
5. Escolher a melhor solugdo ajustada.

6. Retornar ao passo 2

Figura 1: Ciclo basico do algoritmo genético

O tema central das pesquisas em algoritmos genéticos é a robustez, um balanceamento
entre eficiéncia e eficicia necessdrios para um bom desempenho em varios ambientes
diferentes. Um ponto importante dos algoritmos genéticos é a sua flexibilidade e simplicidade
se comparados aos algoritmos existentes. Em geral, problemas de natureza combinatorial sdo
os mais apropriados para o emprego de AGs.
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3. APLICACOES NA ENGENHARIA

Os algoritmos genéticos esto sendo utilizados para resolver muitos problemas na area
de engenharia. Vamos listar em seguida algumas aplicagdes como no planejamento e controle
da produgéo, no projeto de produto, na manufatura celular, no seqiienciamento da produgdo.

3.1 Projeto de produto

O projeto de produto € cada vez mais reconhecido como uma atividade critica que tem
um impacto significante no desempenho da empresa. Conseqiientemente, quando uma
empresa considera um projeto de um novo produto é importante que ela utilize técnicas que
fornegcam solugdes Gtimas. Uma técnica recentemente utilizada neste processo € 0 AG.

O problema deve ser definido de forma a enquadrar-se nos moldes de um AG. Uma
solugdo string candidata para o projeto do produto ¢ definida pela especificacdo de um
conjunto que contém informagdes especificas sobre as caracteristicas do produto. A
caracteristica chave da proposta ¢ que ela é flexivel suficiente para acomodar critérios de
ajuste para avaliar a solugdio candidata. A técnica explora o fato de que um bom modelo de
produto contém algumas caracteristicas (substrings) que sdo desejaveis e assim contribuem
para sua alta avaliag8o.

Balakrishnan & Jacob (1995) apresentam resultados de 192 conjuntos de dados testados
indicando que 0 AG proporciona solugdes que sio 99,13% e 99,92% do modelo do produto,
0timo quando os objetivos do problema sfio maximizar a escolha da forma e o bem estar do
comprador. Estes resultados sdo estatisticamente significantes e 3% 1% acima da solugdo
identificada pelo modelo de programagdo dindmica.

3.2 Layout de Fabrica

O layout de fébrica € um importante aspecto do projeto de um sistema de manufatura.
O problema de encontrar um layout 6timo €& dificil e as técnicas deterministicas nio sdo
computacionalmente viaveis Suresh et al. (1995).

No projeto de fabrica, o cromossomo ¢ definido da seguinte forma: as posi¢des na string
significam a posigdo das instalagdes no layout e os valores em cada posigdo representam as
instalagdes.

Particularmente na manufatura celular, Joines er al.(1995) sugerem um modelo de
programagdo inteira empregando algoritmo genético para o projeto de manufatura celular. Os
~modelos de programag¢do matematica possuem limitagdes criticas como: devido a ndo
linearidade, muitas vezes ndo sdio agrupadas maquinas em células e pecas em familias; o
nimero de células deve ser especificado; os modelos muitas vezes sdo intrataveis para
problemas realisticos ou de porte maior. Para responder estas limitagdes, um AG foi
desenvolvido. O cromossomo de representacdio descreve cada individuo da populagdo. Os
individuos sdo representados por uma colegdo de atributos ou variaveis. Especificamente
nesse problema, as primeiras m varidveis representam maquinas e as Gltimas » varidveis estio
associadas as pegas. A populagio inicial ¢ obtida por um processo aleatério. Uma vantagem
pratica ¢ a formagdo de familias de pecas e maquinas simultaneamente. O algoritmo foi
testado em 17 grupos de dados e mostraram resultados eficientes.
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3.3 Planejamento da producio

Freitas & Kirner (1989) fornecem um exemplo de aplicagdo do algoritmo genético
para resolver o problema no planejamento da produgfo, otimizando a quantidade produzida de
cada produto, maximizando o lucro. Num problema real, o niimero de varidveis em geral é
muito grande, mas no exemplo correspondem a oito (produtos). O primeiro passo para a
solugdo do problema & escolher a populagio inicial. Cada individuo desta populagio
representa uma solugdo possivel para o problema e sendo representado por uma string de oito
numeros inteiros, indicando que quantidade deve ser produzida para cada tipo de produto.

Nota-se, nesses casos, que a existéncia de restri¢des dificulta a utilizagdo de operadores
genéticos € uma forma de contornar estas restrigdes & compor o problema com novos
operadores ou critérios na fungio de avaliagio que forcem a eliminagdo dos individuos da
populagdo que violam as restrigdes.

3.4 Seqiiénciamento da Producio

As aplicagBes de algoritmos genéticos no seqiiénciamento de um Sflowshop envolvem
problemas combinatoriais de grande escala. A fim de aplicar um AG no seqiiénciamento da
produgdo existe o problema da representagfio do cromossomo, que em geral ¢ feita por uma
string bindria (de 0 e 1). ’

No seqti€nciamento o uso da permutagdo para representar a solugdo é mais natural, mas
pode gerar cromossomos ndo validos no processo de cruzamento. Para contornar este
problemas foram sugeridos algumas alteragdes no processo de cruzamento e mutagdo. A
selecdo dos pares para reprodugdo foi feita por uma distribui¢do de probabilidade. Outras
modificagdes foram feitas no operador mutagio de modo a reduzir a taxa de convergéncia. A
populagéo inicial € obtida partindo-se de uma heuristica e os resultados foram obtidos mais
rapidamente sem perda da qualidade, Reeves (1995).

Os algoritmos genéticos sdo usados também para o seqiiénciamento de Jjob shops .

3.5 Balanceamento da Producio

Uma linha de montagem é um meio de producgiio em massa amplamente adotado e o
balanceamento da linha de montagem ¢ um problema que tem sido muito estudado, como por
exemplo utilizando AGs, exemplificado em Suresh ef al. (1996). Nesse caso, as estagdes de
trabalho sdo indexadas de 1 a N. A solu¢fio ¢ uma lista de N conjuntos S,,...,Sy cada um
contendo uma ou mais tarefas. Os elementos de S, com 1 < i <N, sdo tarefas alocadas a i-
¢sima estagdo. A populagéo inicial é gerada pela associa¢do aleatéria de tarefas as estagdes de
trabalho, sujeitas as restri¢des de precedéncia e tempo de ciclo. Assim, a populagdo inicial é
construida somente com solu¢des viaveis.

Suresh ef al. (1996) apresentam duas versdes de um AG para resolver o problema de
balanceamento da linha de montagem. Em um dos casos, o algoritmo genético trabalha
somente com solugSes vidveis, no outro, ¢ permitido uma porcentagem de solugSes ndo
vidveis. A presenga de solugdes ndo vidveis permite uma suavizagdo no espago de busca e
ajuda a escapar de certos minimos locais. Os resultados demonstram que o AG fornece uma
convergéncia para boas solugdes depois de poucas geragdes. Assim , 0 AG pode ser utilizado
para obter uma réapida solugfo aproximada que seria melhorada por outras técnicas.



ALGORITMOS GENETICOS E SUAS POSSIBILIDADES DE ...

3.6 Aplicagdes Gerais

O processo de selegdo de ferramentas de forma 6tima pode ser realizado com o auxilio
de AGs, Mizugaki et al. (1994). O conjunto de ferramentas sdo codificados com a posicdo de
cada bit correspondendo a uma ferramenta. O digito 1 indica o uso da ferramenta e 0 a nio
utilizagdo. O critério de selecdo proposto considera o niimero de ferramentas, o total de
tempo de maquina, inclusive com a influencia de trocas de ferramentas e a 4rea impossivel de
corte. A utilidade deste método pode ser confirmado por simulagdes.

Em Pearson ef al. (1995) e Goldberg (1989) podem ser encontradas aplicagdes de
algoritmos genéticos em varias 4reas como: Classificagfio; Otimizagdo; Treinamento e
Aprendizado; Biologia e Biotecnologia; Controles; Reconhecimento de Imagens; Teoria de
Decisdo, Medicina, Ciéncias Sociais, etc.

4. VELOCIDADE DE MAXIMO LUCRO EM OPERACOES DE TORNEAMENTO

Toda operagéo de usinagem deve ser realizada escolhendo-se uma velocidade de corte
compreendida entre as velocidades de minimo custo V, (Velocidade econdmica de corte) e
maxima produgdo, V... Estas duas velocidades ddo origem ao chamado intervalo de méxima
eficiéncia. As velocidades econdmica de corte e de méxima produgio sdo calculadas de forma
simples pois as férmulas para o calculo sdo dadas por duas equagdes explicitas, isto &, existe
uma equagdo que dd V, e V.. em fungdo dos diversos pardmetros que influenciam a
operagdo tais como: pardmetros de Taylor, tempo de troca de ferramenta, salario do operador,
etc.. Pode-se provar que dentro do intervalo de méaxima eficiéncia existe uma terceira
velocidade de corte, denominada velocidade de méximo lucro V,, em que o lucro liquido
(valor de venda - custo de produgdo ) por peca é maximo. Trabalhando-se nessa velocidade, o
lucro por minuto p($/min) pode ser calculado pela equagdo (Hitomi, 1979):

Vn

_KnxA KixA -

v Cl/n
= —k] 1
P A tex A L M
b+ —+ Tn
Y

em que

p = lucro por minuto de usinagem($/min)

n,C = pardmetros de Taylor;

tec = tempo de troca da ferramenta(min/aresta)

Km = custo maquina($/min)

v = velocidade de corte(m/min)

m = ru - mc = valor de venda - custo da matéria prima($/pg)

tp = tempo improdutivo(min/peca)

K¢ = custo da ferramenta por aresta de corte($/aresta)

K] =K{ + K = Custo de mio de obra(Kq) e custo administrativo(overhead)(K;) ($/min)
txDxc

1000 x s
volta(mm/volta)

, sendo D o didmetro da pega(mm), ¢ 0 comprimento de corte(mm) e s 0 avango por
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A velocidade de méaximo lucro V,é obtlda derivando-se a expressao (1) em relagdo a

velocidade v e igualando o resultado a zero. A expressao resultante pode ser v1sta em (2)
1 1

(1- n)(K:xt,,+r xt)V"+Z(K, K,nxt)V" '—nxC"(n+Km><t,) 0 2)

Como pode ser observado, ndo é posswel isolarmos - V a. ndo ser para valores

particulares da constante de Taylor n, 0 que s1gn1ﬁca que nece551tamos fazer diversos célculos .

de forma iterativa afim de obter o ponto de méximo. Assim, ¢ natural que se desenvolvam
algoritmos computacionais para obtengdo rapida deste ponto de maximo. Embora este ndo
seja um problema que possa ser considerado dificil para um algorltmo genético, o objetivo
aqui € usé-lo para mostrar a potenc1a11dade dessa nova ferramenta de otlmlza(;ao

4.7.2 O Algoritmo Genético

4.7.2.1 Fungiio Objetivo

A expressdo (1) ¢é usada como fung:ao objetivo. Cada candldata a solug:ao sera avaliada
pelo valor de p. A solugfo 6tima devera apresentar o ‘valor: max1mo para p.

4.7.2.2 Codificaqﬁo

Nesta aplicagdo vamos assumir que a velocidade de corte.nunca serd maior que 512
m/min. Assim podemos usar uma codificagio bindria para a velocidade de corte v, composta

por uma string de nove digitos binarios(0 e 1). Por exemplo a string (01001 101 1) representa a
velocidade de 434 m/mln : o

4.7.2.3 Operadores Genéticos

Os operadores genéticos utilizados foram .os- operadores classicos de cruzamento ¢
- muta¢do. Por exemplo, assumindo. que os elementos da populag:ao (100110010) e
(010111011) tivessem sido selecionados para sofrerem cruzamento e que a sexta posi¢do na
string definisse o ponto de cruzamento entdo os dois descendentes produzidos do cruzamento
‘seriam (100111011) e (010110010). O operador mutagdo atua sobre cada descendente
podendo ou ndo produzir uma mutagdio. Uma mutagdo significa simplesmente escolher uma
“determinada posi¢io na string e mudar o valor do digito. Supondo que a sétima posi¢io na
string (010110010) tivesse sido sorteada e, que a mutagdo deveria ocorrer, entio a mutagio
produzida seria a nova string (010110110). Nesta aplicagdo, a probablhdade de ocorrer o

cruzamento foi fixada em 0,95 e a probabilidade de ocorrer mutagéo em 0,005.

4,7.2;4 Parimetros do Algoritmo

' Os seguintes pardmetros foram utilizados:
Tamanho da populaydo 100
Nimero de geragoes: 40

Probabilidade de cruzamento: 095
. Probabilidade de mutagdo: 0,005
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4.7.2.5 Resultados

O algoritmo foi aplicado a um exemplo proposto por Hitomi (1979). Os dados do
exemplo podem ser vistos na tabela 1.

Tabela 1 - Dados numéricos para célculo de Vp

PARAMETROS DESCRICAO VALOR

Taylor Constante de inclinagdo n 0,23
Constante C 430
Usinagem Profundidade de corte d (mm) 1,00
Avango (mm/rev.) 0,20

Peca Didmetro D (mm) 50,00

Comprimento de usinagem L (mm) 200,00
Tempo -| Tempo improdutivo ty, (min/pg) 0,75
Tempo de troca ferramenta t; (min/aresta) 1,50
mao de obra direta Kq ($/min) 0,15
Custo administrativo kj ($/min) 0,35
Custo Custo maquina Ky, ($/min) 0,05
Custo ferramenta Ky ($/aresta) 2,50

custo matéria prima m¢ ($/p¢) 20,00

valor de venda ry; ($/p¢) 32,00

O resultado dado pelo algoritmo é mostrado na tabela 2. Para facilitar a compreenséo do
que ocorre com um algoritmo genético, foram colocados os dez individuos mais aptos da
ltima geracdo, isto €, da 40* geragfo. Pode-se observar que o individuo 8 correspondente a
string (010110001), representa a velocidade de corte de 282 m/min e permite obter um lucro
maximo de 7,6568 ($/min). A velocidade de méaximo lucro dada por Hitomi ¢ de 278 m/min.
Porém, calculando-se o lucro obtido com esta velocidade constata-se que ele é de 7,6536
$/min, abaixo do valor dado pela velocidade de 282 m/min calculada pelo AG. Portanto, o
valor dado pelo algoritmo produz um melhor resultado final.

Tabela 2 - Resultados do AG
INDIVIDUO STRING VELOCIDADE(M/MIN) LUCRO($)

8 010110001 282 7,6568
69 010110001 282 7,6568
43 010110001 282 7,6568
67 010110001 282 7,6568
66 010110001 282 7,6568
10 010110001 282 7,6568
47 010110001 282 7,6568
19 010110001 282 7,6568
65 000110001 280 7,6555
41 000110001 280 : 7,6555
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5. CONCLUSAO

Os algoritmos genetlcos podem ser con51derados como uma poderosa ferramenta para
a solugdo de problemas combinatoriais de grande porte, podendo ser aplicados nas mais
diversas 4reas do conhecimento. Sua utilizagdo requer uma fun¢do de ajuste (fungo objetivo)
que possa avaliar a qualidade de uma solugfio proposta e o uso de operadores genéticos.
adequados, muitas vezes desenvolvidos especificamente para a aplicagdo em questdo. Estes
requisitos podem tornar um algoritmo  genético dependente do dominio de aplicagdo. Os
AGs, quando aplicados apresentam-se de forma simples e flexivel e possuem robustez diante
de 6timos locais, podendo ser utilizados mesmo com poucos TECUrsos - computacionais,
permitindo maiores avangos, mcluswe em solugdes comblnadas com outras técnicas.
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